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Abstrakt

Numericka optimalizace multimodalnich ¢i jinak netrivialnich funkci se stale drzi blizko stfedu
pozornosti vyzkumnikii v této oblasti. Jednou ze slibnych metod je i hybridni pfistup Learnable
Evolution Model kombinujici zavedené postupy z oblasti umélé inteligence a strojového uceni s
posledni dobou popularnimi a efektivnimi metodami evolu¢niho programovani. V této praci byla
metoda zhodnocena z hlediska co uz bylo implementovano a vyzkouseno a bylo navrzeno nékolik
dalSich moznych implementaci. Vybrané pristupy byly realizovany a otestovany na vybranych
netrividlnich spojitych funkcich. Vysledky byly nasledné porovnany s vysledky dosazenymi pomoci
EDA algoritmui.

Abstract

Numerical optimization of multimodal or otherwise nontrivial functions has stayed around the peak of
the interest of many researchers for a long time. One of the promising methods that appeared is the
hybrid approach of the Leamable Evolution Model that combines the well-established ways of
artificial intelligence and machine leaming with recently popular and efective methods of
evolutionary programming. In this work, the method itself was reviewed with respect to what has
been already implemented and tested and several possible new implementations of the method were
proposed and some of them consequently implemented. The resulting program was then tested against
a set of chosen nontrivial real-valued functions and its results were compared to those achieved with
EDA algorithms.
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1 Uvod

Odjakziva se lid¢ snazili provadét bézné cinnosti co nejefektivnéji, Setfit prostfedky, pokud bylo
mozné a dosahnout nejvétsiho uzitku. Po vétSinu Casu bylo hledani téch nejlepSich — optimalnich —
postupu a navrhii svéreno analytikiim, matematikiim, ale s pfichodem a rozvojem vypocetni techniky
se tato role pln¢ prenesla do rukou programatora a jimi navrhovanych a programovanych pocitacu.
Byly definovany koncepty technicky spoditatelného a nespoditatelného, na pomezi algoritmizace
a matematiky byl vyhranén obor optimalizace a doted’, a dovolim si fict, Ze jest¢ dlouho, bude zit
vlastnim zivotem.

Uzce spojen s algoritmy a pokroky v oboru umélé inteligence a algoritmizace si obor prosel
mnoha zménami. Pres pocateéni uspésné algoritmy lokalniho prohledavani stavového prostoru jako
Hill climbing, Simulované zihani apod.[1][3][8] se postupné¢ pozornost zacala obracet k globalnéji
pojatéj§im metodam a dale k algoritmim casto inspirovanym v pfirodnich evolu¢nich procesech —
evolucni a genetické programovani, algoritmy na bazi c¢asticovych roju, evolucni strategie,
se ale nepodafilo nikdy nalézt univerzalni optimalizaéni algoritmus, ktery by  fungoval
pro vSechny mozné problémy a s nejvetsi pravdépodobnosti se ani nikdy podafit nemusi [9]. Vznikla
cela fada algoritmi na miru §itych urcitym problémiim, ale ani to nestaci poptavce po spolehlivych
optimalizaénich technikach. Cim dal vice se setkavame s problémy, jejichZ podstata se t&zko
formalizuje ¢i analyzuje, jsou v proménné v Case, multimodalni — je potfeba navrhovat techniky
schopné efektivni optimalizace pfedem takto neznameho problému - . black box optimalizace®.

Jednou z téch relativné mladSich technik je metoda Learnable Evolution Model navrzena
puvodné¢ R. Michalskim [4], které nebylo dle mého nazoru vénovana az takova pozornost, jakou by
si zaslouzila a i1 proto se stala namétem pro tuto praci. Algoritmus v sobé kombinuje postupy
z evolucénich programovacich technik s metodami strojového uceni a ukazala se jako znacné
efektivnéjsi nez nékteré doposud zavedené metody. I prfesto se neobjevilo moc odlisnych
implementaci a modifikaci a i toto by tedy mé¢lo byt predmétem této prace.

Nejprve se v textu seznamime s numerickou optimalizaci a souvisejicimi predpoklady
a dusledky pro optimalizacni algoritmus. Dale se podivame zblizka na stézejni ¢ast této prace, tedy
Learnable Evolution Model, jeho princip a aspekty, kterym bude vénovana pozornost pii dalsi praci
a také si kratce predstavime EDA algoritmy, s nimiz ma byt na konci vys$e zminény algoritmus
srovnavan. Pokracovat bude prace predstavenim riznych metod strojového uceni a klasifikace, které
se jevi vhodnymi pro pouziti v LEM metod¢. U kazdé bude diskutovan jeji princip a mozny piinos pii
jejim pouziti v numerické optimalizaci pomoci LEM. Dale bude predstavena ma vlastni
implementace LEM metody — rozdily oproti puvodni verzi/verzim a celkové detaily implementace.
Pot¢ budou postupné diskutovany namérené vysledky na riznych variantach numerickych
optimaliza¢nich probléma jak pro jednotlivé varianty mé implementace, tak pro varianty
implementace ve srovnani s vysledky dosazenymi EDA algoritmy, coz bude také vSechno nasledné
shrnuto v zavérecné kapitole.

W



2 Numericka optimalizace

2.1  Uvod do problematiky

O numerické optimalizaci se v ramci zkoumani optimalizacnich technik hovoii tehdy, mame-li pred
sebou néjakym zplsobem definovanou funkci (zpravidla v praxi netrivialni - tim je mySlena
skute¢nost, Ze neexistuje zadny analyticky ¢i jiny rychly a spolehlivy zpusob, jak analyzovat danou
funkci — nalézt maxima, minima, derivaci, charakter atd.) definovanou nad obecné n-rozmérmym
vektorem hodnot a potfebujeme nalézt jeji globalni extrém ¢i extrémy. Jedna se zpravidla o spojité
mnoharozmémé funkce bliZze popsané v dalsi sekei.

Formaln¢ vyjadieno, hledame [1]:
X, =argmin f(x) 2.1)

xeS

Kde:
- X ... reprezentace instance zkoumané funkce — jedno z moznych feseni
« S ... prohledavany prostor moznych feseni
« ... optimizovana objektivni funkce (v textu vétsinou jako . fitness funkce*)

Obrazek 2.2: Ukazka paraboloidu s jasn¢ viditelnym extremém,
v tomto piipad¢ maximem, pfi numerické optimalizaci, dostupny online na
<http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/6/62/MaximumParaboloid.png>



http://upload.wikimedia.Org/wikipedia/commons/6/62/MaximumParaboloid.png

2.2 Zajimavé funkce

V predchozi kapitole ukazana funkce je na prvni pohled ne az tak netrivialni. M4 pfesn€ jeden extrém
a da se fict, ze se ze vSech bodu funkce da jednoznacné urcit smér vedouci k extrému a zadny
algoritmus by nem¢l mit velky problém s jeho nalezenim. Pro testovani a srovnavani optimalizacnich
a ve vysledku Casto obsahujici vétsi pocet extrému Casto zdanlivé nahodné rozesetych po stavovém
prostoru. Ty, kterymi se budeme dale v textu a predev§im pfi finalnim testovani implementace
algoritmu zabyvat, si ukaZzeme.

2.2.1 Rosenbrockova funkce
Hlx=>71000(x,, - & Fril-x -2048 < x, <2048 (23)

Obrazek 2.4: Ukazka tvaru a priibéhu Rosenbrockovy funkce, Dostupny online na
<http://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/thumb/3/32/Rosenbrock function.svg/300px-
Rosenbrock_function.svg.png>

Druha de Jongova aneb také Rosenbrockovo sedlo, Rosenbrockova funkce ¢i bananova funkce je
Casto predmétem testovani ruznych optimaliza¢nich technik. Minimum nalézajici se na soufadnicich

(x,,%,...x,)=(1,1,...1) o hodnotd 0 lezi v udoli bananovitého tvaru, které samo o sobé& je
nalezeno vzdy pomémé snadno, ale samotné minimum na dné plochého udoli neni jedno z téch snaze
nalezitelnych a proto funkce slouzi dobfe pro testovaci ucely.



2.2.2  Rastriginova funkce
Falxl =10+ > (xf =10 cos(2m x )l -5124 % <512 2.5
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Obrazek 2.6: Ukazka tvaru a prubéhu Rastriginovy funkce, Dostupny online na
<http://clandestinetalk .blogspot.com/2010/09/optimization-benchmarks.html>

Diky pritomnosti kosinu se objevuje spousta lokalnich minim a funkce se stane pro optimalizaci
slozit¢ multimodalni, i1 kdyz extrémy jsou alespon pravideln¢ rozdéleny ve prohledavaném prostoru.

Minimum se nachazi na pozici (xl, x2...xn)=(0, 0,..0) a ma hodnotu -200*n (n je pocet

parametru, ¢ili dimenze prostoru)

2.2.3 Prvnide Jongova funkce
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Obrazek 2.8: Ukazka tvaru a prubéhu prvni de Jongovy funkce, Dostupny online na
<http://www karnig.co.uk/ga/4/image007.gif>

Unimodalni jednoducha prvni de Jongova funkce (v anglické literatufe Casto nazyvana ,.sphere
function®) se také hojné pouziva pro testovani vykonnosti optimalizacnich technik. Globalni
minimum se nachazi na pozici (¥, ¥,...x,)=(0.0,0.0,...0.0) a ma hodnotu 0.0. V této praci

bude kvili testovacim a porovnavacim ucelim uvazovana definice na intervalu <-600, 600>,


http://clandestinetalk.blogspot.com/2010/09/optimization-benchmarks.html
http://www.karnig

224 Griewangkova funkce
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Obrazek 2.10: Ukazka nahledu na Griewangkovu funkci, Dostupny online na
<http://clandestinetalk .blogspot.com/2010/09/optimization-benchmarks.html>

Funkce charakterem podobna Rastriginové, nicméné ve skute¢nosti o mnoho vice matouci, zalezi na
rozliSeni uvazovaném pfi nahledu na funkci. Pfi uvazovani plnych hranic pro parametry funkce (-600,
600) je funkce velice podobna obracenému paraboloidu, nicmén¢ ¢im blize se na funkci chceme
podivat, tim vice vyplyva na povrch slozita struktura, jak je znazoméno na Obrazku 2.10. Globalni

minimum se naléza na pozici (X, x,...x,)=(0,0,...0) a ma hodnotu 0.

2.2.5 Ackleyho funkce

Z_ ¥ ?:u:us(.::- x 2.11)

Folxi=—aa V¥ —g * +g+4 -12x 21

Obrazek 2.12: Ukazka nahledu na Ackleyho funkcei, Dostupny online na
<http://clandestinetalk .blogspot.com/2010/09/optimization-benchmarks.html>


http://clandestinetalk.blogspot.com/2010/09/optimization-benchmarks.html
http://clandestinetalk.blogspot.com/2010/09/optimization-benchmarks.html

Dalsi hojné pouzivana multimodalni testovaci funkce s nékolika lokalnimi minimy v okoli

globalniho. Globalni minimum se naléza na pozici (X, X,...x,)=(0,0,...0) ama hodnotu 0.

2.3  Optimalizace funkce spojité veliCiny

Pri feSeni obdobnych problémi pomoci pocitaci se Clovék musi také rozhodnout pro zpusoby
pracovani se spojitou veliCinou - typ reprezentace hodnot v optimalizaénim algoritmu a jeho
vhodnost pro dal$i operace.

