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Abstrakt:

V préci jsme se zamérili na studium biologicky inspirovanych algoritmii z oblasti
neuronovych siti a optimalizac¢nich algoritmi pro tlohy s podminkami, bez pod-
minek a kombinatorické problémy. Po analyze principti fungovani neuronovych
siti byly vytvoreny aplikace siti vhodnych pro shlukovou analyzu. Heuristiky jsou
netradi¢ni metody zalozené prevazneé na itera¢nim zlepSovani reseni. Diferencialni
evoluci (DE) fadime mezi heuristické algoritmy pro optimalizaci bez podminek.
Aplikaci DE tvofi vlastni algoritmus Rypos. Studovali jsme také zobecnénou verzi
DE vhodnou pro optimalizaci s podminkami. Sestrojena a otestovana byla alter-
nativa této metody, algoritmus Complex Method. Mezi deterministicky obtizné
fesitelné problémy Fadime kombinatorickou tlohu obchodniho cestujictho (TSP).
Pro nalezeni aproximace TSP byl pouzit heuristicky algoritmus Mravencich kolo-
nif. Uspé&&nost algoritmti byla vyhodnocena dle zpracovanych vysledki testovani.

Klic¢ova slova: neuronové sité, diferencialni evoluce, Mraven¢i kolonie.

Abstract:

In the present paper we focused on the study of biology—inspired algorithms from
the field of neural networks and algorithms for constrained and unconstrained
optimization and combinatorial problems. After analysis of principles of neural
networks, there are developed applications of neural networks suitable for cluster
analysis. Heuristic methods are based on iterative improvement of solutions. The
Differential Evolution (DE) rank among the heuristic algorithms for unconstrai-
ned optimization. The DE is applied in an own algorithm Rypos. We also studied
a generalized version of DE suitable for constrained optimization. There was con-
structed and tested alternative to this method, the algorithm Complex Method.
Finding of the deterministic solution of the combinatorial Traveling Salesman
Problem (TSP) is very difficult. To find the approximation of TSP we used heu-
ristic Ant Colony algorithm. The succes of applied algorithms was evaluated by
processing the results.

Keywords: neural networks, differential evolution, Ant Colony algorithm.



Cile prace

Cilem prace je prostudovat problematiku biologicky inspirovanych algoritmi
a tyto poznatky vyuzit pri vytvareni aplikaci nékterych z nich. Budeme se za-
byvat netradi¢cnimi metodami pro feseni tloh shlukové analyzy, optimalizaci bez
podminek i s podminkami a kombinatorickou optimalizaci. Tyto metody jsou
vhodné pro deterministicky nefesitelné problémy a proto je i¢elem prace provést
experimenty, ktery by vedly k ohodnoceni tispésnosti zvolenych algoritmt. Mo-
derni biologicky algoritmus neuronovych siti pouzijeme pro shlukovou analyzu.
Zamérem je sestavit dva neuronové algoritmy a pomoci nich redukovat datovou
strukturu. Aplikaci na stejny datovy soubor ziskdme moznost vyhodnotit a srov-
nat taspésnost jednotlivych algoritmt.

Pomoci algoritmu diferencialni evoluce (DE) budeme hledat globalni mini-
mum vicekriteridlnich funkci. Jedna se o optimalizaci bez podminek. Cilem je na
zékladé nastudované teorie o DE sestrojit vlastni algoritmus a vyhodnotit jeho
uspésnost pomoci znamych testovacich funkci.

Teoretické poznatky o DE budeme rozvijet pro pripad optimalizace s vazbami.
Pro zobecnéni DE budou pouzita kritéria vyuzivajici podminéné dominance.
Zpracovani této latky vyvrcholi v popisu, jak je mozné upravit algoritmus zalo-
zeny na DE i pro tlohy s podminkami. Heuristické postupy budou doplnény imple-
mentaci algoritmu Complex Method. Tento algoritmus bude pouzit pro vyhodno-
ceni experimentu, hledani globalniho minima vicekriterialni testovaci funkce pri
splnéni pripustnych podminek, a ziskani zakladnich statistickych charakteristik.
Vysledky tohoto pokusu mohou poslouzit v budoucim vyzkumu pro porovnani
uspésnosti napiiklad se zobecnénym algoritmem DE.

Z oblasti kombinatorické optimalizace je zvolena tiloha obchodniho cestujiciho
(TSP), jejiz vypocetni a ¢asova naro¢nost je obrovska. Tato tloha je neustale stu-
dovana a rozvijena. Probihaji naptiklad i soutéze, které vypisuji finan¢ni odménu
za vyTeSeni urc¢ité modifikace lohy TSP. Cilem této sekce bylo predlozit heuris-
tickou a biologicky inspirovanou metodu, kterd je svou strukturou vhodné pro

feSeni pravé tohoto problému.



Uvod

N4&s kazdodenni zivot je propojen s elektronickymi systémy, jen tézko si umime
predstavit zivot bez pocitaci, internetu a podobnych vynalezti. Vétsina dilezitych
procesti a operaci, se kterymi se setkavame, je zpracovana elektronicky prostied-
nictvim vypocetnich systémt. Pouzivame je nejen pro provedeni nejruznéjsich
vypocti, ale Casto za nas mohou také rozhodovat. Piresto bychom neméli zapo-
minat, jak bohaty zdroj informaci predstavuje priroda. Stale se totiz setkavame
s ulohami a situacemi, které nejsou matematicky vypocetné zvladnutelné, nebo
logie téchto problémii a zivé organizmy jsou upraveny tak, aby se s nimi pomérné
lehce vypotadaly. To vedlo ke zjisténi, ze priroda mutze byt dobrou ucebnici, jak
takové tilohy Tesit umeélou cestou.

Cilem diplomové prace bude nastudovat a objasnit principy pfirodou inspiro-
vanych algoritmii. Zvolili jsme ¢tyfi riizné zastupce — neuronové sité, algoritmy
pro optimalizaci s podminkou i bez podminky a algoritmus Mravencich kolonii.

Clovek jako biologicky pocitac je nejzajimavéjsi vipocetni jednotkou. Principy
zpracovani informaci, usuzovani, rozhodovani a uc¢eni vedouci k vybornym vysled-
kiim se védci snazili implementovat i do umélych systémii. Vznikla tak oblast neu-
ronovych siti, ve které v soucasné dobé dochazi k velkému rozvoji. Tato metoda
prestala byt pouze teoretickou a v urcitych oblastech je dnes jiz bézné aplikovana.
Protoze vsak doposud neni k dispozici volné pristupny software, rozhodli jsme se
v ramci této prace popsat princip neuronovych siti a sestrojit aplikaci vybranych
algoritmi. V prvni kapitole jsme se zaméfili na algoritmy urcené pro shlukovou
analyzu — Kohonenovy samoorganizujici se mapy a Neuronovy plyn, které mohou
byt pouzity jako alternativni postupy k metodam nejblizsiho a nejvzdalenéjsiho
souseda, centroidni metodé, nebo metodé K-primeért (napi. [1]). Nasledné byla
srovnana uspésnost vytvorenych algoritmi pfi shlukovani Fisherovy datové mno-
ziny irist [10] (podkapitola 1.6.3.).

Druha kapitola je vénovana stochastickym optimalizacim. Budeme se zabyvat

vyvojem populaci zivoc¢ichi. V podkapitole 2.1. je predstavena diferencialni evo-
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luce (DE) [11] jako z&stupce heuristickych algoritmt pro optimalizaci bez podmi-
nek. Vyhodou téchto algoritmi je schopnost nalézt aproximaci feseni i v tilohéch,
kdy vSechny bézné pouzivané postupy selhavaji. Algoritmus DE je zaloZzen na
sestavovani novych populaci jedinct na zakladé t¥i pravidel — kfiZzeni, mutace
a selekce. Jako aplikaci uvadime v podkapitole 2.1.2. vlastni algoritmus Rypos,
ktery byl vytvofen v rdmci mé bakalérské prace na téma Heuristiky [!1]. Jedna
se o australského hlodavce zijiciho v koloniich s usporddanim podobném hmyzu.
Uéelem algoritmu bylo hledani aproximace globalniho minima. Uspénost algo-
ritmu byla vyhodnocena pomoci tzv. testovacich funkei [2], pro které je hodnota
globalniho minima znama. Heuristické algoritmy jsou t¢innym nastrojem, ktery
dokaze poskytnout feseni klasickymi postupy nefesitelnych tiloh. Tato skutecnost
byla jednim z motivi pro vybér tématu.

Priroda se obecné déli na zivou a nezivou. Neuronové sité i Rypose rfadime
do prirody zivé. Zastupcem druhé skupiny je potom algoritmus Complex Me-
thod (ACM) [13], ktery je zobecnénim Nelder-Meadovy simplexové metody [12]
a Tesi otdzku optimalizace s vazbami (podkapitola 2.2.2.). V pribéhu algoritmu
aproximaci. Spolu s algoritmem ACM doplnuji oblast optimalizace s vazbami
alternativni heuristicka kritéria, jejichz propojenim s algoritmem DE vznika zo-
becnéna verze vhodna pro podminénou optimalizaci. Kritéria GDE1, GDE2 a
GDES3 [11] jsou zalozena na podminéné dominanci. Na rozdil od optimaliza¢nich
metod bez podminek, kde existuje velké mnozstvi numerickych i heuristickych
algoritmii, je pro tlohy s podminkami hledani pouzitelnych metod velice obtizné.

Kapitola 2.3. je vénovana kombinatorické optimalizaci. Zabyvame se slozitym
a klasickymi metodami v pfijatelném case nefesitelnym problémem, tilohou ob-
chodniho cestujicitho (TSP) [1&]. Jedna se o problém, kdy hleddme minimélni
cestu mezi mésty tak, abychom kazdym prosli pravé jednou a na zavér se ocitli
ve vychozim bodé. V pfirodé byla objevena analogie u mravencich kolonii. Mra-
venci vybihaji z hnizda ke zdroji potravy a zpét po pripustnych trasach. Cestou

uvolnuji do prostiedi feromon, ktery slouzi pro komunikaci s ostatnimi jedinci.



Na zdkladé pozorovani byl sestaven algoritmus Mravenéich kolonii (ACO) [15].
Podobnost ACO s zivou mravenéi kolonii je vysoka. Umély mravenec vyuziva in-
formace od ostatnich prizkumniki zakédované ve feromonové stopé, rozhoduje
se na zakladé pravdépodobnosti a je schopen se ucit.

Existuje samoziejmé fada dalsich algoritmt zalozenych na podobnosti s néja-
kym zivoc¢isnym druhem, napiiklad se véelami (Honey Bee mating optimization
algorithm, [22]), vlky (SOMA- Self organizing migrating algorithm, [2]) a jinymi
zastupci zivocisné tise. Pro tucely této prace byly zamérné vybrany algoritmy
s aplikaci ve ¢tyfech rozdilnych oblastech, abychom mohli demonstrovat univer-
zalitu poznatkt ziskanych z prirody. Zpracované metody jsou aktualni a zajimavé.
Tato prace poskytuje alternativni metody pouzitelné i v meznich a velmi slozi-
tych ptipadech. Vytvari také prostor pro dalsi studium a rozvoj této tématiky.
Pro aplikaci uvedené teorie byly v programu Matlab vytvoreny funkéni algoritmy;,
které slouzi nejen pro vétsi pochopeni problematiky, ale také pro otestovani c¢in-

nosti metod na zvolenych piikladech.



1. Neuronové sité v tlohach shlukové analyzy

V dnesni dobé je pocitac neodmyslitelnou soucasti kazdodenniho zivota.
Usnadnuje rozmanité vypocetni operace a tesi za uzivatele tlohy, se kterymi by
si samostatné jen tézko poradili.

Jesté pred tim, nez byly vynalezeny pocitace, existovala celd fada vypocetnich
zalizeni. Ve své podstaté miizeme chapat také cloveéka jako ,biologicky pocitac¢®
zpracovavajici pomoci mozku a nervové soustavy vykonné a rychle neptfeberné
mnozstvi informaci. Klasické pocitace pottebuji pro zpracovani nékterych zjed-
nodusenych tloh velké mnozstvi ¢asu. V tomto smeéru je mozek nedosazitelnym
konkurentem. Proto se vénuje velka pozornost pokustim o vytvoreni umélého sys-
tému napodobujiciho ¢innost nervové soustavy, ktery by dosahoval srovnatelnych
vysledkii.

Za tvirce prvniho umeélého neuronu jsou povazovani McCulloch a Pitts, kteri
v ¢lanku [1] z roku 1943 predstavili zjednoduseny model umélého neuronu. Tento
model mél vsak sva omezeni a nedisponoval schopnosti ucit se. Na tuto jedno-
duchou verzi navazal v 60. letech 20. stoleti F. Rosenblatt, autor Perceptronu,
umélého neuronu se schopnosti adaptace [5].

K opravdovému zlomu doslo v 80. letech 20. stoleti v souvislosti s prudkym
rozvojem vypocetni techniky a soucasnym poklesem cen. Vyzkum byl zaméien
na otazky tykajici se extrakce charakteristickych rysi z obrazi, klasifikaci a fe-
Seni rozhodovacich otazek v redlném case. Ukézalo se, Ze pro feSeni téchto uloh
tradi¢nimi prostredky neexistuje obecny algoritmus. P¥itom pfistup pomoci neu-
ronovych siti umoznoval fesit celé tridy tloh na zakladé nékolika zakonitosti.

Dnes jiz existuje mnoho model neuronovych siti, nékteré maji navic schop-
nost rychle se adaptovat - nauéit na danou situaci. U¢elem téchto metod je pie-
devsim rozpoznéavat, klasifikovat, zobecnovat, optimalizovat a predikovat.

Uspésna aplikace je mozna diky [1]:

Nelinearité neuronovych siti — Doposud se vyuzivalo linearizace modelu,

pro kterou byly znamy optimalizac¢ni strategie. P1i silné nelinearité vsak dochéa-



zelo k chybnym vysledktim a velkym nepfesnostem.

Zvladnuti problému dimenzionality — Problém s dimenzionalitou vznikal pfi
zadavani nelinearnich funkci s velkym poc¢tem proménnych.

Snadné aplikaci — Pokud uzivatel vi, jak spravné vybrat a predpfipravit data
a jak vybrat vhodnou sif, nemusi jiz nic dalsiho programovat.

Prirozenému paralelizmu — Lze pouZit paralelnich vypocti, coZ je vypocetné
efektivni.

Inkrementalnimu uceni — Schopnost pracovat s lokdlnimi daty je vyhodou pfi

nacitani velkych soubort dat.

1.1. Biologicka inspirace

Uméla neuronova sit je zaloZena na analogii s nervovou soustavou zivych or-
ganizmt. Cilem je vytvorit systém napodobujici lidskou inteligenci.

Zakladni stavebni jednotkou biologické nervové soustavy je neuron, specializo-
vana burika, ktera ma schopnost zpracovavat a sirit elektrické a chemické signaly.
Lidsky mozek ma priblizné deset miliard silné propojenych neuronti. Do kazdého
neuronu vbiha velké mnozstvi vstupti a po priichodu bunkou jsou preménény na
jeden vystup. Vstupni struktura je tvofena dendrity, vystupni axony. Axon vy-
chozi buriky se pfipojuje na dendrity ostatnich bunék pomoci synapsi. Synapticky
spoj obsahuje prechod s chemickymi neurotransmitery pripravenymi pienést sig-
nal. Zajimavosti je, ze délka vSech axonti pfesahuje u jednoho cloveéka vice nez

ctyrikrat vzdalenost Zemé - Mésic.

Dendrity

Dendrity

Obr. 1.1. Schéma biologického neuronu.
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Princip fungovani neuronu

Neuron reaguje na velikost podrazdéni na svych vstupech a stane se aktiv-
nim, pouze pokud celkovy soucet vSech signalii obdrzenych z dendriti prekroci
jistou troven (aktivacéni prah). Tuto prahovou hodnotu mé télo kazdého neuronu.
Mizeme to chapat tak, Ze pod ni mé na svém vystupu napft. logickou nulu a nad
touto urovni logickou jednicku.

V pripadé, Ze je neuron aktivovan, potom vysild z axonu elektricky signal.
Tento signal se sifi synapsemi k ostatnim neurontim, které se mohou také stat
aktivnimi. Sila signalu prichézejiciho k neuronu pfes synapsi zavisi pfedevsim na
sile synaptického spoje. Toto spojeni je mozné posilovat trénovanim - ucenim.

Fakt, Zze se zivé organismy vybavené neuronovou siti dovedou chovat adap-
tivné, je dan schopnosti ucit se, délat zavéry ze zkusenosti. Donald Hebb, hlavni
osobnost zabyvajici se nervovou soustavou, prisel s poznatkem, ze uceni je zalo-

zeno na promeénlivé sile synaptického spoje.

yJestlize je axon bunky A dostatecné blizko, aby excitoval buriku B, a jestliZe
se trvale a opakované podili na jejim ,paleni”, potom vlivem ristového procesu
dochazi k metabolickym zmeéndm v jedné nebo obou bunkdch tak, Ze je zvysena
ucinnost buriky A, jedné z bunék excitujicich B.“ [0]
Priklad: Pii Pavlovové experimentu doslo k vytvofeni podminéného reflexu na
zvuk zvonku, ktery byl pstim poustén vzdy v souvislosti s podanim jidla. Hebb
vysvétluje vznik tohoto reflexu schopnosti asociovat zvuk zvonku s prijmem jidla
a naslednym posilenim synaptickych spoji v oblasti sluchu a slinnych zlaz. Diky

velké intenzité téchto spoji staci k aktivaci slinéni pouhé zazvonéni.

1.2. Model umélého neuronu

Z predchoziho textu je zfejmé, ze neuron, ktery nacita vstupy a pomoci syna-
psi a prahové funkce je $iri dal, je v podstaté jednoduché zarizeni. Pfesto propoje-
nim neuronu vznikne sifova struktura schopné dosdhnout znacnych vypocetnich

uspéchii.
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Umeély neuron presné zachovava vysSe navrzenou strukturu. Obsahuje néko-
lik vstupi (dendrity), které jsou ohodnoceny vahami, a jeden vystup (axon).
V neuronu probihaji dva procesy — vypocet postsynaptického potencialu a vypo-
¢et hodnoty vystupu pomoci aktivacni funkce. Ta je ve formé nelinearni funkce,
nejcastéji sigmoidy. Postsynapticky potencial je roven souc¢tu vSech vstupnich
signalti nasobenych prislusnymi vahami. Ptrekroci-li hodnota postsynaptického
potencialu prahovou hodnotu, neuron se excituje. Prahova funkce nabude logické
jednicky. Vystupni signdl se dale beze zmény §iii k ostatnim neuroniim pomoci
synaptickych spoji. Vysledna hodnota je zaroven vystupem z aktualniho neuronu
a vstupem do ostatnich neuronti. Pokud vznikne potieba negovat ¢i zesilovat sig-

nél, dochézi k tomu pravé na prechodu mezi axonem a dendritem - v synapsi [1].

Xo=1
. W,=-h
X1 “ W1 |
Xo wi |
: y=f(e)
oW,
X,

Obr. 1.2. Model umélého neuronu.

x; prot = 1,2,..., N predstavuji na obrazku prichozi signaly od ostatnich
neuront. Sila synaptického spoje je dana vahami w;. Soucet vazenych signald
tvori postsynapticky potencial £. Ten vstupuje jako argument do aktivacni funkce
f. Aktivacni funkce nabyva pro bindrni model hodnot 0 nebo 1, obecné vsak také
—1al.

Toto pojeti plati pro diskrétni model, kdy vstupy i vahy jsou celociselné hod-
noty. Obecné lze vSak model vnimat jako spojity. Vstupy, vahy i vystupy mohou
byt realna cisla a prahovou funkci potom povazujeme za spojitou, omezenou, neli-
nearni a neklesajici. Dulezity je pozadavek na monoténnost funkce, aby pritazeni

vystupu bylo jednoznacné.
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Typt prenosovych funkci je mnoho, nasledujici vSak patii k nejpouzivanéjsim,
jejich grafy byly vytvofeny v programu Mathematica.
Linearni - pouzita v prvni Rosenblattové siti [5], fesi pouze linedrné separabilni

problémy.
F(P)=x Vx>0, jinak x=0.

Obr. 1.3. Linearni funkce.

Perceptron se pouziva napriklad pro klasifikaci linedrné separovatelnych ob-

razu.
Binarni - skokova funkce nabyvajici pouze hodnot 0 a 1.

FB)=1 Vx>0, jinak x=0.

L L L L L L
-2 -1 1 2

Obr. 1.4. Binarni funkece.

Logisticka (sigmoida) - nejpouzivanéjsi prenosova funkce odvozena jako apro-

ximace prenosové funkce biologického neuronu.




Obr. 1.5. Standardni logisticka sigmoida.

Hyperbolicky tangens - protoze nabyva hodnot (—1, 1) zahrnuje vétsi linearni

usek okolo pocatku, coz je vyhodné.

e —e ¥

e X

-10F

Obr. 1.6. Hyperbolicky tangens.
U metod zalozenych na porovnavani vzdalenosti mezi daty (vzory) je pfeno-
sova funkce nahrazena metrikou. Mezi takové metody patii také dale zminované

algoritmy Kohonenovy samoorganizujici se mapy a algoritmus Neuronovy plyn.

1.3. Umélé neuronové sité

Umeéla neuronova sif funguje jako soustava velkého mnozstvi jednoduchych
a navzajem propojenych umélych neuront. Kazdy z nich mtize prijimat libo-
volné konecné mnozstvi vstupnich dat a produkovat libovolné kone¢né mnozstvi
identické informace. Spojenim vznikéa velice rozvétveny vystup. Myslenkou bylo
sestrojit vypocetni systém s maximalni podobnosti s biologickou nervovou sou-
stavou. Abychom dosahli srovnatelnych charakteristik, je v modelech dodrZena

stejna struktura, vlastnosti a zakonitosti, které plati pro biologicky vzor.
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K popisu sité vyuzivame orientovaného grafu s ohodnocenymi hranami a uzly
(Obr. 1.7.). MnozZina uzli (neuronti) {1, s, x3,...,xx} a hran (i,j) udava to-
pologii sité. Ta se obecné béhem vypoctu neméni. Algoritmus Neuronovy plyn
uvedeny v podkapitole 1.6.2. je vyjimkou, kdy se béhem iteraci méni pocet i

rozmisténi neuronu v siti.

Obr. 1.7. Priklad topologie vicevrstevné site.

Neurony obecné rozliSujeme na vstupni a vystupni. Je-li celkovy pocet neu-
rontl NV, pocet vstupnich neuronti S a pocet vystupnich R. Potom plati: R < N a
S < N, ale muze platit: R+ .S > N, tzn. nékteré neurony se mohou stat zaroven

vstupnimi i vystupnimi.

Sif je charakterizovana [3]:
architekturou - usporadanim uzlt a propojenim hran,
algoritmem uceni - tj. postup jakym se méni vahy v jednotlivych synapsich,

aktivacni funkci - principem, jakym se ze vstupd neuronu pocita jeho vystup.

Nésledujici piiklady [3] demonstruji, v ¢em spociva vyhoda neuronovych siti
v porovnani s klasickymi vypocetnimi systémy. Konvenc¢ni pocitace postupuji
podle predem urceného postupu - algoritmu, ve kterém vykonavaji jednotlivé
dil¢i operace. Neuronové sité provadéji velké mnozstvi dilé¢ich operaci zaroven a
v prubéhu zpracovani se postupné diky uceni adaptuji na dany problém tak, aby

bylo nalezeno optiméalni feseni.
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Priklad 1 — Predem neklasifikovany problém

Pokud se pfi klasifikaci objektti setkdme s predem neklasifikovanym problémem,
musi v bézném piipadé znovu nastoupit programator a nastavit algoritmus i pro
tuto odchylku. V pfipadé neuronové sité€ neni nutné novy algoritmus vymyslet.
Pokud mame navic nastaveno kvalitni uceni a konfiguraci, sif zareaguje spravné

a objekt pravdépodobné zaradi do vhodné tridy.

Priklad 2 — Netypicky vzorek

Chceme rozclenit dopravni prostiedky na kola, auta a letadla dle jejich propo-
zic. Pokud ve vzorcich bude zarazena trikolka, nebo kolo z 18. stoleti, klasicky
program je pravdépodobné vytadi. Pf¥ipadné upozorni programatora, ze je nutné
provést upravy. Jakékoliv dalsi zasahovani do kédu je vsak spojeno s velkym
nebezpec¢im vzniku dalSich chyb. Diky adaptivnosti neuronovych siti se pri pred-

loZzeni vhodnych vzorti tomuto problému vyhneme.

Nasledujici tabulka [3] shrnuje rozdily mezi PC a neuronovou siti.

Neuronova sit Pocitac

Uréena vahami, prahy a strukturou. Uréen piikazy typu IF, THEN, GO TO.
Pamétové a vykonné prvky uspofadény spolu. | Separace procesu a paméti.
Paralelismus Sekvencnost

Vyrovnaji se s odchylkami od vzort Nezvladaji odchylky

Samoorganizace béhem uceni Stati¢nost programu

Tab. 1.1. Rozdil mezi PC a neuronovou siti.

Nyni jsme porovnali klasické vypocetni systémy a neuronové sité. Zajimavé
je ale také srovnani umeélé a biologické neuronové sité, jak jej ukazuje nasledujici
tabulka [3].
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Biologicka sit Umeéla neuronova sit

Dendrity. n obecné redlnych vstupi x1, xa, ..., Tp.
Synaptické brany n obecné realnych vihovych koeficienti
(propustnost) Wi, Wa, ..., Wy

Zéaporné vahy inhibicni a kladné excitacni.
Celkové podrazdéni neuronu | Potencial neuronu

(dhrnny el. potencial). E= 1 wimi, resp. £ = > o w;x;,
kde wg = —h a g = 1.

Prahova hodnota vzruchu. Prah h.

Elektricky impulz axonu Vystup (stav) neuronu

indukovany po dosazeni y = f(&),

prahové hodnoty vzruchu. f....pfenosova funkce.

Tab. 1.2. Srovnani biologické a umélé neuronové sité.

1.4. Kritéria déleni neuronovych siti

Umélé neuronové sité maji velké mnozstvi podob, lisi se dle typu tloh, pro
které jsou urceny, vypocetni narocnosti a dalsimi parametry. Kritéria déleni neu-
ronovych siti jsou [3]:

Pocet vrstev:
jedna vrstva — Kohonenova sit [1],

vice vrstev — Percepton [5].

Algoritmus uceni:
s ucitelem — Ucitelem je myslena tiida vektort tvofenych vzorem a pozadovanym
vystupem, na ktery danou sif chceme naudit.

bez ucitele — Sit pouzivajici pouze informace obsazené ve vstupnich datech.

Styl ucenti:
deterministicke ucent, stochastické uceni - ndhodné nastavovani vah béhem al-

goritmu.