23.1 Mozné reprezentace spojité proménné

Binarni zakédovani

Vzhledem k tomu, Zz¢ v ramci optimalizace metodou LEM bude misty nutno provadét nad
kandidatnimi feSenimi operace kfizeni ¢i mutace typické pro evoluéni pristupy k optimalizaci (vice
v kapitole 3), které jsou snadno a jasné definovany pro binarn¢ zakddovana reseni, je vhodné az nutné
n¢jakym zpusobem binarizovat spojitou hodnotu. Jednoduchy a postacujici zptisob popsany tfeba zde
[1] se da pouzit pro praci se spojitymi proménnymi v procesu numerické optimalizace.

o<=(o<1,o<2...o<k)€{0,l}k (2.13)
k
it ()= o2 "= 2" o, 2 e, 24, (2.14)
i=1
x~real («)=a+(b—a)l(2"—1)int(x) .15)

Vyse uvedené rovnice prevzaté z knihy [1] viceméné jen definuji pfevod binarniho vektoru
na celé Cislo v desitkové soustavé. Kazdému takovému cislu ale miuzeme piifadit odpovidajici
aproximaci realného &isla x€|a,b| , pficemz piesnost takovéto aproximace je dana podtem biti
v puvodnim binarnim vektoru (v intervalu ohraniéeném <a, b> je tedy mozno rozlisit celkem 2*
ruznych hodnot). Volba délky bitového vektoru pro reprezentaci realného Cisla je velmi dualezita.
Prilis velké rozliseni pravdépodobné zbyte¢né zpomali vypocet (a to az neunosn¢), prili§ malé
rozliSeni naopak mize dokonce znemoznit nalezeni optima — aproximované hodnoty pokryji spojity
prostor ,,mfizkou* bodu a pokud je vzdalenost mezi body vétsi nez dvou sousedicich extréma, muze
se snadno stat, ze néktery z nich nebude nikdy uvazovan jako potencionalni feseni — aproximace jej
nevezme v potaz. Také nutno vyzdvihnout, Ze i1 kdyZz pokud se bod mfizky naléza v globalnim
optimu, neni zaruceno, Ze bude snadno nalezeno. Témto pfipadem se budeme snazit predejit pouzitim
n¢jaké vhodne adaptivni diskretizacni techniky viz dalsi kapitoly.



Obrazek 2.16: Jednoducha ukazka mozného vynechani hledaného optima (éerveny bod)
pri moc ,hrubé* diskretizaci prohledavaného prostoru (¢erné body)

Redlné zakodovani

U realn¢ho zakodovani neni nutné fesit miru presnosti pokryti prohledavaného prostoru feseni, coz
pfinasi tu vyhodu, Ze kazda mozna hodnota feSeni je dosazitelnd. Na druhou stranu se ale také
zmens§uje Sance, ze¢ bude n&jaky bod v prostoru vibec dosazen — obor vSech moznych hodnot je
velky. Co se evoluénich operatort pro realné proménné tyce, bez problému jsou definovany take, ale
jak jiz bylo zminéno, pouziti realnych hodnot parametrti hledané funkce sebou pfinasi spise vypocetni
komplikace.

2.3.2 Reprezentace spojité veli¢iny pro strojové uceni

Rada algoritmi strojového uéeni pracujicich na bazi induktivniho uéeni, zobeciiovani pojmi, tvorbé
rozhodovacich stromu (vyuziti se ale najde i u Bayesovského klasifikatoru) pracuje s koncepty,
pojmy ¢i celkoveé jakymikoliv obecné urcujicimi atributy zkoumaného objektu. To pfi pouziti metod
strojového uceni pro numerickou optimalizaci nebude pieckazkou. Pohybujeme-li se v oboru realnych
Cisel, je samoziejm¢ také mozné, aby nad timto oborem tyto algoritmy fungovaly jako pro
symbolické atributy. Napfiklad jak je nastinéno v ¢lanku [7], pro ziskani néjakého souhrnného popisu
pro skupinu numerickych objekti nalezejicich stejné tfidé miZzeme pouzit tento postup - sefadime
si jednotlivé objekty (Cisla) od nejvetsiho k nejmensimu a tim ziskame skupiny vedle sebe na ¢iselné
fad¢ lezicich objektt. Vytvofené hranice (na pulce vzdalenosti mezi dvémi skupinami, na pulce
vzdalenosti mezi dvémi prvky atd.) mezi témito skupinami nam budou tvofit hranice intervalu, které
budou pouzivany jako atributy napf. rozhodovaciho stromu ¢i kterékoliv jiné metody strojového
uceni, ktera tradi¢n¢ pracuje nad symbolickymi atributy.



3 Evoluc¢ni algoritmy

31 Uvod

Problematika evoluénich algoritmi netvofi sté¢Zzejni ¢ast prace, nicméné jedna z nedilnych soucasti
zkoumané LEM metody se sklada z n¢kolika kroki pro tradi¢ni evoluéni algoritmy typickych, a proto
si zde popiseme alesponi zaklady problematiky a mechanismy EA pouzité v LEM.

Jak uz bylo nastinéno v tvodnich kapitolach, evolucni algoritmy jsou optimaliza¢nimi
algoritmy, které se pfi hledani globalniho extrému fidi zpravidla pouze operacemi inspirovanymi
v obecnych evoluénich teoriich — piirozeny vybér, mutace jedinci atd. Reseni problému je tedy
n¢jakym zplisobem zakodovano/reprezentovano ve formé genotypu — fetézec hodnot reprezentujicich
n¢jakou vlastnost feseni a vesSkeré dalsi operace jsou provadény prave s takovymi fetézci.

( initialization >-___ ;
fitness _
evaluation B

C[termination])--- .

environmental 4
selection

fitness N
evaluation

Obrazek 3.1: Obecné schéma chodu evolucniho algoritmu, dostupny online na
<http://shark-project.sourceforge.net/2.1.1/doc/images/evolution. png>

- mating
selection

3.2  Princip fungovani

Jak je vidét na obrazku 3.1, algoritmus pracuje na principu smycky, kdy po vygenerovani
prvotni nahodné populace feSeni az do splnéni néjaké ukoncujici podminky (nalezeni feseni,
dlouhodobé nezlepseni, dany pocet béhu atd.) porad dokola provadi kroky:

« vybér jedinct — ze soucasn¢é populace feSeni vybere nejvhodnéjsi jedince (hodnota fitness
funkce — kvalita feseni) pro dalsi operace

« rckombinace — kfiZeni jedinc mezi sebou a vznik jejich ,,potomka™

+ mutace — pfipadna mutace hodnot takto vzniklych jedincu

+ ohodnoceni nov¢ vzniklych jedincu
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«  vybér jedinct pro populaci dalSiho kroku (vyuziti pfedchozi populace/potomki se muze lisit
pro ruzné varianty algoritmu)

Pro pouziti v LEM jsou pro nas dualezité vlastn¢ jen kroky selekce, mutace, kfizeni, a proto si je
v nasledujici kapitole strucné predstavime — nebudou nas zajimat rizné varianty, jen popiSeme funkci
téch typu operaci, které nas zajimaji z hlediska pouziti v pivodni verzi algoritmu anebo v mé
implementaci.

3.2.1 Selekce

Da se najit vice zpusobu, jak vybirat jedince z populace pro dalsi zpracovani. Tim zakladnim je vybér
jedincu pouze na zaklad¢€ jejich hodnot uzitkové (fitness) funkce — jedinci jsou sefazeni a vybran je
urcity pocet nejlepsich (rank based selection). Tento postup se vyuzije zpravidla v kroku vyb&éru Dale
je jesté vhodné v algoritmu pouzit dva typy selekce a to turnajovou selekcei a selekci ruletou (nebo téz
zvana proporcionalni) napf. pro vybér jedinci pro operace kfiZzeni. V praxi se pouzije vétSinou
kombinace obou.

Turnajova selekce

Tento typ operace selekce v kazdém kroku vybéru vybere zpravidla dva nahodné jedince (existuji
implementace pro obecné N jedinct) a porovna jejich ohodnoceni fitness funkci a zvoli pro dalsi
kroky toho, ktery ma ohodnoceni lepsi/nejlepsi. Dale by se dalo jest¢ rozliSovat, zda tito jedinci
muzou byt znovu vybrani pfi dal§im vybéru nebo jsou vyfazeni z mozného okruhu feseni pro dalsi
krok vybéru, ale dale tato problematika diskutovana nebude.

Selekce ruletou

Pii tomto postupu je také brana v uvahu kvalita fitness funkce pro vybér jedince napf. pro fazi
rekombinace, ale je zde pfidan prvek nahody. Znovu je tedy vybrano 2 .. N jedinct, pro které jsou
vypodéitany ,.dily rulety” - pravdépodobnosti vybéru umérmé kvalité jednotlivych feseni — a nasledné
je nahodn¢ vybran jeden z nich pro dalsi fazi.

3.2.2 Rekombinace

U moznych postuptu kfizeni a mutace si je rozdélime podle oboru hodnot jedinci — tedy podle
aplikovatelnosti na feseni zakddovana jak binamimi vektory, tak realnymi ¢isly.

Binarni zakodovani
Uniformni kfizeni
Pri tomto kfizeni jsou postupné prochazeny jednotlivé geny/atributy/bity jednotlivych rodic¢u

a vysledkem jsou dva potomci, ktefi maji jednotlivé hodnoty genti nastaveny na hodnoty jednoho
z rodicu s pravdépodobnosti 50%.
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Jedno-/vicebodové kfizeni

U tohoto postupu jsou také vysledkem dva potomci. Hodnoty jejich jednotlivych geni jsou také
tvofeny hodnotami bud’to z jednoho nebo druhého rodice, ale je toho dosazeno tak, ze se zvoli jeden
¢i vice bodu (pozic v genotypu) a kazdy z jedinci prebira hodnoty vzdy z jednoho z rodicu, které si
vzdy docasn¢ vyméni prave na zvolenych pozicich.

Binarni mutace

Trivialni operace — zaména jednoho ¢i vice nahodnych bitii/gent v genotypu jedince.

Realné zakodovani

Aritmetické krizeni
Pii tomto kfiZeni realnych hodnot se pro hodnoty obou potomkii pouziji hodnoty obou rodicu s
nahodn¢ zvolenou hodnotou a pro nasobeni jednotlivych gent viz obrazek nize.

g'=g'a+g (1-a)
gf)zzgfl(l_ai)"' gz‘Pzaz‘
g,...hodnota genui
P,..rodic j=1,2

O, .. potomek, k=12

Obrazek 3.2: Postup pii aritmetickém kfizeni realnych proménnych

Mutace

Znovu velmi jednoducha operace, kdy budto k hodnoté genu pficte nebo odecte nadhodné zvolena
hodnota, ktery zpravidla nepfesahuje 10% ptivodni hodnoty.
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4 Evolu¢ni model s u¢enim (LEM)

41 Uvod

Jak uz bylo zminéno, optimalizac¢ni algoritmy na bazi v pfirodé inspirovanych mechanismi,
predev§im principu pfirozené evoluce jedincu, se staly obzvlasté popularnimi — Casto dokazi najit
dostate¢né¢ dobr¢ feSeni dostatecné rychle i pro problémy, o kterych nebyla doposud znama Zadna
doménova znalost napomahajici jejich analyze a feSeni. V roce 1998 prisel Ryszard Michalski
s navrhem algoritmu vyuzivajiciho jak metodologii evolu¢nich vypoctu, tak principy a postupy
klasické um¢l¢ inteligence, kterymi se do t€¢ doby sam zabyval [4]. Nova metoda se ukazala byt velice
slibna, zna¢n¢€ rychlejsi nez bézné algoritmy téze tfidy a tak o dva roky pozdé¢ji pfisel s inovovanou
verzi algoritmu [5] a o Sest let pozd¢ji spolu s Januszem Wojtusziakem s zatim nejvyvinutéjsi
implementaci puvodniho konceptu [10], jejihoz konceptu se budu drzet i ve své praci.

Od samych pocatku se metoda opira o ucici jadro zalozené na AQ algoritmu, ktery puvodné
navrhl R. Michalski v roce 1969 [11]. Tato technika spadajici pod algoritmy induktivniho uceni se do
dneska vyviji a zatim posledni verze [12] se stala soucasti zminéné posledni verze - LEM3. Od své
druhé verze LEM také vyuziva jiz dfive zminéné specialn¢ navrzené adaptivni vzorkovani spojit¢ho
prostoru moznych feseni ANCHOR [6]. Celkové se metodologic LEM nezaméfuje jen
na numerickou optimalizaci, ale na jakykoliv optimalizaéni problém i s kategorickymi ¢&i
symbolickymi atributy, ale jeji pouziti pro numerickou optimalizaci bylo od zacatku navrhovano
a uskute¢novano samotnymi autory a proto s¢ i da predpokladat, Ze zde nebude metoda néjak vyrazné
ztracet na zajimavosti ¢i efektivite.