V algoritmech neuronovych siti rozlisujeme dvé faze uceni - fazi aktivacni
(vybavovaci) a adaptacni (ucici). V pfipadé sité s ucitelem je k uceni zapotiebi
trénovaci mnozina. Mnozina dvojic vstup-vystup. Pokud se jednd o uceni bez
ucitele, postacuji ndm informace obsazené ve vstupnich datech. Pokud se lidska
pamét jiz jednou naudi na néjaky vzor, ma schopnost rozeznat origindl, prestoze

ji predlozime ,poniceny* vzorek. Existuje zaroven také nevyhoda. Pokud mozek
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jiz jednou tento vzor rozezna, objevi jej pokazdé znovu. Pokud se setkd s novou
predlohou, ktera je mirné podobnéa jiz rozpoznané, miize ji chybné zatradit do

nespravné tiidy. Musime tedy dbat na to, co neuronové siti predkladame.

Pro maximéalni pocet vzort, na které se je sit schopna naudit, plati nasledujici
vztah:

Pocet vzorti < 0.15 x Pocet neuront (vstupi).

1.5. Optimalizace modelu neuronové sité

V soucasnosti je k dispozici velké mnozstvi neuronovych siti. Kazda z nich je
vsak vhodna pro jinak definovanou tlohu.

Nastaveni modelt je individualni a lisi se v zavislosti na typu problému. Exis-
tuji pouze doporuceni, jak optimalizovat vysledky testovani. Zlepseni lze dosah-
nout pomoci nastaveni velikosti parametru uceni, Sumu, urc¢enim vhodné topolo-

gie a poctu vrstev nebo pridanim neuronti.

1.5.1. Nastaveni poctu vrstev

Neexistuji presné metody na stanoveni po¢tu vrstev a neuront. Vicevrstevné
sité mivaji obvykle 3 nebo 4 vrstvy tii druhii: vstupni, vystupni a skryté. Divod
muzeme zjistit aplikaci Kolmogorova teorému [7] na problematiku neuronovych
siti. Vyplyva z n€j, ze v pripadé minimalné tfivrstevné sité s odpovidajicim po-
¢tem neuronti muze byt transformacni funkce aproximovana libovolnou funkci

f

20 A . . v .
Sit se tfemi vrstvami se vyznacuje:

kratsi dobou uceni,

rychlejsim zpracovanim zadané tulohy,

stabilnim vyvojem globalni chyby,

nachéazi ,horsi“ aproximace nez ¢tyrvrstevné sité.
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Sit se ¢tyfmi vrstvami:
e je vhodnéa pro aproximaci, predikci a odstranéni Sumu,
e ma delsi dobu uceni,

e mé méneé stabilni vyvoj globalni chyby — vétsi ¢lenitost chybové plochy.

1.5.2. Nastaveni poc¢tu neuronu

Urceni poctu neuronti v jednotlivych sitich je jesté o stupenn komplikovanéjsi
nez stanoveni poétu vrstev. U skrytych vrstev plati pravidlo ,,Cim méné, tim
lépe“. Testovani zpravidla zahajujeme se dvéma skrytymi neurony a postupné
pocet navysujeme dokud prudce klesa hodnota minimaliza¢niho kritéria a vzrista
kvalita neuronové sité. Pokud se zvySovanim poctu neuronti soucasné nedosahu-
jeme vyraznych rozdild u hodnot minimaliza¢niho kritéria, prfipadné pokud jeho
hodnota stoupa, potom je dalsi dodavani skrytych neuront zbytecné a vede na
jev zvany preteceni, ,overfitting. U ostatnich vrstev fesime tento problém indi-
viduélné. Existuje vSak nékolik obecné pouzivanych pfistupi [3].

Pevné nastaveni
Pocet neurond stanovime podle univerzalnich avsak mirné nepfesnych vzorci

vhodnych predevsim pro dvou— a tfivrstevnou strukturu.

Nkryt = \/NVstup X N\/ystup

NMystu
p
Nspryt1 = Ny/s x | 3 —————
T ystup \ Nxrs
Vystup
NMystu
p
Nspryt2 = Ny/y x | 3 —————
T ystup \ N7
Vystup

Adaptivni nastaveni
Dalsi metodou pro urceni nastaveni poctu neuront je algoritmus, ktery na zakladé

ménici se globalni chyby pfidava a ubirda neurony ve skrytych vrstvach.
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Nastaveni pomoci genetickych algoritmu
ale poskytuje vyrazné presnéjsi vysledky. Struktura sité je tvorena nékolika fak-
tory: poc¢tem vrstev, potem neuroni ve vrstvach, topologii spojeni mezi vrst-
vami a neurony, hodnotami vah. Vstupni informace je tvofena chromozomem
slozenym z poctu vrstev, poc¢tu neuronti a typu spojeni. Tento chromozom re-
prezentuje celou sit. Jeho struktura je generovdana bud nahodné, nebo determi-
nisticky (zndme-li pocet vstupii a vystupti). Principem je vybirani téch jedinci,

ktefi nejlépe vyhovuji funkci vhodnosti (Zivotnimu prostiedi).

1.5.3. Nastaveni trénovaci mnoziny

Urceni vhodné struktury trénovaci mnoziny dat je klicovym faktorem pro
spolehlivost modelu. Tréninkova mnozina dat se sklada z dvojic vektort vstup-
nich a vystupnich dat. Ty dodaji siti nami pozadované vlastnosti. Pii trénovani
neuronové sité nevadi rozsah, ktery bude napftiklad z poloviny zasahovat mimo
pracovni oblast. Mnohem nepftiznivéjsi disledky by méla situace, kdy by poza-
dované vstupni a vystupni signaly nepokryvaly celou pracovni plochu.

Dtlezité je také zachovani realného zastoupeni vzorkt v trénovaci mnoziné.
Tridy by mély pokryt vSechny mozné kombinace, které mohou nastat. Napriklad
pokud bychom chtéli rozeznavat automobily, ué¢ime sit na tiidach Skodovek, Por-
sche, Jaguart a Trabantl. Jestlize bychom zahrnuli do kazdé t¥idy malo vzorki
s malymi rozdily, pak se miize stat, ze pii zarazovani neznamého auta, které je
oproti standardu upraveno, dojde k chybnému zatazeni. TtTidy informaci, které
jsou predkladany jako vzory by mély byt na sobé ¢astecné zavislé. Jinak miize
nastat pfipad, Ze se sit nenaudi, ale zhloupne. Napiiklad pfi predikci vyvoje cen-
ného papiru na burze je vhodnéjsi pouzit nejen data z historie, ale vzit v tvahu
také index odvétvi nejsilnéjsiho konkurenta. [7]

Délka vektort popisujicich dany problém je imérna kvalité, s niz je problém

popsan.
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Obr. 1.8. Popis obrazku ¢tvercovou siti typu 4x4.

V prvnim ptipadé byl pouzit prilis kratky vektor a transformace dat byla
hruba. Proto byla pouZzita hustsi ¢étvercova sit, kterd 1épe vystihla povahu ob-

razku.

Obr. 1.9. Interpretace Obr 1.8. popsaného ¢tvercovou siti typu 8 x 8.

Pokud spravné urc¢ime oblast, ze které budeme data vybirat, musime jesté
urcit jejich pocet. Bude-li trénovacich dat nedostatek, vysledny model nebude
dostatecné vyhovovat. Velké mnozstvi dat mize naopak vést k duplikovani in-
formaci o modelovaném systému. Pti vyhodnocovani zkoumaného vzorku potom
mize byt nejasné, ke kterému z vice duplicitnich (téméf identickych) vzoru jej
pritadit. Spravné by meéla byt kazda dvojice hodnot jedinecna. Pocet vzorkid a
iteraci testovaciho algoritmu ma vliv mimo jiné i na ¢asovou narocnost.

Kvalitu modelu ovliviiuje také druh testovaciho algoritmu. Zasadni vliv méa
dale pocatecni nastaveni parametri. Optimalni nastaveni zjistime experimen-
talné. Provadime testovani se stejnou trénovaci mnozinou a proménlivymi para-
metry. Vybereme takové hodnoty parametrii, se kterymi model dosahoval nejlep-
sich vysledkii.

Vzhledem k tomu, Ze pfenosové funkce se pohybuji obvykle v rozmezi (0, 1),
nesmime zapomenout na transformaci vstupnich dat do tohoto intervalu. Pokud
neni nutné pouziti linearni funkce bez omezeni, pak je lepsi pouzit alternativni

prenosovou funkei (napfiklad logistickou) a jeji vstupni i vystupni veli¢iny trans-
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formovat do intervalu (0.2,0.8). Tim je dosazeno transformace vsech veli¢in do
linearnich ¢asti, zatimco nelinearni ¢asti ziistanou zachovany pro eliminaci po-
ruch. V pripadé, Ze jsou hodnoty rozmistény rovnomérné, pouziva se transfor-
mace linedrni (podéleni konstantou). Pro nerovnomérné rozmisténi se pouzivaji

napiiklad nasledujici transformace podle J. Turkeyho [7]

/ 1
Yy = arcsin ’ + arcsin Tt ,
n—+1 n—+1

pouzivana pro transformaci hodnot z malého mnozstvi dat a

y=+vzr+vVr+1

pro transformaci hodnot z ¢asové omezenych intervald.
Optimalizace vah je dosazeno pomoci simulovaného zihani, genetickych algoritmu

nebo linearni regrese.

1.6. Aplikace neuronovych siti

1.6.1. Kohonenovy mapy

Kohonenovy samoorganizujici se mapy (SOM, Self-Organizing Map) se pouzi-
vaji predevsim pro shlukovani objekti a zjednodusovani vicerozmérné struktury.
P1i procesu uceni pracuji bez ucitele. Principem algoritmu je nelinearni projekce
bodti z p—rozmérného prostoru do prostoru s nizkym poctem dimenzi, nejcastéji
do roviny.

Kohonenovy mapy se vyznacuji dvéma uziteénymi vlastnostmi: adaptivnosti
a schopnosti zachovat topografii. Pojem adaptivnost vyjadiuje, Ze neuronovou sit
je mozné natrénovat na urcitou situaci, resp. urcity typ dat. Potom ani po do-
dani dodatecného pozorovani nezménime vypocetni narocnost celé tlohy, protoze
algoritmus nemusi znovu prehodnotit cely datovy soubor. Zachovani topografie
zarucuje, ze body, které ve vstupnim prostoru lezely blizko sebe, budou blizko
sebe také v prostoru vystupnim.

Pokud chceme vysledky testovani srovnavat graficky, je nutné dodrzet presné

vzdalenosti mezi shluky i ve vystupni Kohonenové mapé. Kohonenova mapa se
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sklada ze ¢tvercové nebo Sestitthelnikové miizky neuronti. Bez Gjmy na obecnosti
muzeme predpokladat jednotkovou vzdalenost mezi neurony. Velikost mftizky
udava vyslednou presnost rozliseni.

Pro kazdy neuron c z vytvorené mftizky inicializujeme p-rozmérny vektor vah
W, = (W, Wey, ..., we,)". Vahy lze urcovat zcela nahodné, pro rychlejsi kon-
vergenci je ale vhodné volit hodnoty podle vysledki jinych metod. Po nastaveni
vah zalind v Case t prvni iterace algoritmu ndhodnym vybérem objektu x;(t)
z datového mnoziny [8].

Nyni je tkolem algoritmu nalézt v Kohonenové mapé tzv. vitézny neuron v,
ktery je vzhledem ke svému vektoru vah vybranému vstupu nejblize ve smyslu

euklidovské metriky. Jeho urceni je dano vztahem [J]
v = axgmineg |2(£) — wil.

Nyni nasleduje proces uc¢eni. Nemame k dispozici zadného ucitele, tzn. vzorové
feSeni, ke kterému by algoritmus mél smétovat, ale ziskané informace zahrneme
do modelu modifikaci vah vitézného neuronu. Ty se pro krok ¢ + 1 upravi podle
vztahu

w,(t+ 1) = w,(t) + a(t)[x(t) — w,(t)],

kde «(t) vyjadiuje rychlost uceni. Jeji hodnota s rostoucim ¢ monoténné klesa.
Pro zachovani topografie a vzdalenosti bodi ve vystupni vrstvé musime soucasné
aktualizovat také vektory vah neuront lezicich v okoli vitéze. Pokud by byl v dalsi
iteraci vybran objekt s podobnymi hodnotami, diky aktualizaci vah by byl s vétsi
pravdépodobnosti zobrazen na neuron z okoli predchoziho vitéze. Body tak budou
v blizkosti i ve vystupni vrstvé. Aktualizace sousednich neuront probiha podle

vztahu

wilt 1) = ) o ko) (Bx() = wolo)] + bwale) = w] P52,

AW

kde n(v, k,t) je funkce okoli monoténné klesajici s rostouci vzdalenosti mezi vi-

téznym neuronem v a okolnim neuronem k v neuronové siti. Nebo-li s rostouci
[k —wll. 8]
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dyr a Ay jsou vzdéalenosti mezi objekty v datové mnozing, resp. mezi neurony

dvk_Avk')‘

v siti. A je pfedem stanoveny kladny parametr rozliseni. Vyraz § = =t Y

predstavuje vylepSeni. Plati, Zze pokud je d, vétsi nez A, pfi daném \, pritahuje
vitéz okolni neuron blize k sobé, a naopak. Tim prevedeme vzdalenosti z datové
skupiny do Kohonenovy mapy. [¢]

Parametr 7 byva casto nastaven jako exponencialni funkce

ktera s rostoucim ¢ monoténné klesa. Vysledné zobrazeni potom zavisi na pa-
rametru rozliSeni A a parametru velikosti okoli o(¢). Optimalni nastaveni téchto
parametrid hleddme experimentalné, zavisi vSak také na velikosti mapy. Obecné
pro SOM plati, ze velikost okoli o(t) by méla byt zpocatku relativné velkd a
s rostoucim ¢ by méla postupneé klesat k 1. Volba parametru A zavisi na velikosti
mapy, variabilité dat a pozadovaném rozlifeni. Cim mensi je A, tim vyssiho roz-
liseni mtizeme dosahnout. Samoziejmé vyssi rozliseni vyzaduje také vétsi mapu.

8]

Strucné lze algoritmus shrnout do nésledujicich kroku [3]:

1. Vytvoreni sité a prifazeni vah jednotlivym neurontm.

2. Nahodné vybrani objektu z datové matice a nalezeni vitézného neuronu.
3. Aktualizace vah vitézného neuronu.

4. Aktualizace vah okolnich neuronii.

5. Nepovinny krok - Aktivace nec¢innych neuronii, ktefi dlouho nezvitézili, po-

moci nového pritazeni ndhodného vektoru vah.

6. Provadéni krokt 2 az 5, dokud zobrazeni na mapé nekonverguje, nebo ne-

probéhne predem stanoveny pocet iteraci algoritmu.
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Kohonenova sit je bez ucitele, ale existuji také verze s ucitelem (Learning Vec-
tor Quantization) LVQ1, LVQ2 a LVQ3 [9]. Jedna se o rozsifeni Kohononenovy
sité vhodné pro klasifikaci. Principem ucici vektorové kvantifikace je pfirazeni
hodnoceni jednotlivym tfidam neuronii. Déje se tak na zakladé cetnosti, s jakou

se vyskytuji v dominantni skupiné.

1.6.2. Algoritmus Neuronovy plyn

V publikaci [1] je uveden dalsi zastupce neuronovych siti vhodny pro shlu-
kovou analjzu. V modelu neuronovy plyn (Neural gas — NG) neexistuje pevné

urcend topologie. Kazd4 sit se sklad4 z mnoZiny N uzli (neuronit).

A = {c,c...,cn}

Kazdému uzelu ¢; je pritazen referencni vektor w; € R™, identifikujici pozici
ve vstupnim poli. Pro uzel ¢ ozna¢ime N, mnozinu jeho pfimych topologickych
soused.

Predpoklada se, ze vstupni m-rozmérny signal je generovan rozdélenim se

spojitou hustotou pravdépodobnosti

p(£),§ € R™,

nebo z konec¢né trénovaci mnoziny

D:{£1>£2>£"'7€N}'

Pro dany vstupni signdl £ je vitézny neuron s(§) z uzld mnoziny A ten, ktery ma

nejblizsi referencni vektor

s(€) = argmingep [[€ — we| .

V piipadé existence vice uzlil se stejnym nejlepsim referenénim vektorem je na-
hodné vybran jeden z nich.

Algoritmus NG t¥idi pro kazdy vstupni signél £ uzly sité podle vzdalenosti
jejich referencnich vektort w,. Koeficienty zmény poctu uzli a adaptace se pri-
bézné zmensuji podle predem zadaného schématu. Je potieba vybrat vhodné

pocatecni hodnoty A;, ¢; a vhodné konecné hodnoty Af, cy.
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Algoritmus lze definovat nésledujicim popisem [1]:

1. Inicializuj mnozinu A tak, aby obsahovala N uzli ¢;, tj.

A = {c1,69,...,0en}

s referen¢nimi vektory w., € R nahodné vygenerovanymi s pravdépodob-

nosti p(§). Inicializuj proménnou ¢as ¢t = 0.
2. Nahodné vygeneruj vstupni signal s pravdépodobnosti p(£).

3. Setrad vSechny elementy mnoziny A podle jejich vzdéalenosti od &, tj. vytvor
uspotradany seznam indexi {ig, i1, ...,ixy_1} takovy, Ze
w;, je referencni vektor nejblizsi k &,
w;,, (k=0,1,...,N — 1) je referen¢ni vektor takovy, Ze pro vektory w;,
plati

H€ - Wik_1H < Hf - Wlk” :

Oznacme k; (£, A) ¢islo k asociované s wy,.
4. Adaptuj referencni vektory w; podle vztahu
Aw; = e(t) - hy (ki (§,A)) - (§ — W)
s nasledujicimi casovymi zavislostmi (koeficienty Gtlumu):
A(t) = N A/ N) e
€(t) = ei(e/e)’
hy (k) = exp(—k/A(1).
5. Zvys hodnotu citace iteraci: t =t + 1.
6. Pokud t < t,,42, jdi na 2, jinak STOP.

Nastaveni parametri je doporuceno: A; = 10, Ay = 0.01, ¢ = 0.5,

€r = 0.005, 0, = 40000.
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1.6.3. Testovani uvedenych algoritmi

Testovani pomoci algoritmu SOM

Podle postupu popsaném v sekci 1.6.1. byl v ramci diplomové prace vytvoren
algoritmus Kohonen. Hodnoty parametrti a vahy neuronti byly zvoleny nahodné.

Pro testovani byla pouzita asi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi datova mnozina
pro rozpoznavani vzort, Iris flower data set, neboli Fisherova datovd mnozina
irisit [10]. Vicerozmérna datovd mnozina byla pfedstavena Sirem Ronaldem Ayl-
merem Fisherem jako priklad diskriminacni analyzy. Nékdy je oznacovana jako
Andersonuv Iris data set, protoze Edgar Anderson posbiral data pro vy¢isleni ge-
ografické variability irist v Gaspé Peninsule. Data set se sklada ze t¥i t¥id s 3 x
50 zastupci irist. Ttidy odpovidaji rostlinnym druhiim Iris setosa, Iris virginica

a Iris versicolor.

Obr. 1.10. Iris setosa, Iris virginica a Iris versicolor [10].
Prvni tfida je linearné oddélitelnd od ostatnich dvou, ale zbylé dvé nelze
rozlisit.
Na kazdém jedinci byly naméteny ¢tyti znaky:
o délka kalistnich listkti v cm,
e tloustka kaliStnich listkd v cm,

e délka okvétnich platkt v cm,

e tloustka okvétnich platka v cm.

Na zakladé kombinace téchto ¢tyr charakteristik vytvoril Fisher linearni dis-

krimina¢ni model pro urc¢ovani rostlinného druhu.
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Datova matice iristi byla pouzita jako vstup do sestrojeného algoritmu Koho-
nen. Obrazek 1.11. ukazuje graficky vystup testovani pomoci tohoto algoritmu.
Modra kolecka tvori neuronovou sif. Hvézdicky reprezentuji vybrané neurony,
jejich velikost odpovida etnosti s jakou byly vybrany. Zluté body oznac¢uji neu-
rony, jejichz vahy byly ménény v pribéhu algoritmu, aby se docililo konvergence
ke spravnému neuronu. Algoritmus v tomto piipadé data vhodné rozdélil do tii

skupin. Konkrétni vysledky znéji takto:

Neuron ¢islo 231 byl vybran 18-krat, z toho 18-krat zastupce druhu Iris setosa.
Neuron ¢islo 255 byl vybran 31-krat, z toho 18-krat zastupce druhu Iris virginica
a 13-krat zastupce druhu Iris versicolor.

Neuron ¢islo 390 byl vybran jednou a byl mu ptifazen zastupce druhu Iris versi-

color.
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Obr. 1.11. Vystup algoritmu Kohonen.

Algoritmus Neuron byl spustén padesatkrat, pricemz v pribéhu jednoho spus-
téni probéhne 50 iteraci. Algoritmus spoustime v programu Matlab pomoci sou-
boru vyber_neuronu_iris.m. Na vystupu se objevi informace o ¢islech a indexech
vybranych neuronii a poc¢tu, kolikrat byly vybrany. Z prvniho sloupce matice V'
identifikujeme druh irisu, ktery byl prifazen neuronu ze tietiho sloupce matice V.
Jednotlivi zastupci irist jsou ocislovani nasledovné: 1 —50 Iris setosa, 51 —100 Iris

versicolor, 101 — 150 Iris virginica. Do tabulky Testovani Kohonen.xls byly za-
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znamenany udaje o ¢islu neuronu, poctu, kolikrat byl vybran, kombinacich irisi,
které byly béhém testovani pfifazeny k sobé, a poctu shlukt. Z téchto udajt byly

zpracovany grafické vystupy. Tabulka je soucasti elektronické prilohy.
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Obr. 1.12. Cetnosti vysledného poétu shlukd.
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Obr. 1.13. Cetnosti sloucenych kombinaci irist.
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Obr. 1.14. Zastoupeni kombinaci irist.
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Z grafu 1.12. je vidét, ze algoritmus dobfe odhadl datovou strukturu a nej-
¢astéji byly vytvoreny t¥i shluky. Cetnost vytvofeni dvou shlukil je také rela-
tivné velkd, coz mutze byt zptisobeno neseparabilitou druhti Iris virginica a Iris
versicolor, které splyvaji. Tento fakt je potvrzen také na obrazku 1.13., kde si
muzeme vSimnout, Ze irisy druhu setosa (S) byly nejc¢astéji identifikovany pro sa-
mostatny shluk. Navic pocet shluki, kde byly irisy druhu setosa chybné slouceny
s jinymi druhy, je velice maly. Naopak druhou nejvyznamnéjsi skupinu netvori
jiz samostatné druhy Iris virginica a Iris versicolor, ale pravé jejich kombinace

(VIR+VER). Tyto dva shluky (S a VIR+VER) tvoii 73% celkového poctu.

Testovani pomoci algoritmu Neuronovy plyn

Algoritmus Neuronovy plyn byl v ramci diplomové prace naimplementovan
do programu Matlab. Startovni parametry byly nastaveny dle doporuceni na
Ai =10, A\f =0.01, ¢, = 0.5, ¢ = 0.005, t,,4, = 40000 [1]. Protoze je tento algo-
ritmus vhodny pro shlukovou analyzu, byla pro testovani pouzita opét Fisherova
datova matice iristi. Podle dosazenych vysledki bude mozné srovnat i¢innost to-
hoto algoritmu s algoritmem Kohonenovych samoorganizujicich se map pro tento

konkrétni pripad.

Popis algoritmu dle vysSe navrzené struktury:

1. Nahodnost topologie a proménlivy pocet neuroni v siti jsou fizeny nasle-

dovné. Nejvprve byla vytvorena sit neuront ve tvaru mezikruzi (Obr. 1.15.).
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Obr. 1.15. Pomocné sif s pravidelnou topologii ve tvaru mezikruzi.

Neurontim lezicim uvnitt mezikruzi byla pfitazena pravdépodobnost vy-
brani 0.2 a ostatnim 0. Ptiklad vysledné stochastické miizky s proménlivou
topologii a poctem neurontd zobrazuje Obr. 1.16. Tim jsme splnili oba po-

zadavky na nahodnost.
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Obr. 1.16. Stochastickd mrizka.

Referencni vektory pfifazené neurontiim jsou pro tuto tlohu ¢tyfrozmérné a

generované z normalniho rozdéleni. Cas je v prvni iteraci nastaven na t = 0.

2. Vstupni signal negenerujeme, ale poslouzi ndm ndhodné vybrany zastupce
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z testovaci datové mnoziny.

3. Spocteme vzdalenost referenc¢nich vektorti od vybraného vstupu a ur¢ime

vitézny neuron.
4. V dalsim kroku dochézi k modifikaci vah neuroni z okoli vitéze.

5. Prejdeme do dalsi iterace tim, Ze nastavime ¢ = ¢ 4+ 1. Koeficienty atlumu

jsou funkcemi parametru ¢, takze k jejich modifikaci dochazi automaticky.

6. Hodnota t,,,, je nastavena na 50 iteraci.

Graficky pribéh algoritmu znazornuje nasledujici sekvence obrazkt. Znaceni
je zachovano stejné jako u algoritmu Kohonen. Modra kolecka tvori neuronovou
sit, zluté kolecka zobrazuji neurony, jejichZz véahy byly v daném algoritmu ménény.
Hveézdicky reprezentuji vitézné neurony, jejich velikost odpovida poctu, kolikrat
byly doposud vybrany. Vitézny neuron ze zobrazované iterace pozname tak, Ze
v jeho okoli jsou zluté oznaceny neurony, jejichz vahy byly v této iteraci ménény.
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Obr. 1.17. Grafické vystupy algoritmu v uvedenych iteracich.

Vystup algoritmu po padeséati iteracich byl nésledujici:
Neuron ¢islo 13 na pozici (6,5) byl vybran 1x.
Neuron ¢islo 18 na pozici (7,2) byl vybran 18x.
Neuron ¢islo 37 na pozici (15,14) byl vybran 31x.

Pti testovani byly dodrzeny stejné podminky jako u algoritmu Neuron — algo-
ritmus byl spustén padesatkat, pricemz pro kazdy priibéh je nastaveno 50 iteraci.
Spoustéci soubor mé nazev vyber_neuronovy_plyn_stochastmrizka.m a druh irisu
opét identifikujeme z matice V. Vysledky byly zaznamenavany do tabulky Testo-
vani Neuronovy plyn.xls a jsou znazornény grafy 1.18. - 1.20. Tabulka Testovani

Neuronovy plyn.xls je soucasti elektronické ptilohy.
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Obr. 1.18. Cetnosti vysledného poctu shluki.
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Obr. 1.19. Cetnosti slouc¢enych kombinaci irist.
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Obr. 1.20. Zastoupeni kombinaci irist.