4.2  Soucasny stav

Metoda neinspirovala védeckou vefejnost takovou mérou, Zze by doslo k hojné reimplementaci
a pravidelnému publikovani riznych verzi LEM vyuZivajicich riizné metody pro strojové uceni ¢i
jinych vylepseni, i kdyz nékolik pokusu se objevilo. Na pohled nejtrivialngjsi byl asi pokus o vyuziti
metody klasifikace dle nejblizsich souseda jako LEM-KNN [14] a o dva roky pozdé&ji prace stejnych
autori a pouziti klasického algoritmu ID3 v LEM-ID3 [13] a srovnani s nejlépe pracujicimi
sou¢asnymi optimaliza¢nimi algoritmy. Vysledky byly v pfipadé LEM-KNN uspokojivé vzhledem k
dosavadnim vysledkim tradi¢nich evoluénich algoritmli a v pfipadé LEM-ID3 bylo dokonce
dosazeno n¢kolika lepsSich vysledkil v porovnani se sou¢asnymi optimaliza¢nimi technikami na sad¢
slozitych funkci. Metoda nejen, Ze dokazala drzet krok, ale navic ¢im vice rostla dimenzionalita
problému, tim 1épe si vedla. Treti rozdilna implementace konceptu LEM byl uéici algoritmus C4.5 a
aplikace na optimalizaci vodni rozvodné sité [15], ktera je uz specifi¢téjSiho razu a netyka se oblasti
numerické optimalizace.



4.3  Prehled a rozbor metody

Zatimco prvni verze LEM nam dava jen hruby nastin principu a prvni optimistické vysledky
v porovnani s tradi¢nimi EA, s publikaci druhé generace metody piisel podrobny rozbor jednotlivych
fazi algoritmu a v tfeti, nejnovejsi verzi, dojde jesté k dalSimu prohloubeni a doladéni jednotlivych
casti algoritmu. Zajimavé je vykonnostni srovnani jednotlivych generaci metody v [10]. LEM2 i pres
sve star§i datum publikace porad dokaze drzet krok a i Casto pred¢it svého nastupcen a riznych
problémech. Porad se ale nehodi pro problémy o 200 a vice dimenzich prostoru, proto se da LEM3
povazovat za soucasny standard.
Metoda by se dala shrnout do téchto kroku:

1. Vygeneruj startovni populaci
2. Zacni fazi strojového uceni

. Najdi extrémy - z populace separuj dvé skupiny, H-skupinu a L-
skupinu, prvni obsahujici dobfe ohodnocené Jjedince, druhé
Spatné ohodnocené jedince

. Vytvor hypotézu - za pouziti metod strojového uceni vytvofr si
hypotézu, kterd rozlisuje jedince z H a L skupin

. Vytvor novou populaci — dle popisu dobfe ohodnocenych jedinct =z
pftedchozich krokd vytvofr Jjedince nové. Tento krok =zavisi na
zvolené metodé strojového uceni (detaily budou bliZe rozebirany
v dalsi kapitole), pfipadné miZe byt misty tento krok prenechén
na klasickych genetickych operatorech.

. Pokud neni splnéna ukonc¢ujici podminka pro uceni (dokud neni
vylepsSeni objektivni funkce nejlépe dosazZeného feSeni
nedostacujici), vrat se na zacatek faze strojového uceni,
jinak:

o Jestli je splnéna podminka optimalizace - nalezeno
optimadlni fesSeni, ukonc¢i uUspésné algoritmus
© Vrat se na krok 1 (start-over) nebo pokrac¢uj ke kroku 3
3. Zacni fdazi darwinovské evoluce - vytvarej novou populaci tradicénim
zplUsobem operdtory mutace, kfiZeni a selekce dokud neni splnéna podminka
pro ukonceni evoluce
4. Nedari-1i se dostatecné vylepSovat rfeSeni:
© Zptesni diskretizaci prostoru resSeni nebo
© Pridej nadhodné jedince do populace, vygeneruj novou populaci
5. Stridej kroky 2, 3 a 4 dokud neni splnéna podminka ukonceni

optimalizace, Jje nalezeno feSeni

Obrazek 4.1: Pseudokéd LEM metody
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Generate Initial Population

Evaluate Individuals

¥

Select Parent Population

¥

Select Action or Compatible Actions

¥ b4 h J ¥

Learn & Adjust
: Probe .
Instantiate Representation

l l

¥

C StoplEM3 D

Obrazek 4.2: Vyvojovy diagram LEM metody [10]

Randamize

V ¢lanku [10] byly navrZeny a popsany stézejni faze LEM metody a jejich funkce. Podivejme se na
n¢ tedy detailnéji.

4.3.1 Probe

Cast nazvana Probe piedstavuje evoluéni procesy kiizeni a mutace aplikované na soudasna fedeni pro
ziskani nové populace. Pouziva se procesit popsanych v kapitole 3.2 a i kdyz by se mohlo zdat,
ze neni az tak potfebnym krokem pro spravny chod algoritmu, tak naopak diky pouziti porad
vicemén¢ nahodné tvorby novych jedinci pomaha algoritmu vybfednout z ¢asto mnoha lokalnich
optim. Zde neni moc prostoru pro vlastni invence.

4.3.2 Learn/Instantiate

Krok Learn/Instantiate je fazi vybéru relevantnich feSeni, strojového uceni a generovani novych
feSeni na zaklad¢ naucené hypotézy ze zvolenych vzorku. Jednotlivé akce se budou lisit dle vysledné
formy hypotézy. V kapitole 6 budou diskutovana mozné altemativy pro ucici jadra a souvisejici
metody generovani jedinct. Zde si popiSeme, jak tyto operace probihaji v pivodnim algoritmu.
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Nejprve se podivame na zpusob vybéru jedinct pro tvorbu hypotézy. Navrzeny zptsob (a neni
dle mého nazoru rozumny davod jej ménit) je pokazdé vyhradit z celé populace dvé ,,pozoruhodné*
skupiny feseni (H- a L-skupina), konkrétn¢ skupinu nejlepSich jedincu (H) a nejhorsich (L). Zptusobu
vybéru je zde vice — mizeme povazovat vSechny jedince, ktefi presahuji (nebo naopak nedosahuji)
urcité¢ procento kvality fitness funkce v populaci (20-30%) za reprezentanty dané skupiny, muzeme
pokazdé urcit skupiny jako pevny pocet nejlepSich a nejhorSich jedinct anebo se nabizi moznost
rozdélit si jedinec do vice ,,vykonnostnich* skupin, ¢imz si napomuizeme k udrZzovani diverzity nejen
za pomoci ostatnich krokt algoritmu, ale zase si zhor§ime vypovidajici hodnotu tvofené hypotézy.
Po vytvofeni nami zvolenych skupin se piejde k fazi Learn.

Jako zvoleny algoritmus strojového uceni je zde pouzita metoda AQ (blize popsana v kapitole 6),
ktera pracuje s intervaly hodnot ziskanych zpusobem popsanym v sekci 2.3.2. Jejim vysledkem je
tedy, kdyz vizualizovano, postupné zmensovani intervalt, ve kterych by se mohla nalézat nad¢jna
feseni jak je ukazano na obrazku 4.3.

Search space

=
: L.—I :

- o

[]

1* generation 2™ generation 3" generation

Obrazek 4.3: Ukazka postupu segmentace prostoru AQ algoritmem [5]

Vysledkem uceni mame tedy vzdy néjak popsané intervaly slibnych feseni (pfi vice dimenzich
jsou ne vzdy vSechny dimenze pokryty) a ukolem faze Instantiate je z téchto pravidel/intervalu ziskat
nova potencionalné kvalitni feSeni. Pokud je pro nami zadanou dimenzi (gen) interval/pravidlo
definovan, mizeme zvolit nahodny prvek z tohoto intervalu, pfipadné pouzit néjakého uniformniho
rozloZzeni na daném intervalu. Pokud pro gen interval/pravidlo k dispozici nemame muzeme
samoziejm¢ zvolit libovolnou hodnotu s problémové domény, ale tim bychou se Casto zbytecné
zbavovali nad¢jn¢ho feSeni — je tedy lepsi vzit hodnotu tohoto genu nahodné z existujiciho jedince
z H-skupiny ¢i z existujiciho jedince v celé populaci (ale nesmi byt clenem L-skupiny).

4.3.3 Adjust representation

Velmi dilezitou soucasti algoritmu je tato faze, ktera odstranuje nevyhody statické diskretizace
popsané v kapitole 2.3.1. Pro tento krok byla navrzena metoda navrzena tviurcem algoritmu LEM R.
Michalskim ve spolupraci s jeho studentem G. Cervonem [6] a jako takova byla pouzivana
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od samych pocatki metody LEM ve vSech novych implementacich. Bez pouziti adaptivni binariza¢ni
techniky se da docela spolehlivé fict, Ze by bylo v mnoha pfipadech téz§i dopatrat se v rozumném
¢ase hledaného optima. Metoda dokaze snadno zptesnit jakékoliv hodnoty, které se ukazou béhem
optimalizace za hodné presnéjSiho prozkoumani (ziskané intervaly H-skupiny). Dosahuje toho
prostym vytvofenim si dvou poli v paméti, ktera nam mapuji ziskané¢ hodnoty z genotypu na jiné
podle potfeby. Samozicjmé se tim vyznamné snizuje diverzita populace, nicméné v piipadg,
ze zptesnovani nevede k lep§im vysledkum, je diverzita obnovena jinymi kroky algoritmu.

4.3.4 Randomize

V pripad€, ze predchozi operace LEM nevedou ke zlepSeni po urcity pocet generaci, je v algoritmu
zakomponovana funkce Randomize, ktera bud'to nahradi celou populaci novou (zacina se od nuly)
nebo jen prida nové jedince do populace. Zde jsou jedinci generovani bud’to nahodné nebo se vyuziva
informaci ziskanych za béhu — jedinci se generuji v regionech, kde jesté generovani moc nebyli anebo
se generuji jedinci co nejdale od doposud nejkvalitnéjsich jedincta (H-skupina).

4.3.5 Action-profiling-function a Select-action

Doposud nezminéné autory vyzdvihované soucasti LEM3 [10]. Jedna se o funkci (APF), ktera
v kazd¢ iteraci rozhoduje kolik novych jedinct bude vygenerovano pomoci modulu strojového uéeni
a kolik bude stvoreno pomoci operace Probe — tedy evolucnimi operatory kfiZzeni a mutace.

Ne vzdy je po vygenerovani nové populace dosazeno lepsiho feseni a tehdy prichazeji ke slovu
nastavitelné parametry metody (vice v navodu na pouziti v prilohach). Zkracené se jedna o Citace,
které tidi, kolikrat se muze generovat nova populace za pomoci APF i kdyz nedojde k Zadnému
pokroku a nasledn¢ se provadéji operace mutace, kfizeni, zpfesnéni diskretizace nebo kompletni
restart algoritmu dle stavu ¢itacu. Funkcei Select-action si ukazeme podrobngéji, protoze je vlastné tim
druhym fidicim prvkem celého algoritmu.

Increment learn-probe-counter
If learn-probe-counter >= learn—-probe

Learn-probe-counter = 0

If mutation-probe-counter < mutation-probe
Increment mutation-probe-counter
Mutate individuals (Probe)

Else if representation-probe-counter < representation-probe
Increase representation-probe-counter
Mutation-probe-counter = 0
Adjust discretization
Mutate individuals

Else if randomize-counter < randomize-Probe

Increment randomize-probe-counter
Representation-probe-counter = 0
Mutation-probe-counter = 0
Rollback discretization
Add the best-individuals to a list of local optima
Randomize

Else
Stop LEM3

Obrazek 4.4: Pseudokod operace Select-action [10]
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Na obrazku 4.4 muzeme tedy vidét jak jednotlivé Citace ovliviiuji chod algoritmu. V praxi
se ke krokum zpresnéni diskretizace a randomizace pristupuje jen v krajnich pripadech (jak bylo
zminéno vySe — pii dlouhodobé stagnaci optimalizace) a proto jejich ¢etnosti (max. hodnoty ¢itach)
byvaji mensi nez u evoluénich operatori ¢i tvorby jedinct z naucené hypotézy.

4.4 Diskuse

Jednotlivé faze algoritmu nam davaji relativni volnost v jejich implementaci. Nejvice lakavé
moznosti upravy se budou samoziejmé vybérem algoritmu strojového uceni, ktery pouzijeme pro
stejnojmennou fazi (o tom ale vice v kapitole 6), dalSim mistem, které nam dava volnost pro
experimenty je faze vybéru H a L-skupin ve fazi Learn/Instantiate. Nabizi se moznost uréovat, ktefi
a kolik jedinct bude tvorit dulezité skupiny, prabézné podle prubéhu optimalizace, kdy se mizou
jednotlivé proporce kvalitnich a nekvalitnich jedinct Casto ménit. Muze dochazet k situacim, kdy je
kvalitnich jedinct zna¢né vice, nez je pfedem stanovena kapacita skupiny nebo naopak podstatné
méné a do skupiny pro vytvoreni hypotézy by se mohlo dostat vétsi mnozstvi $patn€¢ ohodnocenych
jedincu, coz by znehodnotilo do t€ doby pracné budovanou hypotézu. Co se tyée fazi zpresnovani
reprezentace, piidani nahodnych jedincu a generovani jedinct za pomoci evolu¢nich operatori, tak ty
jsou pomérné jasné definovany a neni tfeba nic moc ménit.

Duraz by mél byt také kladen na to, aby si algoritmus alespori do jist¢ miry pamatoval
predchozi vysledky a zahrnoval je do tvorby aktudlni hypotézy — jen tak muze byt ziskavana
hypotéza ¢im dal kvalitngjsi. Zase ale musi ¢lovék davat pozor, aby budovany model nebyl aJak uz
bylo zminéno, také se mize Z moc komplexni, Ze z né¢j sice bude mozné destat pravidla o H skuping,
ale budou neuziteéna. Také by se mohlo ukazat jako vhodné nerozliSovat jen dvé skupiny, protoze
vSechna fesent, ktera se do téchto dvou skupin nedostanou, jsou zahozena, i kdyz by v nich teoreticky
také mohly byt uzite¢né informace. VSechny klasifikaéni metody nastinéné v dalsi kapitole jsou
schopny pracovat s vice tfidami, ¢ili tento postup nebude problém realizovat a vyzkouset pripadny
piinos. Jako vyhodu bych vid€l, Ze pfi brani v potaz i horSich feseni bude udrZena relativni diverzita
populace feSeni, na druhou stranu by takovyto krok pravdépodobné snizil kvalitu naucenych
klasifikatora. Nicméné pravdépodobné je, ze udrzovani diverzity feseni v populaci timto zpusobem
nebude nijak zvlast st¢Zejni — metod pro zpestfeni genofondu feseni je uz tak dost — samotna metoda
strojového uceni vzdy generuje nové jedince s urditym rozptylem a k tomu jsou k dispozici evolucni
operatory mutace a kfizeni.
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S EDA algoritmy

Vzhledem k stale jist¢ ,slepoté™ tradi¢nich evolucnich vypocetnich technik, jejich tendenci nenalézat
i teoreticky snadno dosazitelna optima se na relativni vysluni dostala vlna | Estimation
of Distribution* algoritmu. Koncept EDA by se dal popsat jako kombinace vice nez dvou rodicu pii
tvorbé nového kandidatniho feSeni a to formou postupné tvorby pravdépodobnostniho modelu —
hypotézy — popisujiciho kvalitni feseni, ktery je nasledné pouzivam pro generovani potomku. Blizsi
popis, ruzné varianty a detaily tohoto optimalizac¢niho pfistupu jsou dostupné v mnohé literature,
namatkou tfieba [17] [18] [19]. Jen pro uplnost zde predlozim pseudokod obecného EDA algoritmu:

1. Vygeneruj R nahodnych jedinct jako poddtedni populaci
2. Dokud nedojde ke splnéni ukoncovaci podminky:
. Vyber N < R Jjedincl z populace podle urcené metody selekce (vySe
objektivni funkce)

. Odhadni pravdépodobnostni rozdéleni jevu, Ze ndhodné vybrany jedince

bude patfit mezi jedince vybrané v predchozim kroku.

. Z pravdépodobnostniho modelu ziskaného v predchozim kroku algoritmu
vygeneruj novou populaci
Obrazek 5.1: Pseudokdd EDA pfistupu

Je snadno vidét, Ze celkova motivace na pozadi EDA algoritmi je velmi podobna nosné
myslence metody LEM, a i proto je jednim z cilu pokracovani této prace srovnani vysledku raznych
implementaci LEM algoritmu s vysledky dosazenymi EDA algoritmy. Nutno doplnit,
ze k podobnému srovnani uz doslo pfimo autory algoritmu LEM, ale uvazovana byla pouze puvodni
autorska LEM3 metoda, ktera dosahla vyrazné lepSich vysledki na nékolika funkcich [10].

Pro srovnani bude pouzito informaci a dat z [24], kde mame prehledné otestované razné EDA
varianty pro feSeni optimalizac¢nich problémi v realné doméné. Varianty EDA algoritmu jak jsou
zminéné a popsané v clanku [24] jsou:

« UMDA, - pravdépodobnostni profil feSeni je pocitan za pomoci normalniho
pravdépodobnostniho rozlozeni

«  MIMIC, - pro pravdépodobnostni rozloZeni feseni je vyuzivan fetézovy model a statistické
metody prvniho a druhého fadu

+  EGNAGgc — vyuziti Gaussovske sit¢ a lokalniho prohledavani pro ziskani nejlepsiho rozlozeni

+  EGNAgg — podobng jako predchozi jen s vyuzitim Bayesovské metriky

«  EGNA.. — jako pfedchozi s variaci na Gaussovské sité

«  EMNA,ipa — Vyuziti vicedimenzionalniho normalniho rozlozeni

+  EMNA, - kombinace vicedimenzionalniho normalniho rozloZeni a evolu¢niho algoritmu
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6 Vybrané metody Kklasifikace pro
pouziti v LEM

Postupn¢ bylo zhodnoceno nékolik riznorodych odvétvi metod strojového uceni, vhodnych jak pro
snadnou tvorbu hypotéz z danych mnozin feSeni, tak pro generovani novych feSeni na zaklad¢
ziskaného modelu. U kazdé metody bude popsan jak jeji zakladni princip, tak zpiisob uceni hypotézy
rozliSujici kvalitni a nekvalitni fesSeni a také moznou metodu generovani novych feseni zalozenych
na ziskanych pravidlech ¢i hypotéze. Snazil jsem se vzdy najit vhodnou alternativu k uZz jednou
implementované metod¢ strojového uceni spadajici do stejné kategorie algoritmt/pfistupu a také aby
nebyl problém metody pouzit pro obecné n rozmérny prostor feseni.

Nékdy budou metody, aby fungovaly ucinng, vyzadovat veliky pocéet vzorkt a vzhledem
k tomu, ze velikost populace nebude vzdy muset byt dostacujici, v uvahu muze pripadat brat jako
vstupni vzorky jedince vygenerované za nckolik generaci at’ uz evolucnimi operatory ¢i z dosazené
souCasné¢ hypotézy nebo pracovat s velkou populaci. Toto bude muset byt experimentalné
vyzkouseno, ktery pfistup se ukaze jako nejvhodné;jsi.

6.1 Shlukovaci metody

Bez predchozi znalosti puivodniho vybéru metody strojového uéeni pro LEM by asi jako prvni ¢lovek
mohl volit nékterou z jednoduse implementovatelnych technik vyuzivajicich myslenky, Ze feSeni
sob¢ blizka v prohledavaném prostoru si budou blizka i svou kvalitou. Navic pro numerickou
optimalizaci neni ani zapotiebi jinak nutné normalizace symbolickych atributii, pro vzdalenosti se da
pouzit jednoducha euklidovska metrika a metody by mohly byt Géinné stejnou mérou pro vSechny
mozné testovaci funkce — oblasti extrému budou s vysokou pravdépodobnosti obsahovat blizké
hodnoty extrému i ve svém okoli.

n

d(p,a) = d(q,p) = V(a1 —p1)? + (@2 = p2)2 + -+ (@ — Pa)? = | ) (@ — )

i=1

Obrazek 6.1: Vztah pro vypocet vzdalenosti v n-rozmémém prostoru

6.1.1  Kk-nearest neighbour algoritmus

K-nearest neighbour model je jednim z klasifikatoru, které uz byly pouzity v kombinaci s LEM
metodou [14], proto jen zb&Zn¢ nastinime princip a pfinos pro algoritmus. Zakladem je urcit
si konstantu r, definujici radius prohledavani okoli pro nejblizsi sousedy. Poté se daji uvazovat dvé
moznosti postupu klasifikace bodu (feseni):

+ v rozsahu parametru r hledam nejbliz§iho souseda a klasifikovanému bodu pfifadim
tfidu nejblizsiho souseda
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+ v rozsahu parametru r spocitam pocty sousedu nalezejicich do rozdilnych tfid
a klasifikovany bod pfifadim do tfidy jez mé¢la nejvice svych zastupct v uvazovaném
regionu

Aplikovano pfi LEM optimalizaci bych si postup predstavoval tak, Ze po rozliseni obou
vyznacnych skupin feSeni (viz. Popis L a H skupiny v kapitole 3) budu postupné generovat nahodna
feseni a pokouset se je klasifikovat pomoci vyse zminénych pravidel. Zjistim-li, Zze bylo nov¢ feseni
pfifazeno k sousediim z L skupiny, feSeni zahodim a pokracuji dale dokud nemam dostatek novych
potencionalné kvalitnich feseni. V ramci zkvalitiovani vysledné hypotézy by nemuselo byt na skodu
nezahazovat zadny z vygenerovanych bodu spolu s jeho pfislusnosti k tfidé feseni — to by mélo
zajistit ¢im dal presnéjsi generovani novych dobrych feseni.

6.1.2 Kombinace k-means a hierarchického shlukovani

Vzhledem k tomu, Ze predchozi klasifikaéni metoda byla uz pouzita v kombinaci s LEM, v potaz
jsem vzal principialn€ nepfili§ vzdalené metody k-means a hierarchické shlukovani zalozené
s mens§imi upravami na postupu zhora doli uvedeném zde [21]. Po identifikaci L. a H skupin feSeni
zacnu tvorit shluky bodi v prostoru/feseni délenim L a H skupin vzdy na dva shluky postupné po
jednom nejvzdalenéjsim bodu k ostatnim bodum ve shluku. V okamziku kdy dosahne pocet shluku
urcitého nami definovaného poctu, déleni zastavime a ur¢ime vzdy jeden z bodu jako stfed svého
shluku a budeme pokracovat metodou k-means, ktera nam bude stfedy shlukti hybat a postupné
se ustali. Vyuzijeme shluky bodu patficich do H skupiny, - vybereme z nich ten s nejlepSim
praumémym ohodnocenim bodu - pro generovani novych kandidatnich feseni napriklad tak, spocitame
stfed a standartni odchylku a postupné nahodn¢ generujeme feSeni vyuzivajici téchto statistickych
parametri.

Nabizi se také moznost brat v potaz vice nejlépe ohodnocenych shlukii nebo pouZit jen jednu
z vySe zminénych shlukovacich metod — bude-li metoda vybrana, nejlepsi postup bude vhodné oveéfit
experimentaln¢.