Agoritmus Neuronovy plyn nebyl pii testovani stejné efektivni jako Kohone-
novy samoorganizujici se mapy. Data nejcastéji rozdélil do dvou shluki (Obr.
1.18.). Také struktura shluk® neni pfili§ prehlednd. Na Obr. 1.19. pozorujeme
¢tyTi vyznamné kombinace slouc¢enych rostlin: S+VIR+VER, S, VER, VIR+VER.
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V tomto pfipadé nelze potvrdit, ze by algoritmus byl schopen kvalitné odlisit Iris

setosa od ostatnich zastupci.

Porovnani vysledku

V predchozich podkapitolach byly uvedeny dva algoritmy pro feseni tlohy
shlukové analyzy - Kohonenovy samoorganizujici se mapy a Neuronovy plyn.
Protoze byla k testovani pouzita datova mnozina, o které mame urcité informace,
miizeme vysledky lépe interpretovat a vyhodnotit Gspésnost algoritmi.

Z testovani vyplyva, ze algoritmus Kohonenovy samoorganizujici se mapy
se ukazal byt pro tuto tlohu vhodn€jsi nez algoritmus Neuronovy plyn. Jeho
vysledky jsou lépe interpretovatelné a odpovidaji informacim o datové struktute
(pocet shlukt, neseparabilita druht Iris virginica a Iris versicolor). Néasledujici

grafy umoznuji srovnani algoritmi.
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Obr. 1.21. Porovnani cetnosti dosazeného poctu shluki.
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Kombinace slougenych iristi

Graf 1.22. Porovnani kombinaci irisi vzniklych shlukovanim.

Virazné rozdily na grafu 1.22. jsou zptsobeny faktem, ze algoritmus Kohonen
castéji zobrazoval data na vyssi pocet shlukti nez algoritmus Neuronovy plyn.
Diky tomu je napiiklad pocet shluknuti izolovaného druhu Iris Setosa vyrazné

vysSSsi.
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2. Stochasticka optimalizace

2.1. Evolucni algoritmy v optimalizac¢nich ulohach
bez podminky

Optimaliza¢ni problémy jsou soucésti naseho kazdodenniho Zivota. Casto po-
tfebujeme zjistit nejefektivnéjsi nastaveni parametrti, nejvynosnéjsi slozeni port-
folia nebo chceme minimalizovat ztratovou funkci néjaké jiné veliciny. Mtzeme
se ale setkat s tlohami, kdy deterministické postupy selhavaji, nebo neposkytuji
feSeni v prijatelném case. Proto se v téchto pripadech dava prednost stochastic-
kym algoritmim. Jako zastupce mizeme uvést genetické algoritmy, simulované
zihani, slepé prohledévani nebo algoritmus SOMA [2]. Tato kapitola je vénovéana
heuristickym algoritmiim diferencidlni evoluce a vlastnimu algoritmu Rypos [11],
které oba cerpaji inspiraci v prirodé.

Stochastické algoritmy jsou vesmeés zalozeny na postupném zlepSovani feseni.
Musime mit na védomi, Ze heuristické metody nemusi poskytnout pfimo opti-
mum, ale pouze jeho ,dobré priblizeni“. Konvergence algoritmti neni mnohdy
matematicky podlozena, presto je vysoka ti¢innost téchto metod odzkousena ex-

perimentalné.

2.1.1. Diferencialni evoluce

Diferencialni evoluce patii do tfidy uzivanych heuristickych algoritmi, pres-
néji mezi algoritmy genetické. Tato kapitola pochézi ze zdroje [11].

Genetické algoritmy jsou druhem evoluc¢nich algoritmi. Jejich zakladni mys-
lenka spociva v zakdédovani informace pii hledani tak, aby slabsi generace byla
v dalsim kroku nahrazena generaci lepsi. Pti hledani optima mtizeme povazovat
body na funkci za ¢asti dédi¢ného materialu a potom uplatnit evolu¢ni operatory
(kiiZeni, mutaci a selekci), stejné jako je pozorujeme v pfirodé.

Zminéné evolucéni operatory funguji na nasledujicich principech:

vz

selekce — predpokladame, Ze nejsilnéjsi jedinci z populace maji vétsi pravdépo-

37



dobnost prezit a predat své vlastnosti,
kiizeni — dva nebo vice jedinct z populace si vyméni informace a vzniknou novi
jedinci, kteri kombinuji vlastnosti rodici,

mutace — informace zakdédovana v jedinci mize byt ndhodné zménéna.

Rizeni heuristiky je mozné pomoci parametrizace nebo selekce. Nabizi se zde

moznosti jako:

e Mutaci a kiiZeni lze ¥idit elitafstvim, Fizenou mutaci (uréime silu mutace a
jeji tbytek v pribéhu generace), Fizenim kiiZeni (uréime procentudlni ¢ast
neelitniho podilu populace, ktera se bude kfizit).

e Nastavenim maximéalniho poc¢tu generaci.

e Rizenim vybéru rodice na zakladé jeho fitness (sila, robustnost, ohodno-
ceni).

e Porovnavani fitness pro snazsi nalezeni vhodnych rodic¢t pro budouci gene-
raci.

e Handicapovanim oblasti hledani, o které vime, ze zde pravdépodobné glo-
balni extrém nelezi.

e Uziti vyhledavaciho algoritmu na dohledani optima poté, co genetické al-

goritmy ukoncily svou ¢innost.

Diferencialni evoluce (DE)

Novéa populace ) je v algoritmu diferencialni evoluce vytvarena tak, ze kaz-
dému bodu ze staré populace P se vytvori jeho potencialni konkurent y. Do nové
populace zahrneme ten z této dvojice bodt, ktery ma nizsi funkéni hodnotu.

Zkrizime-li bod u a bod x; tak, Ze kterykoliv prvek x;, nahradime hodnotou
u; s pravdépodobnosti C, ziskdme nového potencidlniho konkurenta y.

Nejcastéji pouzivané postupy na generovani nového bodu jsou:

Postup RAND, ktery generuje bod u ze tii prvki staré populace podle vztahu:
u=r;+ F(r; —r3),
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kde ry, ro a rz jsou navzajem ruzné body nahodné vybrané z populace P s vy-

jimkou aktualniho bodu x;, F' je vstupni parametr.

Heuristika BEST vyuziva modifikace bodu xPest. nejlepsiho bodu z populace P
podle vztahu:
u= Xbest + F(rl +r2—r3 — 1'4)7

kde ry, ra, r3 a ry jsou vzajemné rtuzné nahodné vybrané body z populace P
rtzné od aktualntho bodu x; od bodu xPest s nejnizsi funkéni hodnotou v P.
F' > 0 je vstupni parametr.

Novy vektor y vznikne ,kiizenim® vektoru u a ndhodné vybraného vektoru x
tak, ze kazda slozka x; je pfepsana hodnotou u; s pravdépodobnosti C. C' € (0, 1)

je dalsi vstupni parametr heuristiky.

yi:{ui pro U < C' nebo i = j i—1.2....d

x; jinak
(kde U je ndhodna veli¢ina rovnomérné rozdélena na intervalu (0,1) a j je né-
hodné vybrany index slozky vektoru zabezpecujici prepis alespon jedné slozky
vektoru x pfi jakékoliv volbé hodnoty C'.

Agoritmus DE je vhodny pro pouziti predevsim diky pomérné vypocetné ne-
naroc¢nému generovani bodu y i celkové jednoduchosti. Velkou pozornost musime
ale vénovat vybéru vstupnich hodnot F' a C, na které je algoritmus velmi citlivy.

Z4dna z téchto heuristik nezarucuje, Ze vygenerovany bod y bude lezet v D.
Pokud nastane tento ptipad, je aplikovana tzv. perturbace, ktera zrcadlové pre-

klopi soutadnici y; & (a, b).

2.1.2. Aplikace — Vlastni algoritmus RYPOS

V této sekci bude predstaven vlastni algoritmus Rypos, ktery byl vytvoren
v ramci mé bakalafské prace na téma Heuristiky [11]. Je zaloZen na principech
diferencialni evoluce a analogii s australskym hlodavcem Ryposem lysym. Tento
zivocich zije v podzemnich chodbéch pod povrchem pousté. Rypos patii mezi

Zivoc¢isné druhy tvofici kolonie se socidlnim usporadanim a hierarchii podobnou
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hmyzu. V kolonii se rozmnozuje jen jedna samice — kralovna, k pafeni ma né-
kolik plodnych samcti a zbytek kolonie tvoii nerozmnozujici se délnici. Z toho
vyplyva, ze délnici jsou vice spiiznéni s kralovnou, nez sami se sebou, a jejich
rozmnozovani je nevyhodné. Naopak kralovna rodi efektivni potomstvo nesouci
veskeré v populaci se vyskytujici geny. Tim se zaroven zvysuje tspésnost i ¢etnost

kolonie.

Obr. 2.1. Rypos lysy.

Princip fungovani algoritmu RYPOS:

e Nejprve ndhodné vygenerujeme puvodni populaci o 10 jedincich (zluté ko-
lecka).

e Poté vybirdme mista, kde mohou vzniknout hnizda (¢erveny ¢tverec). Prvni
hnizdo je zvoleno v prvnim generovaném bodé populace, jako dalsi jsou
zaznamenana jen ta hnizda, kterd maji lepsi funkéni hodnotu, nez v historii
nalezené hnizdo.

e Ostatni zluté body se stavaji délniky, ktefi se budou starat o shanéni po-
travy pro kolonii.

e Déle je ndhodné vygenerovana kralovna (modré hvézdicka).

e Kralovna si vybird ,zenicha“ (hnizdo, bily ¢tverec) podle dvou hledisek:
bud zvoli takové hnizdo, které je nejbliz (Zenichovy feromony na ni pisobi

nejvice, je jejimu srdci nejbliz). Nebo zvoli hnizdo v bodé s nejnizsi funkéni
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hodnotou, protoze tento Zenich je pro ni nejlepsi, je ,nejbohatsi“. Je také
sttedem pro generovani dalsi populace.

e Kralovna mé s Zzenichem 10 potomku ( modré kolecka), ktefi jsou v na-
Sem pripadé generovani z normalniho rozdéleni kolem vybraného hnizda.
Vsechny potomky z jednoho vrhu posouvame o stejnou vzdalenost (disperzi)
zévislou na pofadi vrhu (¢islu iterace).

e Nyni mame k dispozici 20 jedinci, ale pro tak velkou kolonii by v okoli
nebyl dostatek hliz, a proto musi 10 jedinci zahynout. Kralovna jiz splnila
svou funkci a také kolonii opousti. Mame tedy opét kolonii nejlepsich 10
rypost slozenou z jedincti ptivodni populace i z prezivsich potomki (svétle
modra kolecka).

e Nyni se opét ndhodné objevi (vygeneruje) kralovna a cyklus rozeni probiha
znovu dokola. Cyklus je ukoncen po 20 vrzich. Nejlepsi hnizdo z posledniho

vrhu je vyslednym nalezenym minimem.

Vystup algoritmu po padesati iteracich zobrazuje Obr. 2.2. Zluté body znaéi
puvodni body populace. Bilé ¢tverecky tvori plodni samci. Kralovna je reprezen-
tovana modrou hvézdickou. Hnizdo (Zenich zvoleny kralovnou) je znac¢eno cerve-
nym c¢tvereckem. Modré body znac¢i novou populaci ryposi. Jako aproximace je

vyhodnoceno hnizdo s nejlepsi (miniméalni) hodnotou.

500 o
o
o
° )
o o
o
o *
o © )
of e
)
°
(-]
® °
500 o .
500 0 500

Obr. 2.2. Vystup algoritmu Rypos.
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Testovani tohoto algoritmu bylo provedeno v ramci mé bakalarské prace [11].
Pro vyhodnoceni tspésnosti byly pouzity tzv. testovaci funkce, u kterych je hod-

nota globalniho minima znama.

2.1.3. Testovani algoritmu Rypos

Pro testovani spolehlivosti a tspésnosti algoritmii jsou vyuzivany specialni
testovaci funkce, jejichz hodnotu globalniho minima zname a u nichz je tloha
optimalizace extrému velmi slozita.

Pro praktické testovani bylo pouzito téchto pét funkci: Ackleyho funkce, prvni
De Jongova funkce, Griewangkova funkce, Rastrigova funkce a Rosenbrockovo
sedlo (Druh& De Jongova funkce). Jejich funkéni pfedpisy, definiéni obory a re-
4lné hodnoty minima jsou ptevzaté z [2] a jsou uvedeny u jednotlivych grafa (2.3.

a 2.4.), které byly vykresleny pomoci Matlabu vzdy pro pfipad Dim = d = 2.

Ackleyho funkce
D = (-30,30) x --- x {-=30,30), minimum x = (0, ..., 0). f(x) =0

ol P
-30 o D ¥

30

funkéni piedpis: f(x) = Zgr_l(ZO + ¢ 02¢/0.5(z_, —=F) _ e0-5(cos(2mzit1)Fcos(2mai)))
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Prvni DeJongova funkce

x (—=5.12,5.12), minimum x = (0....,0), f(x) =0

(=5.12,5.12) x - --

D=

"
W

)

S

?

5
)

N

500

i

Dim 2

i=1

=2

Fedpis: f(x)

v

¢ni p

funk

Griewangkova funkce

=0

0), f(x)

L)

I

=(0

x (=600, 600), minimum x

—600, 600) x - - -

(

D:

)

|
i
i

\

i

0

)
|

2
Ti

i=1 4000

Ly +1

Fedpis: f(x) = — [T27" cos(

v

¢ni p

funk

hodnoty

éni

v

jich funk

i minima a jej

’
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.3. Testovaci funkce, predpisy,

Obr. 2
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Rastrigova funkce

D =(-5.12,5.12) x --- x (=5.12,5.12), minimum x = (0,...,0), f(x) =0

funkéni predpis: f(x) = 10Dim Zgin(xf — 10 cos(2mz;))

Rosenbrockovo sedlo

funkéni predpis: f(x) = Zf’j{"‘l(loo(ﬁ —2i01)% + (1 —1;)?)