6.2 Induktivni uceni

Metody zalozené na principu induktivniho uéeni byly, jak zminéno v predchozich kapitolach, skoro
vyhradn¢ pouzivany jako hlavni metody strojového uceni v riznych implementacich LEM. Jejich
puvodni zaméfeni na symbolické atributy neni prekazkou ani pro numerickou optimalizaci, jak bylo
ukazano v kapitole 2.3 a budou tedy vyuzivat rizné subintervaly prostoru feseni jako pravidla. I diky
protéZovani algoritmu AQ v puvodni implementaci LEM se tyto pristupy svym charakterem jevi jako
vhodné pro pouziti v LEM, jak bude ukazano dale.

Vystupem téchto metod strojového uceni bude zpravidla vzdy mnozina pravidel (nebo model
umoziujici nam takovato pravidla snadno odvodit), popisujicich koncept kvalitniho feseni. Pravidla
budou ve tvaru interval , interval, ... => H skupina nebo interval | interval, .. => L skupina a tedy
generace novych jedinct za pomoci takovychto hypotéz neni vibec slozita. Mame-li n-dimenzionalni
reprezentaci feseni/jedince, nového jedince vygeneruji z pravidla/pravidel takto:

+ pro kazdou dimenzi, ktera je v pravidle zastoupena, vygeneruji nahodnou hodnotu
z ptislusného intervalu na levé strané pravidla
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+ pokud neni dimenze zastoupena ani v jednom pravidle, mam dvé moznosti:
1. chybéjici hodnotu zvolim nahodné
2. vyberu nahodné¢ho jedince z predchozi/stavajici generace a hodnotu zkopiruji
zngj [10]

6.2.1 Algoritmy ID3, C4.5

Oba algoritmy jsou vlastn¢ variantami strojového ucéeni formou tvorby rozhodovaciho stromu,
tradi¢niho algoritmu v oboru definovaného napt. v [3] takto:

function Decision-Tree-Learning(examples, attributes, default) returns a decision tree
if examples is empty then return default
else if all examples have the same classication then return the classication
else if attributes is empty then return Mode (examples)
else
best << Choose-Attribute(attributes, examples)
tree << a new decision tree with root test best
m << Majority-Value(examples)
for each value v; of best do
examples; << {elements of examples with best = v;
subtree << Decision-Tree-Learning(examples;, attributes - best, m)
add a branch to tree with label v; and subtree subtree
return tree

Obrazek 6.2: Pseudokod algoritmu Decision-1ree-Learning [3]

Rozhodovaci strom se jevi velice vhodnou klasifikaéni metodou pro pouziti v LEM. Po
sestaveni stromu na zaklad¢ prikladi z L a H skupin mtizeme rychle odvodit pravidla vymezujici
slibné regiony prohledavaného prostoru (cesty z listi ozna¢enych H skupina do kofene) a tim padem
rychle vygenerovat dostatek moznych novych kvalitnich feseni, ktera lezi uvnitf téchto intervalu,
chybéjici hodnoty zvolit ndhodné nebo z nadhodné vybrané¢ho minulé¢ho feseni a pokracovat dokud
nemame dostatek jedinca.

Ob¢ vySe zminéné varianty metody uz kdysi byly spé$né pouzity v implementaci spolu
s LEM [1I3][15], obé vyuzivaji principu teorie informace — entropie - a vlastn¢ se li§i pouze
v implementaci metody Choose-Attribute.

ID3 J
[I’lfO(S): _Z D logz(pi) (6 3)
i=1 ’
[nfO(S‘/) Sk Z p;‘,‘ logz(plj,‘) (6.4)
18]
Info () = E o Info(S) (6.5)
Gain(A4) = Info(S) — Info (S) (6.6)

Zde je jako novy koren sestavovaného stromu vybiran atribut s nejvétsi hodnotou Gain(A),
coZ Vv praxi znamena, ze je vybirany atribut, ktery nam do n&jaké cilové tridy klasifikuje statisticky
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nejvyznamnéjsi (vyuzitti teorie informace/entropie — blizsi vyklad neni relevantni pro tuto praci) cast
uvazovanych vzorku - feSeni. Finalni rozhodovaci strom pokryje vS§echny mozné priklady.

C4.5 ,

s oo o | 96 |5, |

Splitlnfo(A4)= - Y, log,(—) (6.7)
1 8] | S|

Vylepseni puvodniho algoritmu ID3. Hodnota Gain(A) je normalizovana tak, Ze je spocitana hodnota
SplitInfo(A) a pavodni Gain(A) je touto hodnotou vydélen. Tim je zamezeno zvyhodiiovani atributi,
které jsou unikatni a znevyhodiiovani atributii, které¢ nabyvaji velkého poctu hodnot. Nevitézi tedy
atribut s nejvyssi hodnotou Gain(A), ale ten s nejlepSim pomérem k hodnoté Splitinfo(A). Jinak je
metoda naprosto stejna, jako predchozi.

6.2.2 Algoritmus AQ

HYPOTHESIS = null
while not all H-group examples are covered
Select uncovered positive example e+ and use it as a seed
Generate star G(e+, L-group)
Select the best rule, R, from the star according to a given
criterion of optimality, and add it to HYPOTHESIS

Remove examples covered by R from H-group

Obrazek 6.8: Pseudokdd algoritmu AQ [10]

Algoritmus AQ, jak uz bylo zminéno, se stal st¢Zejnim stavebnim prvkem implementace
LEM puvodnich autorii. Nebuduje rozhodovaci stromy, ale rovnou generuje pravidla — hypotézu —
platna pro vSechny vzorky. Jak je popsano v pseudokodu na obrazku 5.8, algoritmus postupné
prochazi vSechny priklady z H skupiny a postupné odstranuje ty, které jsou pokryty vzniklymi
pravidly. Pravidla buduje na zakladé vybéru jednoho prikladu z H skupiny, pro ktery vytvofi sadu
nejlépe jej popisujicich specifickych pravidel, ktera nekoliduji s pfiklady z L skupiny, a nasledné
vybere nejlepsi pravidlo, které se stane soucasti finalni hypotézy. Dale se mu zde nebudu vénovat,
protoze v dalsi ¢asti projektu nebude implementovan.

6.2.3 Algoritmy CN2, PRISM

Z ostatnich algoritmua induktivniho uceni stoji za zminku kladné hodnocené na pravidlech zaloZené
algoritmy strojového uceni CN2 [23] a PRISM [20]. Oba na vystupu generuji sadu pravidel
popisujicich H skupinu stejn¢ jako predchozi AQ algoritmus, ale zdaji se na prvni pohled
sofistikovanéjsi v postupu generovani vysledné hypotézy nebo naopak jednodussi funkci a teoreticky
rychlejsi. Jak jeden, tak druhy, by mohly mit co nabidnout jako jednak sofistikovanéjsi varianta
pro kvalitngj§i pravidla, tak jako jednodussi varianta pro rychlejsi uceni.



CN2

Let E be a set of classified examples.
Let SELECTORS be the set of all possible selectors.
Procedure CNZ2 (E)
Let RULE-LIST be the empty list.
Repeat until BEST.CPX is nil or E is empty:
Let BEST.CPX be Find-Best.Complex (E) .
If BEST.CPX is not nil,
Then let E' be the examples covered by BEST.CPX.
Remove from E the examples E' covered by BEST.CPX.
Let C be the most common class of examples in E'.
Add the rule 'If BEST.CPX then the class is C' to the
end of RULE-LIST.
Return RULE-LIST.

Procedure Find-Best.Complex (E)
Let STAR be the set containing the empty complex.
Let BEST.CPX be nil.
While STAR is not empty,
Specialize all complexes in STAR as follows:
Let NEWSTAR be the set {x and y|x € STAR, y € SELECTORS}.
Remove all complexes in NEWSTAR that are either in STAR (i.e., the
unspecialized ones) or null (e.g., big =y A big = n).
For every complex Ci in NEWSTAR:
If Ci is statistically significant and better than
BEST.CPX by user-defined criteria when tested on E,
Then replace the current value of BEST.CPX by Ci.
Repeat until size of NEWSTAR < user-defined maximum:
Remove the worst complex from NEWSTAR.
Let STAR be NEWSTAR.
Return BEST.CPX.

Obrazek 6.9: Pseudokod algoritmu CN2 [23]

V pseudokodu vyse oznacuji SELECTORS uvazované intervaly v prostoru feseni, BEST:CPX je
nejlepsi nalezené jedno pravidlo a complex zna¢i momentalné uvazované pravidlo. Jak je vidét,
algoritmus CN2 vyuziva obou pfistupi k uceni pravidel zminénych vySe, Cili jak postupnou
specializaci a hledani pravidel ne nepodobn¢ jako v algoritmu AQ, tak ohodnoceni kvality nalezené
skupiny pravidel pomoci vzorcu pro vypocet entropie a informac¢niho pfinosu jako u algoritmu ID3
(pfi porovnavani kvality skupin pravidel). Tento pfistup se zda jako velmi slibny a mohl by byt
prinosnou obménou pfi reimplementaci LEM metody. Vypocetné je asi nejslozitéj§i ze vsSech
uvazovanych metod, ale pokud by se dafilo spolehlivéji identifikovat slibné regiony prostoru feseni,
byl by tento nedostatek vyvazen.
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PRISM

Algoritmus PRISM nabizi odlisny pristup ke generovani pravidel hypotézy. Postupné vytvari prazdna
pravidla a snazi se je rozvijet pfidavanim podminek, které pokryvaji co nejvétsi pocty vzorka dokud
nedosahne pokryti vSech vzorku zadané tfidy. Vyhodou algoritmu je jeho jednoduchost a rychlost,
jako nevyhodu vidim pfedev§im jeho zaméfeni pouze na jednu tfidu (v naSem pripad¢ tieba
H skupinu) a neuvazovani zkresleni vysledku vlivem konfliktnich pravidel, ktera pokryvaji i priklady
z L skupiny. Nicméné ¢isté pro ucely testovani, zda dobra rychlost nalezeni hypotézy nevyvazi ne az
tak kvalitni vysledna pravidla, bude tento algoritmus uvazen pro implementaci v dalsi ¢asti projektu,
kde bude i nadale podrobnéji rozebran.

6.3 Neuronové site

6.3.1 Restricted Coulomb Energy neuronova sit’

Neuronové sit€¢ se ukazaly jako mocny nastroj pro mnoho vypocetnich uloh v oblastech, fizeni,
rozpoznavani vzoru Ci klasifikace. Z pocatku jsem je nepovazoval za vhodné pro tento projekt,
ale narazil jsem na variantu, ktera by se mohla prokazat jako velmi efektivni v identifikaci slibnych
oblasti v prohledavaném hyperprostoru. Jedna se tedy o variantu neuronové sité — pocitacovému
modelu zaloZeném na strukture lidského mozku [3], ktera se od ostatnich modelu odliSuje svou
proménnou topologii béhem uceni, ale pfedev§im bude snadno pouzitelnd pro generovani novych
jedincu, ktefi respektuji model nauéeny neuronovou siti.

Jednotlivé neurony v siti jsou fizeny radialni bazovou funkci a skokovou aktivacni funkei.
Cely algoritmus uceni sité a souvisejici informace je popsan v souvisejici kapitole 7.1.1.