Obr. 2.4. Testovaci funkce, pfedpisy, globalni minima a jejich funkéni hodnoty

Na Grafu 2.5. je krabickovy diagram pro funkce Ackleyho, prvni De Jongovu,
Griewangkovu, Rastrigovu a pro Rosenbrockovo sedlo vytvoreny z funkénich hod-
not ziskanych testovinim algoritmu RYPOS. Z testovani vyplyva, Ze nejlépe al-
goritmus vyhodnotil alohu prvni DeJongovy funkce, pro kterou je median témér
roven nule a rozpéti hodnot je velmi malé. Za velmi uspokojivy vysledek mi-
zeme povazovat také vysledky dosazené pro Rosenbrockovo sedlo a Griewang-
kovu funkci. Algoritmus Rypos se béhem testovani dobfe vyrovnal s problémem
uvaznuti v lokdlnim extrému. V rdmci mé bakalaiské prace [11] byl algoritmus
Rypos porovnan také s jinymi bézné pouzivanymi heuristickymi algoritmy a dle
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dosazenych vysledkt prokazal, Ze je stejné efektivni, jako jeho ostatni konkurenti.

Navic se fadil mezi jedny z nejlepsich.

Box diagramy testovacich funkei po testovani algoritmem RYPOS
T T T T T

iskané algoritmem RYPOS

Funkeni hodnoty zisk
L o o v e s o o N e ©
: T . :
““““‘Dj““““‘ ’ !

A 5 Sl Krabickovy diagram
N | — Ackleyova funkce
) — DeJongova funkce
— Griewangkova funkce
— Rastringova funkce
— Rosenbrockovo sedlo

. . . .
Ackley De Jong Griewangk Rastrig
i (C

Ol W N~

Obr. 2.5. Vysledek testovani algoritmu RYPOS

2.2. Algoritmy pro optimalizaci s podminkou

V ramci této kapitoly se budeme zabyvat heuristickymi optimaliza¢nimi al-
goritmy fFesicimi tlohu hledani extrému vicekriterialni funkce pii splnéni pripust-
nych podminek.

V ¢ésti 2.2.2. je zminén algoritmus zobecnéné simplexové metody, jejiz predlo-
hou je znamy Nelder-Meaduv algoritmus [12]. Minimum cenového funkcionélu je
hledano pomoci simplexti vytvarenych v oblasti pfipustnych feseni. Porovnavame
funkéni hodnoty ve vrcholech simplexu a nejhorsi z vrchol, bod s maximalni
hodnotou cenového funkciondlu J(z), je nahrazen svou a-reflexi.

Existuji vSak i jiné postupy pro splnéni pfipustnych podminek. V druhé
¢asti kapitoly jsou zpracovéana tii selektivni kriteria: GDE1, GDE2 a GDE3 [14].
VSechna jsou zaloZena na vyuziti podminéné dominance. Tato kritéria je mozné
implementovat napiiklad do vySe zminéného algoritmu Rypos$ [11] a ziskat tak
heuristicky optimaliza¢ni postup, ktery jiz neni omezen pouze na optimalizaci

bez podminek.
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2.2.1. Obecna uloha optimalizace s vazbami

V celé kapitole se budeme zabyvat tllohou optimalizace s vazbami. Obecné lze
tento problém definovat nasledovné:

Hledame globalni minimum cenového funkcionalu
J:= RY — R(N € N) na mnoziné U,g,

U= {z€RY; gj(z) <O0proj=1,....M, s; <x; <h;proi=1,...,N}.

Budeme ptedpokladat, ze U,q je neprazdna a konvexni. Toho dosahneme, po-
kud zvolime vSechny funkce g;: RY — R konvexni. Horni a spodni omezeni h;, s;
na proménnou x € RY tvoii totiz ,kvadr“ v N-rozmérném stavovém prostoru.
[13]

Uloha podminéné optimalizace je pomérné slozita. Neexistuje velké mnozstvi
obecné aplikovatelnych heuristickych algoritmi, které by byly schopny ji fesit.
V nasledujicim textu se sezndmime s algoritmem Complex Method a s algoritmy

zobecnéné diferenciilni evoluce.

2.2.2. Aplikace — Algoritmus Complex Method (ACM)

V této sekci se budeme vénovat algoritmu uvefejnénému v knize [13]. Jedna
se o rozsifeni Nelder-Meadovy simplexové metody [12] na specialni tlohu optima-
lizace s vazbami. Algoritmus hleda aproximaci feSeni obecné tlohy optimalizace
s vazbami z podkapitoly 2.2.1.

Cilem metody je sestrojit v U,y polyedr s K vrcholy a v jeho okoli nalézt

minimum J patfici do U,y. Pricemz velikost okoli se odviji od polohy vrcholt a

Vv
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Obr. 2.5.: Generace simplexu v prubéhu iteraci.

Na obrazku je zobrazen priibéh generacemi simplexu v Sesti iteracich. Je zde
zietelné viditelné postupné ,orezavani“. Vrcholy diamantu konverguji k nalezené

aproximaci.

Pribéh algoritmu ma nékolik fazi:

Pocatecni nastaveni

1)K > N + 1 pocet vrcholi simplexu (doporucuje se nastavit K ~ 2N a ayax ~

1.3),

N rozmér stavového prostoru a pocet ,,jednoduchych® linedrnich omezeni,

vvvvvv

pro i = 1,..., N, sloZit&j§i omezen{ jsou ddna pomoci funkci g;: RY — R pro
j=1,....,M.
2) Déle musime zvolit bod (V) = (:Ugl),arél), . ,x%))T spliujici vSech 2N + M

omezeni, t.j. z(M € U,y. A uréit kladné realné &sla iy < Qmax, kde max > 1.

Sestaveni startovniho polyedru {z("}K < U,

3) Nejprve jsou generovany body 3, ..., 4% podle piedpisu

yl(k) =S5; -+ ’I“Zk(hz — Si)
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prot=1,....N, k=2,...,K, kde rj € (0,1) je ndhodné ¢islo (napf¥. z rovno-
mérného rozdéleni).

Body {y® 1} splituji pouze podminky s; < y; < h;, ale slouzi také k vytvoreni
bodt {#"M}X | spliujicich véechny podminky.

4) Dale dosadime za k = 2,...,K a zkoumame, zda bod y® vyhovuje viem
g-omezenim, t.j. {g;(y™)}L, <O0.

Pokud ano, polozime z(®) = y*) a pokracujeme dalsim bodem y*+b.

Vv

5) V opa¢ném piipadé vypocteme t&zisté ¢ ze viech jiz zndmych bodi {z®},;,

které vsem podminkam vyhovuji,

6) Néasledné hleddme nejmensi ¢islo i = 1,2,4,8, ... takové, ze bod

1
t+ g(y(k) — )

spliuje vSechna omezeni.

Vv

(Diky pfredpokladu konvexnosti mnoziny U,, staci otestovat pouze splnéni g-
omezeni.)

Pro nalezené i polozime z® = ¢ + %(y(’f) — t) a pokracujeme bodem y(j1).

Uréeni nového vrcholu

7) Nejprve vy¢islime funkéni hodnoty jednotlivych vrcholt {2} | a oznaéime

vrchol 2., jako vrchol s maximéalni funkéni hodnotou.

zbyvajicich vrcholi. Reflexi ozna¢ime x, a plati:

Tp =t — a(Tpax — 1).
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Protoze bod x, nemusi lezet v mnoziné U,4, budeme jej v takovém pripadé pre-

Vv

Tedy v fadé ur¢ime takové nejmensi ¢islo ¢, pro néz

‘— o(Tmax—t)

5 patii do U,.

Je dtlezité sledovat, zda hodnota 3 je vétsi nez piedepsana hodnota api,. Po-
kud hodnota tohoto parametru poklesne pod stanovenou hranici, mize dojit ke

»zhrouceni“ simplexu. V takovém pripadé restartujeme celou proceduru.

9) Dale vypocteme funkéni hodnotu nalezeného bodu z, € U,4, a porovname,
zda J(z,) < J(Tmax)-
Pokud ano, ziskali jsme lepsi bod, vrchol x,,x nahradime bodem z,. a zopakujeme

cely postup s novym simplexem.

dokud neziskdme bod s mensi funkéni hodnotou. Konvexita U,y zaruc¢uje pripust-
nost takto ziskaného bodu.
Pokud je ovSem béhem posunu porusena podminka na au;,, musime celou pro-

ceduru restartovat.
11) Pokud vse probéhlo v poradku, zopakujeme cely postup s novym simplexem.

Tento algoritmus byl naimplementovan do programu Matlab a otestovan.

2.2.3. Aplikace — Algoritmy zobecnéné diferencialni evoluce

V této sekci se budeme vénovat algoritmim zobecnéné diferencialni evoluce.
Jednd se o jiny postup, jak se muzeme v optimalizac¢nich tlohach s podminkami
vyrovnat s pripady, kdy nové body nepadnou do oblasti piipustnych feSeni.

Autofi Kukkonen a Lampinen ve svém ¢lanku [14] konstruuji nékolik evolué-
nich algoritmt (GDE1, GDE2, GDE3) zaloZenych na tpravé standardné uziva-
nych evolu¢nich algoritm® pro tlohy bez podminek. Vyuzivaji definice pojmu

slabé podminéné dominance, kteréa slouzi pro porovnavani jedincti v populaci.
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Nyni ozna¢me obecnou tlohu definovanou v podkapitole 2.2.1. jako
J:= RY — R(N € N) na mnoziné U, (1)
U= {z€RY; gj(z) <0proj=1,....M, s; <x; <h;proi=1,...,N}.
(2)
Definice 1. Rekneme, Ze v tloze (1) x; slabé dominuje x5 a zapiSeme x; =< Xa,

jestlize J(x;) < J(x2). Rekneme, 7e v tloze (1) x; dominuje X, a zapiSeme

X] < Xg, jestlize J(x1) < J(x2).

Obdobné zavedeme pojem podminéné dominance ,<.“ a slabé podminéné

dominance ,,=<.“.

Definice 2. Rekneme, Ze v tloze (1), (2) bod x; podminéné dominuje x; a

zapiseme x; <. Xo, pokud bude platit jedna z nésledujicich podminek:

(i) x; a x2 nejsou piipustna FeSeni tlohy (2) a x; < xo v uloze (1),
(ii) x; je pripustné feSeni tlohy (2) a x neni pfipustné Feseni tlohy (2),
(iii) x; a Xg jsou pripustna feseni tlohy (2) a x; < x5 v tloze (1).

Definice 3. Rekneme, ze bod x; podminéné slabé dominuje x5 a zapiSeme

X1 = Xz, pokud plati jedna z podminek:

(i) Ike{l,...,K}: g(x1) >0AVE € {1,...,K}: g.(x1) < g).(X2),

(i) VE e {1,...,K}: gp(x1) SOATE € {1,...,K}: gp(x2) > 0,
(iii) Ve e {1,..., K}: gr(x1) < OA gr(x2) <OAJ(x1) < J(x2),
kde g;(x) = max{gi(x), 0}.
Vyse zadefinované druhy dominance lze vyuzit v navaznosti na algoritmus
diferencialni evoluce uvedeny v sekci 2.1.1.
Déle se budeme zabyvat algoritmem zobecnéné diferencialni evoluce. Tento
heuristicky algoritmus vychéazi z metody uvedené v 2.1.1., ale na rozdil od pertu-

rbace pouziva k zajisténi pripustnosti generovanych bodt podminéné dominance.

Kritérii pro vybér nové generace je vSak nékolik. [14]
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Algoritmy GDE1, GDE2 a GDE3

Pro vytvéafeni novych populaci v rdmci zobecnéné DE lze vyuzit nasledujici
kritéria [14].

A) Algoritmus GDE1

u; ¢, jestlize u; ¢ <. Xiq

Xi,G+1 = ..
X;¢ jinak,

kde x; ¢ je nahodné vygenerovana pocatecni populace jedincii a u; ¢ je generace

vznikla uzitim DE na ptivodni populaci, tj. uzitim operaci kfizeni, mutace a

selekce. Kritérium GDE1L tedy udéava, ktefi jedinci maji byt v nové populaci

zachovani s vyuzitim slabé podminéné dominance.
B) Algoritmus GDE2

u, ¢, Jestlizew, ¢ <. x,¢V (Vke{l,...,K}:
XiG+1 = g(Wig) <0 A=(Xe <Wg) Ady,g > dy, ),

ui,G -
X;¢ jinak,
kde d; je vzdalenost i-tého TeSeni k nejblizsimu jinému feSeni v populaci. Pouziva
se ,crowding distance® d, kterd je primérnou vzdalenosti k jedinciim z mnoziny
tvofené zvolenym procentem nejblizsich jedincii. Pokud se nevyskytuje zadné

nedominované t¥idéni, potom shlukovani probiha celou populaci.

C) Algoritmus GDE3

V tomto algoritmu dochéazi ke zméné DE nejen v otazce vybéru, ale také pri
porovnavani pripustnosti a nedominovanych feseni. V pfipadé porovnavani pii-
pustnosti a nedominantnich feseni se ukladaji oba vektory. Diky tomu je na konci
generovani populace delsi nez ptivodné. Pred vytvarenim dalsi generace je veli-
kost populace redukovana pomoci nedominovaného t¥idéni a ocisténi, zaloZzeném

na diverzité zachovani tak, aby byli zachovani ti nejlepsi kandidati na feseni.

Vstupy: dimenzeD, maximalni pocet generaci G.x, pocet jedinct v populaci

NP >4, F€(0,1,], CR € [0,1], po¢atecni meze x?, x°.
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Inicializace: Vi < NP AVYj < D:x;¢ = x§ 4 rand[0,1] * (x} — x7),
i=1{1,2,...,NP}, j={1,2,....D}, G =0, a=0.

Zde generujeme ptvodni populaci s vyuzitim hornich a dolnich pripustnych mezi
a koeficientu z rovnomérného rozdéleni.

Zdrojovy kéd algoritmu [14]:

while G < Gax
Mutate and recombine
r, re, 13 € {1,2,..., NP}
zvolime nédhodné, vzajemné rozdilné a rizné od ¢
Jrana € {1,2,..., D} ndhodné zvolime Vi Vj < D,
W+ F(Xjme—Xjma), jestlize rand; (0,1) < CRV j = jrand,

u; ;6 = ..
Xji.G jinak
Select:

u; ¢, jestlize u; ¢ = X;q,
X, G+1 = ..
X, jinak,
Set:
VE: gr(uig) <0
n=n+1, Xypinct1 = Wig, jestlize ¢ ANX; i1 = Xiq
A _‘{Xi,G =< 111'7@}
while n > 0

Select XP = {X1,641,X2,G42, - - - » XNP+n,G+1}>»
x € posledni nedominované mnoziny P
A x je nejvice naplnénd nedominovand mnozina.
Remove x
n=n-—1
end
G=G+1

end

Zakomponovanim téchto pravidel do heuristickych algoritmt zalozenych na
principech diferencialni evoluce ziskame stochasticky algoritmus pro optimalizaci

s podminkou, kterych je v soucasné dobé velmi malé mnozstvi. Ttida heuris-
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tickych algoritmii je obecné pomeérné Sirokéa, vsechny jsou ale urceny pouze pro
optimalizaci bez podminek.

Jesté zde naznacime,jak by bylo nutné pozmeénit naptiklad algoritmus Rypos
pro TeSeni podminéné optimalizace. Pivodni algoritmus bychom doplnili o pa-
saz obsahujici testovani piipustnosti feseni s vyuzitim jednoho z kritérii GDEL1,
GDE2, nebo GDE3 [14]. Testovani slabé podminéné dominance by se provadélo

v predposlednim kroku vyse naznaceného algoritmu.

Popis by vypadal takto:

e Nyni mame k dispozici 20 jedinci, ale pro tak velkou kolonii by v okoli
nebyl dostatek hliz, a proto musi 10 jedincii zahynout. Pteziji ti nejlepsi
ve smyslu slabé podminéné dominance. (Zde by byl proveden test domi-
nance dle jednoho z kritérii.) Kralovna jiz splnila svou funkci a také kolonii
opousti. Mame tedy opét kolonii nejlepsich 10 rypost slozenou z jedinct

ptvodni populace i z prezivsich potomku (svétle modra kolecka).

Sestaveni takovéhoto algoritmu je jist€ moznosti pro ziskani novych zkusenosti
a doporucuji jej jako mozny postup pri rozvoji této metody. Heuristické algoritmy
jsou znamé pouze pro optimaliza¢ni tlohy bez podminek, proto by sestrojeni
vysSe navrzeného algoritmu bylo jisté cennym pfinosem pro rozsifeni aplikability

stochastickych algoritm.

2.2.4. Testovani algoritmu ACM

Pro testovani algoritmu ACM jsme zvolili ilohu hledani globalniho minima
znamé testovaci funkce, Rosenbrockova sedla [2].

Graf této funkce vytvoreny v programu Matlab, funkéni pfedpis, defini¢ni
obor a hodnotu globalniho minima si mtizete prohlédnout na Obr. 2.4. v kapitole
2.1.3.

K takto zadefinované tiloze jsme doplnili podminku ve tvaru:



Jednoducha omezeni byla tvorena hranicemi defini¢niho oboru této funkce.
Zvolili jsme N = 2, tedy pocet vrchol K = 4.

Algoritmus ACM se spousti pomoci souboru spust_ ACM_RO.m, postup al-
goritmu je popsan v souboru comp_met_ RO.m a v souboru rosen.m je zapsana
testovaci tloha. V ramci jednoho spusténi probiha 250 iteraci. Algoritmus kresli
simplexy z prvni az ¢tvrté a kazdé padesaté iterace. Dale ziskame také graf pri-
béhu cenového funkcionalu J.

Nasledujici sekvence grafii zobrazuje vyvoj simplext v iteracich. Na obrazku
je vidy svétlejsi barvou zndzornén vychozi simplex z predchozi iterace (popt.
startovni simplex). Jeho vrcholy jsou znadeny modie. V dalsi fazi iterace je vy-
hodnocen vrchol s maximéalni funkéni hodnotou, z ostatnich vrcholi je spocteno
hodnotou (modré kolec¢ko), dokud novy bod nepadne do mnoziny pfipustnych
feSeni. Bilé kolecko naznacuje maximalné vzdéaleny bod, kam mohl byt vrchol
s maximalni funkéni hodnotou pfeklopen s hodnotou o = 1,3. Z tohoto bilého
vené linie znaci vyslednou a-reflexi vrcholu x,,,, v mnoziné pfipustnych reseni.
Vrcholy nového simplexu jsou znaceny zluté a novy simplex je vybarven tmavsim

odstinem. Jeho celkové tézisté je reprezentovano hvézdickou.
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Obr. 2.6. Vyvoj simplext v kazdé 50. iteraci a pribéh cenového funkcionalu J.

V poslednim okné Obr. 2.6. vpravo vidime prubéh cenového funkcionalu J

béhem 250 iteraci.

Tato tloha byla otestovana celkem 50-krat. Hodnoty vyslednych aproximaci
byly zaznamenany do tabulky Testovani ACM.xls a byly pouzity pro vytvofeni
box—diagramu pro urceni primérné hodnoty aproximace. Tento diagram je zna-
zornén na Obr. 2.7., stfedni hodnota nalezenych aproximaci je 0,23 a smérodatna

odchylka mé hodnotu 8,57.
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Obr. 2.7. Box—diagram nalezenych aproximaci.

2.3. Kombinatoricka optimalizace

2.3.1. Mravendi kolonie

Mravenci se fadi mezi spolecenstva se socialnim usporadanim. Pri zkoumani
kolektivniho chovani takovychto systémti byly objeveny zakonitosti v chovani
nazyvané jako rojova inteligence. Rojova inteligence je typicka pro spolecenstva,
kde jednotlivi jedinci komunikuji mezi okolim a sebou navzajem. Komunikace
miuze probihat pfimo, nebo ptisobenim na okoli. Vzorce zakodované v chovani
jednotlivett odhaluji podstatu chovani celého spolecenstva. Piikladem mohou byt
mravenci, véely nebo bakterie. Algoritmy inspirované takovouto samoorganizaci
jsou uspésné pri feseni naro¢nych optimalizac¢nich tiloh a fadi se mezi heuristické

algoritmy.

2.3.2. Biologicka inspirace

Inspiraci tohoto algoritmu bylo rojové chovani u mravencich kolonii. Mra-
venci se fadi mezi socidlni hmyz a podstatou jejich globalniho chovani je snaha
o zachovani kolonie. Komunikace je zprostfedkovavana pomoci feromonu, ktery
mravenec neustale vylucuje. Kazdy jedinec mtze ovliviiovat koncentraci, s ja-

kou feromon uvolnuje. Pokud se nékolik prizkumnikd vydalo hledat potravu a
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ostatni je budou nasledovat, ,stopari“ se vydaji po trase s nejvétsi koncentraci
feromonu. Ta povede nejrychleji k potravé, potrava je nutna pro udrzeni kolonie,
coz je zivotnim tucelem kazdého jednotlivého mravence. Obrazek 2.8. zobrazuje
chovani mravencii v ptripadé, Ze se na cesté za potravou objevi prekazka a formu

predavani informaci.

ol 4= . ¥ * dode
***i*ﬁag ¥ sl

Obr. 2.8. Principy mravenciho hledéni potravy.

e A — Mravenci hledaji cestu mezi hnizdem a zdrojem potravy.

B — Objevila se prekazka na cesté: mravenci se rozhoduji, zda se vydaji

vpravo nebo vlevo. Pravdépodobnost obou moznosti je stejna.
e C — Feromon je rychleji ukladan na kratsi cestu.

e D — Vsichni mravenci vybiraji kratsi cestu.

V mravenci kolonii si nejsou vsichni jedinci rovnocenni. Je zde vytvofeno
hierarchické usporadani. Na vrsku celého spolecenstvi se nachazi kralovna, dale
se zde vyskytuji plodni samci, délnice a tzv. velké délnice s extrémné vyvinutymi
kusadly, které tvoii ,armadu” kolonie. V kazdé kolonii nalezneme vzdy minimalné

jednu kralovnu a nékolik délnic.
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Mravence bychom objevili témér vsude, vétsinu bychom ale nasli v oblastech
s teplym podnebim a vysokou vlhkosti vzduchu. Vyznamnou zivocisnou skupinu
tvori v tropickych destnych lesich, kde tvori az 15% celkové Zivocisné biomasy.
V roce 2006 bylo znamo 11844 mravencich druhii. Hnizda mravenci mizeme
hledat pod zemi, ve stromech, rostlinach, mezi listy stromt nebo volné v ptirodé.
Bézny mravenec lesni se miize dozit véku 7 az 10 let a mravenci kralovna dokonce
10 az 20 let. [16]

Chovani mravenct bylo podrobeno ¢etnému zkoumaéani. V 50. a 60. letech 20.
stoleti francouzsky entomolog Pierre-Paul Grassé pozoroval, jak nékteré druhy
termitd reaguji na urc¢ité stimuly. Pozoroval, Ze reakce na tyto podnéty jsou spo-
leéné pro termity, mravence a dal$i hmyz Zijici v koloniich. [10]

Byl zaveden pojem stigmergie, vyjadiujici typ komunikace, kdy jsou délnici
stimulovani vykony, kterych maji dosdhnout. Mezi charakteristické rysy stigmer-

gie patri:

e Stigmergie je nepfiméa, nesymbolicka forma komunikace prostiednictvim zi-

votniho prostiedi — hmyz reaguje na zmény okolniho prostredi.

e Stigmergickd informace je fixovana na misto. Muze ji ziskat pouze jedinec,

ktery dané oblast navstivi.

Tento princip pfedavani informace je v mravencich koloniich vyuzivan pfi
hledani cesty mezi hnizdem a potravou. Diky informaci ulozené v koncentraci
feromonu jsou mravenci schopni prepravit potravu do svého hnizda pozoruhodné
efektivne.

Byla provedena rada experimentti, ve kterych bylo prokazano, ze vybér cesty
ke zdroji potravy je skutecné zalozen na samoorganizaci. Proces ukladani fero-
monu byl predmétem tzv. ,experimentu s dvojitym mostem*, ktery byl provadén

Deneubourgem a jeho kolegy. [16] a [17]
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Experiment s binarnim mostem

V priitbéhu tohoto pokusu uvazujeme dvé cesty A a B vedouci z hnizda k po-
travé. Obé trasy jsou stejné dlouhé a na pocatku po nich neprosel zadny mravenec
- neni zde ulozen zadny feromon. Pravdépodobnost vybéru kazdého z ramen byla
shodnéa. Vlivem nahodnych fluktuaci doslo k situaci, kdy si vétsi pocet mravencii
vybral jednu z cest. Ukladani feromonu zptisobilo, ze tato cesta byla mravenci

postupné naprosto preferovana.

Hnizdo Potrava

Obr. 2.9. Schéma experimentu s binarnim mostem.

Experiment s mosty ruzné délky

Experiment s binarnim mostem miizeme lehce modifikovat na situaci s cestami
A a B, které nemaji stejnou délku. V tomto pripadé je nejcastéji zvolena kratsi
trasa na cesté k potravé i zpét. Tim, Ze se mravenec po této kratsi spojnici i
vraci, nanasi feromon dvakrat, zvysuje koncentraci cesty a tim sdé€luje ostatnim
jedincim, aby také zvolili tuto cestu. Experimenty prokazaly, Ze Sance vybrani

kratsiho ramene se zvysuje s pomérem délek obou ramen.

Hnizdo Potrava

Obr. 2.10. Experiment s nestejnou délkou most.
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Pokud je kratsi cesta pridana do systému pozdéji, mravenci vétsinou zistanou
(uvdznou) v ptvodni delsi trati kvili silné koncentraci feromonu z obdobi, kdy
kratsi cesta jesté nebyla k dispozici. Existuje ale druh mravenci, ktery v takovém
pripadé reaguje jinak. Ve chvili, kdy se ocitne v poloviné delsi cesty, uvédomi si,
ze sméruje kolmo k potiebnému sméru, a vrati se zpét. Zde je mimo kolektivni

zkuSenosti predavané feromonem vyuzita navic jesté smérova pamét.

2.3.3. Problém obchodniho cestujiciho

Uvedené experimenty byly zaméfeny na nalezeni nejkratsi cesty mezi hnizdem
a potravou. Zobecnime-li tuto situaci na minimalizaci trasy mezi nékolika misty
v prostoru, dostavame tilohu Obchodniho cestujiciho (TSP — Traveling Salesman
Problem) [18].
dvé sté let. Prvni zminky o TSP spadaji do roku 1800. Irsky matematik W. R.
Hamilton a Brit T. P. Kirkmanem se zabyvali feSsenim Hamiltonovy hry Icosian
[18]. Ugelem bylo najit nejkratsi cestu ptres 20 bodi pouzitim pouze uréitych
spojnic.