6.4  Bayesovska klasifikace

Snadno implementovateln¢ klasifikatory zaloZzené na Bayesovském logickém pravidle[3][19] se
v mnoha piipadech ukazaly jako rychlé a efektivni. Pracuji s myslenkou, Ze pfi vzorku vstupnich dat
X a moznych tfidach C; ... Cyje prvek zafazen do t¢ tfidy, pro niz je podminény pravdépodobnostni

vyraz P(C;|X) maximalni.
P(X |C)P(C))
P(C. | X)= . :
(C: 1 X) PX) 610

Pokud si napiSeme Bayestv vzorec pro dany problém, muzeme vidét, ze ve skutecnosti
hledame maximalni podminénou pravdépodobnost, ze je vybran dany vzorek, kdyz vime, Ze patfi
do tfidy C; vynasobeno pravdépodobnosti vybrani prislusné tfidy. Protoze P(X) je konstantni, zajima
nas pouze vypocet Citatele pravé strany vzorce (5.14)

P(X|C)=]] P(!C) (6.15)
k=1

Pravdépodobnost pro nalezitost do tfidy C; je pomérem vsSech vzorki z dané tfidy
a celkového poctu vzorkl. A druhy Cinitel si vypocteme podle vztahu 5.15 jako soucin jednotlivych
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podminénych pravdépodobnosti jednotlivych hodnot atributi. V tomto okamziku se nam rysuji dva

mozné dalsi postupy:

1. uvaZovany atribut je diskrétni

toho dosahneme, pokud budeme postupovat podobné jako u predchozich
klasifikaénich metod, ¢ili rozdélime si spojity prostor na intervaly podle soucasné
nalezenych feseni a ty budeme pouzivat jako atributy

budeme hledat pocty do tfidy zafazenych vzorku s konkrétni hodnotou atributu

2. uvazovany atribut je spojity

toho dosahneme, pokud neprovedeme predem naznacené kroky binarizace
a diskretizace spojité veliciny nebo provedeme, ale nebudeme uvazovat rozdéleni
dimenzi na intervaly, ale budeme binarni hodnoty prevadét na spojité

budeme pocitat s hodnotami gaussovy normalni funkce, pro kterou si spocitame
standardni odchylku a prumér pro jednotlivé tridy

Oba tyto pfistupy se mi jevi jako pripadné hodny prozkoumani, implementace a porovnani

uspésnosti. Principem ma pouziti této metody klasifikace hodné blizko k EDA algoritmum, které byly

popsany diive v textu — také se zde bere predevsim ohled na pravdépodobnostni charakter feseni.

Po spocitani vSech podminénych pravdépodobnosti z dostupnych dat pot¢ mizeme generovat nova
feseni tfeba tak, ze vybereme pro kazdou dimenzi vektoru feSeni atribut nebo atributy (intervaly)

s nejvysSimi pravdépodobnostmi a generujeme jedince s parametry nahodné zvolenymi z téchto
intervali. Na druhou stranu pfi numericé optimalizaci se zpravidla setkavame s komplexnimi

funkcemi v definici obsahujicimi zavislosti mezi jejich parametry a tam uz by zakladni

pravdépodobnostni klasifikatory nemusely stacit pro spravné namodelovani pozadovanych vlastnosti

jednotlivych trid.
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7 Vlastni implementace LEM

Po provedeni prizkumu cilové problematiky — numerické optimalizace, evolucnich pfistupa, EDA
algoritmii a metod strojového uceni byly identifikovany kliCové aspekty, kterym bude potfeba
vénovat pozornost pfi dal§im pokradovani prace — zvolena a implementovana vhodna a nejlépe
adaptivni diskretizace spojité veliCiny, implementace idealné vSech soucasti metody, volba
a implementace riznych vhodnych klasifikacnich metod a jejich pouziti v LEM, otestovani na
slozitych testovacich funkcich a srovnani vykonnosti

V nasledujicim textu bude obsazen rozbor vlastniho navrhu a implementace LEM metody,
zvolené pristupy k jednotlivym souéastem cyklu algoritmu.

Pro svou verzi Learnable Evolution Model algoritmu jsem zvolil implementacni jazyk Java
verze 6 bez podpory jakychkoliv pomocnych knihoven (vyjma pfipadnych pomocnych balicku
pro grafické zobrazeni prabé¢hu evoluce, coZz ale neni nezbytnou soucasti programu). Program je
koncipovan pro spusténi na libovolné platformé. Ted’ ale blize k detailim implementace.

7.1  Volba modulu strojového u¢eni

Pii volbé soucasti programu starajici se o akce uceni se hypotézy rozliSujici kvalitni a nekvalitni
feseni byly uvazovany mozné algoritmy/pfistupy z téchto hledisek:

- algoritmus dovoluje rozliovat riizné oblasti v obecné hyperprostoru feseni
« algoritmus nebyl doposud pouzit pro ué¢eni v LEM
+ algoritmus poskytuje moznost na zaklad¢ nauc¢eného klasifikatoru vygenerovat noveé feseni

Po vynechani pfistupi zminénych v kapitole 4.2 jsem se rozhodnul z uvazovanych algoritmu
nastinénych v kapitole 6 vybrat tyto: RCE neuronovou sit” a algoritmus PRISM. Ostatni pfistupy
nebyly uvazovany z davodu, ze bud'to uz byly jednou s LEM pouzity, jevily se pfili§ podobné uz
pouzitym nebo se nezdaly vhodné pro jeden z ukont zminénych vyse.

7.1.1  Neuronova sit’ Restricted Coulomb Energy

Uvod k tomuto piistupu byl uz uveden v kapitole 6.3.1, zde si tedy piedstavime tuto neuronovou sit’
vice do hloubky. Tato metoda spliiuje vSechny tfi vySe uvedené pozadavky pro pouziti v LEM
metod¢ jako modul strojového uceni. Nemalou vahu pii jeho zvoleni méla také jeho relativni
exoti¢nost — ne az tak Casté vyuziti a jiny pfistup k segmentaci hyperprostoru na intervaly oproti
ostatnim pfistuptiim — a jednoduchost konceptu.

Struktura sité, vysledna segmentace prostoru

Hotovou sit’ mame tvofenou na vstupy (jednotlivé dimenze vstupniho vektoru) napojenou skrytou
vrstvou, kde kazdy neuron reprezentuje jednu z hyperkouli pokryvajici ji pfifazené body dané tridy
a neurony vystupni, reprezentujici tfidu, které jednotlivé skryté neurony nalezi. Nejlépe je to asi vidét
na obrazku 7.1 nize.
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Obrazek 7.1: Ukdzka struktury RCE sité

Jako kazdy klasifikator i tato neuronova sit’ ve vysledku jistym zptisobem poskytuje pravidla o urcité
tridé/segmentuje prostor feSeni na regiony nalezejici tfidam. Nejsnaze se to asi ukaze
na zjednodusené¢ ilustraci pro dvé dimenze (Obrazek 7.2), kde je vidét, Ze pravidla pro prvky
nalezejici jednotlivym tfidam jsou ve form¢ neuronu a jejich parametrii v prostoru

X]

(

Obrazek 7.2: Ukdzka pokryti reSeni neurony RCE sité

Ki

Uceni site

Jak uz bylo zminéné v kapitole 6.3.1, tato neuronova sit’ se vyznacuje radialni bazovou funkci
a skokovou aktivacni funkci. Kazdy neuron je charakterizovan svymi vahami, které prakticky
odpovidaji soufadnicim v kartézském prostoru a polomérem hyperkoule nalezici neuronu, ktery
vlastn¢ predstavuje prah pro aktivacni funkci. Bazova funkce vlastné odpovida euklidovskému
vzorecku pro vypocet vzdalenosti dvou bodu v prostoru (rovnice 7.3):

n

=T )|=72 (ii—u,)’ (13)

i=1
Co se samotn¢ho uceni tyce, algoritmus je uveden na obrazku 7.4. Pro vSechna feseni (vzorky
pro uceni) postupné vytvafi/upravuje neurony (tedy hyperkoule) v prostoru dokud dochazi
ke Spatnému pfifazovani vzorka. Po skonceni u¢eni mame k dispozici strukturu takovou, jako byla
napiiklad ukazana vyse v obrazku 7.2.
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1. VSechny vrstvy jsou prazdné.

2. Opakuj dokud neni hodnota proménné modif rovna true:
© nastav proménnou modif na hodnotu false

© pro vsechny vstupni vektory:
1. nastav proménnou hit na false

2. pro kazdy neuron:

o  Vypocite] vzdalenost mezi stfedem hyperkoule =zastupované
neuronem a vstupnim vzorkem.

© Pokud je vzdalenost mensi, neZ je polomér hyperkoule a pokud je
tftida reprezentovand vzorkem stejnd Jjako trida reprezentovana

nauronem, nastav proménnou hit na hodnotu true

©  Pokud je vzdalenost vétsi, zmens$Si polomér hyperkoule tak, aby
vzorek nebyl zahrnut do neuronu a nastav hodnotu proménné modif
na true

3. Pokud je hodnota proménné hit rovna false

© Vytvo¥ novy neuron se soufadnicemi vstupniho vzorku a
stanovenym maximdlnim polomérem.

© Nastav proménnou modif na true

Obrazek 7.4: Algoritmus uceni RCE neuronové sité [22]

Generovani novych feseni

Chceme-li generovat nova feSeni na zakladé¢ nami vytvoren¢ho modelu RCE sité, nabizi se asi
nejjednodussi postup, kdy vybereme jeden z neuront a na zaklad¢ jeho parametrt (pozice a polomér)
vygenerujeme nahodny bod v jim predstavované hyperkouli. Postup je analogicky generovani
nahodné¢ho bodu uvnitf dvourozmémé kruznice (nesta¢i nam generovat ndhodné body v ramci
poloméru, mohlo by snadno dojit k pfesahu v néjaké dimenzi) s tim, ze pro kazdou dal$i dimenzi je
jen potieba dopoditat uhel viz. obrazek 7.5 a rovnice 7.6 a 7.7. Je tedy potfeba nahodné vygenerovat
vzdalenost nového bodu R a poté¢ vSechny potfebné uhly pro kazdou dimenzi zv1ast.

x=Reos 8

X, =Fsn Hcozd,

X = Rsin & an &, cos &
xy=Rem G sn &, sn & cosd,

Xy =Hem B sin & sin & .sin &y o5 Fyp

Xy = Roin Gan &, sin &..sin &y, cosFyy

Obrazek 7.5: Postup odvozeni rovnic 7.6 a 7.7 pro generovani ndhodnych bodii uvniti hyperkoule

k-l
x; = Reos& ] [sin 8 (7.6)
il
Al (7.7)

Xor = RHS]ﬂ 51
=1
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7.1.2  Algoritmus PRISM

Jak jiz byl zbézn¢ predstaven v kapitole 6.2.3, jedna se o algoritmus generujici na vystupu mnozinu
pravidel, ktera popisuji danou na vstupu danou tfidu vzorkd. Nize na obrazku 7.9 si miuZeme
prohlédnout postup algoritmu pfi vytvazeni koneéné mnoziny pravidel.

Nutno dodat, Zze pred kazdym ucicim cyklem je potieba provést tvorbu atributu pro algoritmus.
U problémii se symbolickymi atributy tento krok neni potfeba, ale u numerické optimalizace nemame
v datech Zzadné explicitni kategorie pro klasifikaci prvki/feseni. V nasledujici podkapitole
si ukazeme, jak si takovéto atributy obstarame.

Tvorba atributli ze spojité veliCiny

Prakticky se daji uvazovat (a pouzivaji se) dva zpusoby konverze spojité veliCiny do formy
symbolického atributu (reprezentujiciho urcity interval). Prvni zptisob byl popsan v sekei 2.3.2, druhy
spociva v rozdéleni oboru hodnot dimenze spojité¢ veli¢iny na pevny pocet intervalti nezohlednujic
“Sum” uvnitf intervalu jak je ilustrovano v tabulce 7.8. Toto je provedeno pro kazdou dimenzi vstupni
veli¢iny a s vyslednymi intervaly, definovanymi hrani¢nimi hodnotami nebo napf. vzdalenostmi mezi
sousedicimi hodnotami, je pracovano.

12 13 14 15 16 17 1819 20 2122 23

H L H L H L
1213 14 15 16 17 1819 2021 22123

H H LH L LH L

Tabulka 7.8: Ukdzka obou moznych pristupii k tvorbé atributii

Pro vlastni implementaci byl zvolen druhy pfistup i z toho divodu, aby mohlo byt generovano vice
méng specifickych pravidel.

Uceni algoritmu

for each class C
initialize E to the instance set
repeat
p = true
create a rule R with an empty left-hand side that predicts
class C:
R=(if p then C)
repeat
for each (attribute, value) pair found in E
consider adding the condition A=v to the Rule R
find A=v that maximizes the accuracy p/t
(break ties by choosing the condition with the
largest p)
Add A=v to R
until R is perfect (or there are no more attributes to use)
Remove the instances covered by R from E

until E contains no more instances that belong to class C

Obrazek 7.9: Pseudokod algoritmu PRISM [20]
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Jak je tedy vidét, algoritmus postupuje relativné pfimocafe — postupné vybira jeden z atributi
(v nasem pripad¢ intervalu pro kazdou dimenzi) a postupné pridava do pravidla atributy dokud
nepokryje vSechny prvky (feseni), které byly pokryty prvotné vybranym atributem. Kdyz se mu to
povede, odstrani tyto prvky nalezejici novéhmu pravidlu z trénovaci mnoziny a pokracuje v hledani
dalsiho pravidla se zbylymi prvky dokud zbyvaji n¢€jaké prvky, které jesté nejsou pokryté zadnym
pravidlem.

Generovani novych feseni

Nova feseni se v pripadé PRISM algoritmu budou vytvaret obdobné jako u puvodni verze LEM
metody a jejiho algoritmu AQ. M¢jme néjakym zpiuisobem vybrané pravidlo, které nam vymezuje
jisté slibné intervaly pro urcité atributy (dimenze) prostoru feseni. Z téchto intervald atributti nahodné
zvolime hodnoty a pokud pro nékteré dimenze feSeni neni interval v pravidle pfitomen, miZzeme
zvolit nahodné hodnoty anebo, jak se i doporucuje v [10], zvolit hodnoty z jiz existujicich nahodnych
jedincu v populaci a priradit je novému jedinci.

7.2  Struktura programu

==Java Class=>
{2 RCENeuron
=<=Jaya [lass=> dip.lib. lem
® LEM?’%& lem Solver )
dip.lib.lem -neurong/ 0. B..*_importantMeurons
\.iw' <<lava Clags=»
<<lava Class=» Jem | =<lavaClass== [\ -reshietwork (% LEMRCENNetwork
{5 LEMFitnessFunction {(® LEMAlgorithm H dip.lib.J=m

0.1
€3 Diversification Strategy
dip. lib. strategy

dip.lib.lem 0.1 dip.lib.lem %
~diversieat ateqy
Jj =<Java Interfaces=

<<Java Clags>>

(= EvolutionaryAlgorithm
dip.lib <<Java Class=>
{(® HyperMutationDiversification
dip.lib. strategy
#crossoverStrategy 0, #mutationstrategy (0,.1 YRS
<<Java Interfaces=» =<lava Interface=» <<laya Interfaces=»
&€ CrossoverStrategy €9 Mutation Strategy &9 SelectionStrategy<T=
diip. lib. operators diip. lib. cperators -3i|:l.|i.|lI5‘[|'-:'|I—:‘-;}"
I : ]
<< lava Class»> z=]aya Classs= ==Java Class»=
(® SinglePointCrossover (9 RandomintegerMutation (9 RouletteTournamentSelection
dip.lib. eperators dip. lib. eperators dip. lib.strategy

Obrazek 7.10: Diagram hlavnich trid pro finalni program

Na obrazku 7.10 je vidét hlavni struktura implementovaného LEM programu a vyuziti jak tfid
s funkc¢nosti typickou pro tradi¢ni evoluéni pfistupy, tak zaclenéni funkénosti tfidy strojového uceni.
Nemélo by byt potfeba zabihat do detaila pfi popisu jednotlivych tfid, vSechny mozné potiebné
informace by mély byt na pfilozeném CD v dokumentaci.
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7.3  Dodatky k implementaci

Nepodarilo se mi spolehlivé/nestihl jsem naimplementovat tyto funkce/soucasti LEM metody
zminéné v puvodnich pracech:
« adaptivni diskretizace — misto ni v algoritmu probéhne jen mutace
+ dynamickd zména poctu generovanych jedinci pomoci uciciho jadra/evolucnich
algoritmu
« podpora vice moznych tfid kvality jedinci pro uéeni
« mechanismy pro pribéznou kontrolu fitness profilu populace
+ mechanismy pro prubéznou kontrolu stavu uéicitho modulu — fizené uceni z nékolika
generaci, pouzivani

Adaptivni diskretizace pavodné byla planovanou soucasti, proto je pofad ve zdrojovém kodu
a programu vyuzivano mapovaciho pole z pfirozenych ¢iselnych hodnot na realné a stejné tak
genotyp jedincu v populacich je tvoren prirozenymi ¢isly pro snadné indexovani v mapovacim poli.
Stejné tak je v kddu Casto pocitano s vice moznymi skupinami dle kvality fitness funkce, ale neni
toho nikdy vyuzito pro uéeni/tvorbu novych jedincu. Vynechani spolehlivé implementace adaptivni
diskretizace se dle mého nazoru podepsalo nejvétsi mérou na nizké kvalité programu. Jak algoritmus
PRISM, tak RCE sit se v jistém okamziku nemaji moc kam s generovanim novych jedinct pohnout
a dochazi ke generovani ne moc pfinosnych novych feseni. U pfistupu s algoritmem PRISM je navic
problém, Ze pfi pouziti pevné danych intervalu, které zahmuji feseni jak z H, tak z L. skupiny, dochazi
k tvorbé jedincu z vlmi uzce specializovanych pravidel - cCasto taky témér identickych feSeni
a algoritmus se nemuze z tohoto stavu rozumné dostat (o n¢jaké resp. muze ale po néjaké dob¢ se
dostane do podobné situace). Generovani identickych nebo témé identickych fesni je také probém
RCE sit¢ v okamziku, kdy se polomér né¢jakého neuronu zmensi na dostate¢né malou velikost, kdy
neposkytuje dost geometrického prostoru pro vygenerovani urcitého pocétu unikatnich jedincu.
Oba zvolen¢ pristupy k strojovému uceni se tedy ukazaly jako velice nestalé, na vin¢ jsou
z velké miry tstupky oproti popsanym verzim pavodni LEM metody. Krom¢ zminéné diskretizace,
pokud nedochazi ke kontrole fitness profilu populace (resp. daji li se snadno rozliSovat H a L skupiny
a rozdil mezi jejich primémymi fitness hodnotami je znatelny) dochazi k naruSovani kvality
generovanych hypotéz. Nastavaji tak napriklad u RCE sit¢ situace, kdy je jeden a ten samy neuron
stfidav¢ prifazovan jedné i druhé fitness skuping.



8 Experimenty

Veskeré experimenty probihaly na pocitaci s dvoujadrovym procesorem 2.2 Ghz a 4GB RAM. Kazd¢
meéteni bylo provedeno desetkrat a byl vzat primér viz. tabulky v pfilohach této prace. Implementtace
byla testovana jen na maximaln¢ desetidimenzionalnim oboru hodnot testovanych funkci. BEhem
testu pro deset proménnych se ukazalo, jak neuspokojivé vysledky program podava a dalsi testovani
bylo uznano za zbytecné.
Pro porovnani bylo vyuzito hodnot naméfenych pro rizné varianty EDA algoritma v [24].
Parametry LEM algoritmu byly pevné stanoveny na tyto hodnoty:
«  velikost populace - 100, pravdépodobnost kfizeni - 0.7, pravdépodobnost mutace - 0.1
« mocnosti H a L skupiny - 30%, iterace bez pokroku — 10, pocet operaci probe pied
zpfesnénim diskretizace (mutaci) — 10, pocéet zpfesnéni diskretizace — 4, maximalni pocet
restarti metody — 4

Maximalni pocet generaci byl vzdy nastaven tak, aby algoritmus skonéil po provedeni stejné¢ho
mnozstvi vyvhodnoceni fitness funkce jako nejlepsi EDA fesSeni z [24] a naméfené hodnoty mohly byt
snadno porovnany.

Co métime?

Pro ucely srovnani bude méfeno nejlepsi nalezené feseti za dany pocet evaluaci fitness funkce
(je pocitano X generaci vynasobeno poctem zavolani vypoctu fitness funkce v kazdé generaci),
coz nam dovoluje porovnat i algoritmy puvodné pracujici s jinymi velikostmi populace atd. Dale je
take pro orientaci zméfen i celkovy Cas optimalizace, nicméné ten je v objektivnim méfitku dost
zavisly na platformé, na které¢ program bézi, na implementacnim jazyku atd. ¢ili nejedna se az tak
o smérodatny udaj pro hodnoceni kvality algoritmu.

Dale bude také zohlednéna prakticka metrika 6-blizkosti feSeni. Jedna se o normalizované
hodnoceni kvality algoritmem nalezeného optima, jak je vysvétleno napt. v [10], kdy opt znaci
hodnotu hledan¢ho globalniho optima, v(s) znaci nami dosaZenou hodnotu a init znaci nejlepsi
hodnotu v prvni generaci algoritmu. Tato metrika nam fika, jak blizko se nas algoritmus dostal
k hledanému optimu a je velmi péknou mérou k hodnoceni optimaliza¢nich algoritmu.

5(s)=lopr=vis)] (8.1)
|opt —init|

8.1 Méreni vysledkii LEM metody s RCE siti

Ve zveiejnénych tabulkach v této kapitole bude prezentovno srovnani ziskanych experimentalnich
vysledkii mnou realizované LEM varianty a vysledka ziskanych pomoci EDA algoritmt z [24].
Pro kompletni soupis méfeni doporucuji nahlédnout do priloh, zde bude pro zpiehlednéni uvadéna
vzdy jen primérna hodnota po desiti métenich.

(98]
W



8.1.1

Prvni de Jongova funkce

Best fitness Evaluations
UMDAC 6, 7360E-06 74164
MIMICc 7,2681E-06 74964
EGNAbic 2,5913E-05 77162
EGNAbge 7,1938E-06 74764
EGNAee 7,3713E-06 73964
EMNAglobal 7,3350E-06 94354
EMNAa 4,8107E+04 301000
LEM-RCE 2,7198E+03 74000

Tabulka 8.1: Srovnani vysledkii LEM / EDA na de Jongové funkci

Jak se ukazalo, ma implementace byla opravdu navrzena/naprogramovana velice Spatné. Kromé
jednoho (nicméné¢ EMNA, se ukazala byt jako nejhorSi varianta pfi vSech testech) byly vSechny
uvedené EDA metody mnohem lepsi. Dle sesbiranych dat by pravdépodobné ma LEM metoda
nezlepsila vysledek ani pii delsi dob¢é evoluce. Jedna se pfitom a na pohled velmi jednoduchou
a k tomu unimodalni funkei.

8.1.2 Rosenbrockova funkce

Best fitness Evaluations

UMDAC 8, 7204E-02 301850

MIMICc 8,7141E-02 301850

EGNAbic 8,8217E+00 268067

EGNAbge 8,6807E-02 164519

EGNAee 8, 7366E-02 301850

EMNAglobal 8,7201E-02 289056

‘ EMNAa 3,2630E+03 301000

LEM-RCE 54.863124 164500

Tabulka 8.2: Srovnani vysledkii LEM / EDA na Rosenbrockové funkci

K obdobnych zavérim jsem dosel pfi testovani na dalsi z funkci — znovu jen EMNA, je horsi nez ma
variace LEM metody a ostatni s vyjimkou EGNAg;c jsou znovu o nékolik tfid dale s kvalitou
nalezen¢ho feseni. Je nepravdépodobné, ze by se vysledek o mnoho zlepsil pfi dobé¢hnuti LEM
algoritmu do s n¢kterymi EDA pfistupy rovnocennych 301850 evaluaci.
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8.1.3

Zlehka optimistictéjsi vysledek byl dosazen u Ackleyo funkce, kdy LEM s RCE siti predved] lepsi
vykony nez dvé varianty EDA — znovu teddy EMNA, metoda a pfidala se k ni EGNAgc, ktera
vicemén¢ ve vSech testech pokulhavala za ostatnimi, jen zde se to projevilo natolik, aby dosahla
horsiho vysledku nez ma LEM implementace. Nutno dodat, Za sice ob¢ jsou na tom o hodné hufe nez
muj algoritmus, nicméné ostatni varianty EDA jsou naopak tak blizko globalnimu optimu, Ze znovu

Ackleyho funkce
Best fitness | Evaluations
UMDAC 7,8784E-06 114944
MIMICc 8,8351E-06 114744
EGNAbic 5,2294E+00 229086
EGNAbge 7,9046E-06 113944
EGNAee 7,4998E-06 118542
EMNAglobal 8,9265E-06 119141
EMNAa 1,0885E+01 301000
LEM-RCE 2,1975E-02 114900

se prokazuje velka neefektivnost mé¢ implementace.