Zadani tlohy obchodniho cestujiciho je nasledujici: Je dana mnozina N mést
a matice jejich vzajemnych vzdalenosti. Chceme urcit takovou cestu mezi mésty
(pofadi), aby byly splnény podminky:

1) Kazdé mésto je navstiveno pravé jednou.

2) Algoritmus kon¢i navratem do vychoziho stanovisté.

3) Trasa mezi mésty je minimalni.

Casova naroc¢nost této ulohy je exponencialni vzhledem k poc¢tu mést.

2.3.4. Aplikace — Algoritmus Mravencich kolonii (ACO)

Na zékladé v prirodé odpozorovanych vlastnosti byl vytvoren umeély model
mravence. Také uméli mravenci mezi sebou komunikuji na zakladé feromono-
vych znacek. Mnozstvi feromonu je fizeno funkci kvality feSeni a s casem ,vy-

¢icha“. V pripadé potieby, se rozhoduji na zékladé pravdépodobnosti. Pohybuji
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se v diskrétnim prostoru, pamatuji si své predchozi ¢innosti a nejsou slepi. Hle-
dani optima je itera¢ni proces. Mravenec se zaroven fidi heuristickou informaci
o TeSeném problému a zkuSenostmi pfedchozich mravenct, které jsou kédované
ve feromonové stopé. Schopnost uchovavat si v paméti nejlepsi dosazena feseni
vede k lepsim vysledkim [16].

V dalsim textu je zpracovéano, jak lze pomoci algoritmu ACO (Ant Colony
Optimization) fesit problém obchodniho cestujiciho [19]. Nejprve pro vSechny
dvojce mest C; , Cj inicializujeme v ¢ase 0 hodnotu intenzity feromonu 7; ; malym

Cislem e, tedy 7;;(0) = e.

Princip algoritmu ACO lze popsat nésledovné [19]:
for t = 1 .. maximalni pocet iteraci do
repeat

Vybere néledujici mésto C; s pravdépodobnosti

k _ (i) (mi5)?
P (0 " G

" Lheattowedy(t) (7 p)* ()8
jestlize k-ty mravenec muze v daném kroku pouzit hranu (ij).
Jinde je pravdépodobnost nulova.
7 je parametr viditelnosti reprezentovany prevracenou hodnotou vzdalenosti mezi
mésty a allowedy, je mnozina mést, kterou k-ty mravenec v ¢ase t doposud nena-
vstivil.
until
k-ty mravenec neprosel vsemi mésty.
Stanoveni nové hodnoty feromonu pro vSechny dvojice mést podle vzorce
7.t +n)=(1—p) 7;(t)+ A7t t+n),
kde A7, ; =>70" ATi’fj(t, t+mn)
ATZ»]fj (t,t+n) = L% , jestlize se k-ty mravenec vydal z mésta C; do mésta C}.
@ je konstanta a Lj je celkova trasa mravence.
V jiném pfipadé je intenzita feromonu nulova.

p je koeficient rychlosti vyprchéni feromonu p € (0,1) .

end
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Jako priklad uvaddime Obr. 2.11. vystupu algoritmu Mravencich kolonii, ktery
byl vytvoren Be. Lenkou Bldhovou v ramci bakalarské prace na téma Matematické
modely v logistice [21]. Pfedlohou tohoto algoritmu byl zdroj [19] a [15].

Algoritmus hled4 nejkratsi cestu pres mnozinu dvaceti mést. Ta jsou situovana
do ¢tverce o rozmérech 1 x 1, coz reprezentuje 1000 km. Pti tomto spusténi byla

mezi mésty nalezena cesta o délce 3,7118 km.

nalezepe optimalni reseni ma delku 3.7118 inimalni cena (vzdal ) v jednotlivych iteracich

09 6.5

08
07
06 5.5
05

>
04

vzdalenost
o

03 4.5

3.5 . . L L
1 0 10 20 30 40 50

iterace

02

01
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Obr. 2.11. Vysledna trasa nalezena algoritmem ACO.

Stejné jako existuji testovaci tlohy pro optimalizaci bez podminek [2], zndme
podobné metody také pro testovani algoritmii fesicich problém obchodniho ces-
tujiciho. Pti dodrzeni urcitych pravidel lze dokonce odhadnout o¢ekavanou délku
trasy mezi mésty [24].

Nésledujici metodu odhadu lze pouzit v pripadech, kdy jsou mésta generovana
nahodné z rovnomeérného rozdéleni a vzdalenost mezi nimi urcuje Euclidovska

metrika. Potom pro minimalni délku trasy L* plati
L*=kvn-R,

kde n charakterizuje pocet mést a R je plocha ¢tverce obsahujiciho mnozinu vSech
mést. Hodnota empirické konstanty k se pohybuje okolo hodnoty 0,75. Podle
Helda—Karpa [25] je ohrani¢ena \/n a pro n—random Euclidian TSP a n > 100

plati
0,52229 n 1,31572  3,07474

v n ny/n

Bonomi a Lutton [23] doporucuji volit & = 0,749.

k = 0,70805 +

Tento odhad miize poslouzit k testovani tispéSnosti novych algoritmti.
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3. Zavér

Cilem diplomové prace bylo zvolit zastupce biologicky inspirovanych algo-
ritmi a provést experimenty vedouci k ohodnoceni jejich tspésnosti. Zabyvali
jsme se Ctyrmi odliSnymi tilohami — neuronovymi sitémi, optimalizacemi s pod-
minkou i bez podminky a kombinatorickou optimalizaci.

V oblasti neuronovych siti dochazi v souc¢asné dobé€ k velkému rozvoji a za-
¢inaji se prosazovat v nejriznéjsich odvétvich. V prvni kapitole jsou zpracovana
doporuceni, jak spravné nastavit neuronové sité tak, aby bylo dosazeno opti-
malnich vysledkt. Zamérili jsme se na algoritmy vhodné pro shlukovou analyzu,
Kohonenovy samoorganizujici se mapy [8] a algoritmus Neuronovy plyn [1].

Prestoze jsou v souc¢asné dobé k dispozici komerc¢ni softwary neuronovych siti
doplnéné vyukovymi programy, jejich finanéni narocnost je vsak velmi vysoka.
Proto byly v rdmci diplomové sité oba uvedené algoritmy sestaveny v programu
Matlab. Protoze cilem bylo porovnani tispésnosti téchto algoritm, byla pro testo-
vani zvolena jednotna tiloha redukce dat. Pouzili jsme Fisherovu datovou mnozinu
irisii [10] obsahujici ptivodné 150 zastupc.

Algoritmus Kohonenovych samoorganizujicth se map se pro tuto tlohu velmi
osvédcil. Z vysledkl testovani vyplyva, ze urcil rozclenéni dat nejcastéji do tii
shlukt. Protoze jsou data tvorena tfemi druhy iristi, shoduje se tento vysledek
s nasim oéekavanim. Cetnost vzniku dvou shluki tvoii také velky podil na cel-
kovém poctu pokust. Diivodem takovéhoto chovani sité miize byt dalsi charak-
teristika, kterou o datech vime. A to, ze zatimco druh Iris setosa lze oddélit od
ostatnich, zbylé dva druhy nejsou linarné separovatelné. Fakt, ze byly samostatné
oddéleny pravé irisy druhu setosa, mtzeme potvrdit z dalsiho z vystupt. Na grafu
Cetnosti jednotlivych kombinaci shluki (Obr. 1.12.) je patrné, Ze z izolovanych
shlukt je nejcetnéji vybiran prave Iris setosa a druhy nejcetnéjsi je shluk tvoren
irisy typu virginica a versicolor. Z téchto ukazateli mizeme usoudit, ze tispéSnost
algoritmu Kohonen je velmi dobra.

Stejnou ulohu i nastaveni jsme pouzili pro testovani algoritmu Neuronovy

plyn. Zde pozorujeme, ze algoritmus data nejcastéji sloucil do dvou skupin. Tato
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skutecnost opét poukazuje na mozny problém se separaci Iris virginica a versico-
lor. Tento fakt ale jiz neni jednoznacné potvrzen strukturou shlukt. Existuji zde
¢tyTi vyznamné skupiny kombinaci irist s procentualnim podilem na celku v roz-
mezi 18% — 26%. Podil izolovanych slozek Irisu setosa a virginica je velmi vysoky,
presto je prevysen cetnosti kombinace vsech tii druhti irist. Tento jev napovida
tomu, Ze nespravné zarazeni nevzniklo pouze kvili problému s neseparabilitou.

Z porovnani vysledkt provedenych experimentti je patrné, ze algoritmus Ko-
honenovych samoorganizujicich se map 1épe odhadl a zachoval datovou strukturu.
A naprosto potvrdil nadmi oc¢ekavané vlastnosti vstupnich dat. Naproti tomu vy-
sledky algoritmu Neuronovy plyn jsou v tomto smyslu nejasné. Algoritmus mél
problémy i s rozliSenim linearné separabilnich dat.

Ve druhé casti diplomové prace jsme se vénovali rtiznym odvétvim heuris-
tické optimalizace. V podkapitole Evoluéni algoritmy v optimalizac¢nich tlohéch
bez podminky byl pfedstaven algoritmus diferenciélni evoluce [ 1], jehoz principy
byly podkladem pro vytvoreni vlastniho algoritmu Rypos [11] uréeného pro hle-
déani globalniho minima vicekriteridlnich funkci. Inspiraci tohoto algoritmu bylo
chovéani australského hlodavce Rypose lysého. Uspésnost algoritmu byla vyhodno-
cena pomoci tzv. testovacich funkei [2]. Z dat vzniklych testovanim byl vytvoren
krabickovy diagram, ze kterého plyne, zZe vybornych vysledkt dosahuje algoritmus
pro DeJongovu funkci, protoze median se témétr rovna nule, hodnoté globalniho
minima DeJongovy funkce, a rozpéti je také velmi malé. Také pro Rosenbrockovo
sedlo a Griewangkovu funkci jsou vysledky velmi uspokojivé. U ostatnich funkci
jsou vétsi odchylky zpusobeny vyssi slozitosti funkce. Algoritmus se velmi dobfe
vyporadal také s problémem uvaznuti v lokalnim extrému, ktery je fesen dvoji
moznosti, jak si kralovna mtize zvolit hnizdo. Dochazi tak k oscilaci a zamezi se
pripadnému uvaznuti.

Na tuto cast tématicky navazuje kapitola predstavujici metody optimalizace
s podminkami. Jako zastupce nezivé piirody je zde popsan algoritmus Complex
method. Jeho principem je vytvareni diamantovych struktur (simplexti) v ob-

lasti pripustnych feSeni a jejich postupnad modifikace a ,ofezavani“ v prubéhu
b
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iteraci. Tato metoda byla implementovana do programu Matlab a otestovana
pro Rosenbrockovu testovaci funkci [2] za dodani podminky ve tvaru nerovnosti.
Z dat ziskanych experimentem jsme sestavili box-diagram a zjistili jsme zakladni
statistické charakteristiky. Hodnota medianu je 0.23, smérodatné odchylka je vli-
vem odlehlych pozorovani vyssi a ma hodnotu 8.57. Algoritmd pro podminénou
optimalizaci je velice malo. Proto je tato aplikace velice vyznamna a data zde
zjisténd mohou poslouzit pro porovnani s aplikaci vytvorenou pii dalsim rozvoji
této prace. Pro srovnani doporucuji sestrojit zobecnény algoritmus Rypos, ktery
lze s vyuzitim slabé podminéné dominance upravit pro optimalizaci s podminkou.
Doporuceni, jak takové zobecnéni sestrojit jsou uvedena v sekci 2.2.3.

Posledni c¢ast diplomové prace byla vénovana kombinatorické optimalizaci.
Ukolem bylo nalézt biologicky inspirovany algoritmus pro feseni tilohy obchodniho
cestujiciho [18]. Zvolili jsme algoritmus Mravencich kolonii [15], jehoz struktura
se nejvice shoduje se zadanym problémem. Byla prostudovana analogie s biolo-
gickou mravenci kolonii a zpracovan princip metody umélych Mravencich kolonii.
Problém obchodniho cestujiciho je stale aktualni a zajimavy. Proto musime hle-
dat a rozvijet metody jako je algoritmus Mravencich kolonii, které nam umoznuji
nalézt pfijatelnou aproximaci. Snaha o vyfeseni tohoto problému je podporovana
také financéné, momentalné je vypsana odména pro tspésného fesitele problému
nazvaného Mona Lisa TSP [18].

V ramci této prace byly shrnuty dtlezité poznatky o vybranych biologicky in-
spirovanych algoritmech. Protoze tyto metody nejsou soucasti bézné pristupnych
softwarti, byly naprogramovany ¢tyfi z uvedenych algoritmi, které byly dale pou-
zZity pro provedeni experimenti, jejichz vyhodnoceni bylo cilem této prace. Jedna
se 0 nové, moderni a efektivni metody pouzitelné i v okamzicich, kdy jsou kla-
sické postupy neefektivni. Jsou tedy cennym doplnénim béznych metod shlukové
analyzy a optimalizace s podminkami i bez podminek.

Prace zaroven poskytuje prostor pro dalsi rozvoj a studium uvedené proble-
matiky. Doporucuji sestrojeni zobecnéné verze ptivodniho algoritmu Rypos [11]

a porovnani jeho tspésnosti s algoritmem Complex Method [13] vytvofenym a
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otestovanym v této praci. Dalsi moznosti je vyuziti algoritmu Mravencich kolonii

pro feSeni aktuélniho problému Mona Lisa TSP [18].
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