8.14

Posledni z testovanych funkci, a asi 1 ta nejslozitéjsi na optimalizaci, pfinesla uz asi oekavany scénar
— LEM s RCE prohrala ve srovnani se vSemi variantami kromé EMNAa, nicméné rozdily mezi
nalezenymi optimy nebyly az tak markantni jako u pfedchozich pokusi, coz je ale pravdépodobné
zavinéno vlastnim charakterem optimalizované funkce, ktera ma spoustu lokalnich optim ne az tak

Griewangkova funkce

Tabulka 8.3: Srovnani vysledkii LEM / EDA na Ackleyho funkci

Best fitness | Evaluations

UMDAC 6,0783E-02 301850
MIMICc 7,3994E-02 301850
EGNAbic 3,9271E-02 301850
EGNAbge 7,6389E-02 301850
EGNAee 5,6840E-02 301850
EMNAglobal 5,1660E-02 301850
EMNAa 1,2941E+01 301850
LEM-RCE 6, 7395E-01 300000

hodnotov¢ vzdalenych od sebe.

v

Tabulka 8.4: Srovnani vysledkiit LEM / EDA na Griewangkové funkci




8.2  Vysledky PRISM metody, souhrn a analyza

8.2.1 Souhrn a diskuse k dal§im vysledkiim

Naméfenym vysledkum ziskanym PRISM algoritmem nebude vénovan takovy prostor — pfistup se
v m¢ implementaci neukazal jako vibec efektivni, jak bude ostatn€ ukazano dale. Pro blizsi detaily
o naméfenych hodnotach doporucuji nahlédnout do priloh

Srovnani se stavajicimi implementacemi LEM metody nebylo v zadani prace vyzadovano,
nicméné jak bylo jiz zminéno, v [10] bylo ukazano, ze napf. LEM3 metoda nabizi oproti EDA
algoritmum vyrazné zrychleni — pfedev§im 1 ve srovnani s nejvykonnéjsim ze zminénych EMNA yopa
¢ili s nim se ma implementace uz viibec nemuize rovnat.

Podivejme se ted’ tedy souhrnné na ostatni naméfené hodnoty v tabulce 8.5:

PRISM RCE
best found Jd-close time d-close time
Sphere 2.4483E4+04 0.053 0.635 0.0062 2.720
Rosenbrock 3.7131E+03 0.015 0.646 0.0003 5.365
Griewangk 6.4405E4+00 0.045 1.115 0.0062 9.661
Ackley 4.5146E-01 0.162 1.132 0.0080 4.880

Tabulka 8.5: Souhrnné zobrazeni nékterych vysledkii metod (cas je v minutdch)

Jak je vidét z tabulky nejlepsSich dosaZenych optim za pomoci metody PRISM, dosahla lepSich
vysledki nez EMNA, EGNAgc u Ackleyho funkce, ale jinak dosahovala jen horsich vysledkii jak
v porovnani s LEM s RCE siti, tak znovu drasticky horSich vysledka ve srovnani s ostatnimi EDA
variantami.

Co se Casové narocnosti tyce, muzeme pii srovnani vychazet pouze z tabulky hodnot uvedené
v [24] a z toho by vyplynulo, Ze LEM s PRISM je zdaleka nejrychlejsi ze vSech variant a i v
porovnani s RCE variantou, nicméné zase nedosahuje vibec slibnych vysledka optimalizace, kdy ani
v jednom pripadé nebyl schopny se za dany pocet evaluaci dostat alespori do 0.01 &-vzdalenosti
hledanému optimu. Co se ¢asové narocnosti souhmné tyée, RCE a EDA varianty jsou srovnatelné,
jen u Griewangkovy funkce trvala optimalizace u mé implementace LEM pfiblizn¢ dvakrat tak
dlouho jako nejdelsi ¢asy jinych metod/funkci. U RCE pfistupu jsou vysledky a vyhlidky o mnoho
priznive¢jsi. Prakticky ve vSech porovnanich s EDA algoritmy neuspél, ale kdyZz se podivame
na hodnoty &, vzdy byl algoritmus schopny dosahnout lepsi nez 0.01 6-vzdalenosti od hledan¢ho
globalniho optima a v pfipad¢ Rosenbrocka dokonce dosahl daleko za hranici 0.001 &-vzdalenosti.

8.2.2  Analyza béhu optimalizace

Jen rychle se podivame jesté na graficky prib¢h optimalizace pro oba zvolené algoritmy strojového
uceni a celkové chovani LEM algoritmu na jedné z testovanych funkci. V grafech na obrazcich 8.6
a 8.8 je Cervenou barvou znazoména aktualni hodnota primémé objektivni funkce v populaci,
modrou pak nejlepsi jedinec v populaci. Na vodorovné ose je vyvedeno Cislo generace, na svislé
hodnota objektivni funkce.



PRISM algoritmus a Rosenbrockova funkce
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Obrazek 8.6: Pribeh optimalizace - PRISM

Jak miiZeme pozorovat na obrazku 8.6 pii pouziti PRISM algoritmu rozhodné populace netrpi
nedostatkem hodnotové diverzity. Je az s podivem, Ze s takto charakterizované populace algoritmus
dokaze generovat jedince s dobrym fitness ohodnocenim. Na druhou stranu se nijak neblizi zadanému
globalnimu optimu, po kazdém z restarta algoritmu se velice brzy dostane do jednoho z lokalnich
optim a nedokaze z né¢j vybfednou i pres ¢etné pokusy o mutaci a ostatni metody generovani novych
feseni vCetn€ Castych restarti metody, protoze nedochazi k pokroku.

Program se zhruba takto choval pfi kazdém optimalizaénim béhu, nikdy nedochazelo
k néjakému fizenéjSimu postupu k dosazeni lepsiho feseni. Jak je vidét i na grafu na obrazku 8.7,
nalezena optima lezela nékdy hodnotové velice daleko od sebe, coz jen podtrhuje nestalou povahu
optimalizace za pomoci PRISM.
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RCE algoritmus a Rosenbrockova funkce
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Obrazek 8.8: Pribeh optimalizace — RCE

Na prvni pohled jsou hned vidét nékteré rozdily oproti metodé PRISM. K nutnému restartu algoritmu
nedochazi zdaleka tak Casto, vzdy se podarfi alespon n¢jakym zptsobem nalézt lepsi feseni. Spole¢na

je také pocatecni rychla konvergence a poté uz jen velmi pomaly postup, dale a stale k novému

lokalnimu optimu, ktery je u RCE sité sice velmi pozvolny, ale je tu. Diverzita je udrzovana pomérmns
stabiln¢ a 1 kdyZ je z pohledu na obrazek 8.9 vidét také znatelny rozptyl nalezenych hodnot, nejedna
se uz o tad tisicu ale jen desitek, coz je sice porad hodné, ale vzhledem ke nékterym tustupkim

v implementaci se da akceptovat.
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9 Z.aver

V ramci diplomové prace byla nastudovana problematika numerické optimalizace a predevsim jeden
ze slibn¢ se chovajicich algoritmu pro feseni souvisejicich problémia — Learnable Evolution Model —
zalozeny na kombinaci tradicnich prfistupech zaloZzenych na evoluénim programovani
kombinovanych s metodami/algoritmy strojového ucéeni typickych spiSe pro odvétvi klasifikace,
rozpoznavani ¢i dolovani z dat. Pro implementaci byly vybrany dva doposud v ramci metody a jejich
odvozenin neimplementované nadéjné metody strojového uceni — neuronova sit’ Restricted Coulomb
Energy a algoritmus PRISM.

Algoritmus LEM byl bohuzel primamé vinou vlastni nespolehlivosti a zbrklosti nakonec
implementovan bez n¢kolika mechanismi, které byly nékteré v ¢lancich puvodnich autori metody
zminovany — vycet ustupki a nedokoncenych soucasti je v kapitole 7.3. Od kompromisu pfi vytvareni
programu se pak nadale odvijely problémy s ladénim casti starajicich se o strojové uceni a da se fict,
ze doted’” se nepodafilo uzpusobit program tak, aby poskytoval kvalitni podklady pro nauceni
se rozumné hypotézy a nasledné¢ vygenerovani novych pfinosnych feseni. Nejvice tim trpél
algoritmus PRISM, ktery dosahoval velice $patnych vysledkil v porovnani s RCE siti, ktera také na
konci nepracovala tak, jak by bylo pro bezproblémovy chod optimalizace potieba.

Po otestovani vykonnosti programu na funkcich o desiti proménnych byly vysledky porovnany
s hodnotami dosaZzenymi pro obdobné problémy pomoci EDA algoritmi a vysledky dopadly
vicemén¢ podle ocekavani. Mnou navrzené¢ dvé varianty LEM metody dopadly skoro ve vSech
testech hire nez srovnavané EDA metody. Vysledkem prekonaly u vSech testovaich funkei jen jeden
z uvazovanych EDA algoritmii, nicméné ten zaostaval v uspéSnosti/vykonnosti uz v porovnani
s podobnymi algoritmy, ¢ili se tomuto vysledku neda prisuzovat jakakolilv mira duleZzitosti. Kdyz se
¢lovek zabyval ostatnimi méfitky vykonnosti, situace uz nevypadala tak zle, obzvlasté varianta LEM
vyuzivajici RCE sit’ se dokazala v méfitcich normované vzdalenosti od globalniho optima priblizit
hledanému cili na pomémé dobré vzdalenosti, nicméné v porovnani s puvodnimi i odvonymi
variacemi na LEM jinych autori se pofad nejednalo o dobry vysledek. I kvili tomuto nebylo
pokracovano v testovani pro problémy s vétsi dimenzionalitou nez 10.

Co se tyCe moznych rozsifeni a pfipadnych naméti na pokracévani v projektu, asi prvnim
logickym mistem, kde pokracovat, by bylo vratit se na zacatek a znovu peclivé navrhnout program
se vSemi nalezitymi mechanismy, bez kterych, jak se zda nebude metoda pracovat tak dobfe, na kolik
by sama m¢la potencial. Tedy stalo by za to implementovat kroky pro lepsi kontrolu sloZeni populace
feSeni béhem optimalizace, aby se v programu neznehodnocovala naucena hypotéza Spatnym
vybérem vzorkt. Dale implementovat metodu bez moznosti adaptivni diskretizace slibnych intervala
v prostoru feSeni také neni vhodné, pokud chce ¢lovék dosahnout kvalitniho optimaliza¢niho
algoritmu (i kdyZ nutno dodat, Ze ne vSechny variace na LEM adaptivni diskretizace vyuzily,
nicmén¢ pro numerickou optimalizaci mi ted’ pfijde kli¢ova vzhledem k charakteru fesenych
problému). Co se volby metody strojového ucéeni, také myslim, ze LEM jesté neekl posledni slovo
a dalo by se na tomto jesté néco vystavét. Co se rozSifeni a pokracovani presahujicich zabér této
prace tyce, nejlogictéj§i mi prijde prozkoumat moznosti paralelizace LEM algoritmu. Pfece jen pro
generovani co nejspolehlivéjsich hypotéz o kvalitnich feSenich je nejlepsi, pokud mame k dispozici
velké mnozstvi testovacich vzorkli, coz se muze v kombinaci s vysokou dimenzionalitou



numerického optimaliza¢niho problému stat realn¢ nespocitatelné a paralelni navrh a feSeni metody
by mohlo byt presné to, co by pomohlo tyto problémy pieklenout.
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Seznam priloh

1. CD s elektronickou verzi zpravy, dokumentaci atd.
2. Listy s tabulkami naméfenych hodnot béhem experimenti



