9. Evolucni algoritmy a neuronové sité

9.1 Uvod

Evolucni algoritmy jsou zastfeSujicim terminem pro fadu pfistupli vyuzivajicich modeli
evoluénich procesti pro tcely témét nikdy nemajici nic spole¢né s biologii. Snazi se vyuzit
predstav o hnacich silach evoluce Zivé hmoty (piipadné simulace tvorby krystal v piipadé
simulovaného zihani) pro ucely optimalizace. VSechny tyto modely pracuji s ndhodnymi
zménami navrhovanych feSeni. Pokud jsou tato nova feSeni vyhodnéj$i, nahrazuji
predchazejici feseni.

Evolu¢ni algoritmy se pouzivaji pii stochastické optimalizaci neuronovych siti. Tyto
algoritmy vyuzivaji informaci z pfedchazejiciho feSeni pii navrhu nové, lepsi sit€. Snazime
se pfitom, aby suma ¢tvercti odchylek vystupt z neuronové sit€¢ od pfedem zadanych hodnot
byla co nejmensi. V této kapitole se nadale budeme zabyvat typem “feedforward”, t.j.
doprednych vicevrstvych neuronovych siti. Tam, kde se budeme zabyvat optimalizaci
topologie sité, bude ucici strategii tvofit ten nejzndméjsi algoritmus — “backpropagation”,
t.j. metoda adaptace pomoci zpétného Sifeni chyb. Toto zjednoduSeni je opravnéné z toho
dtvodu, ze optimalizace pomoci stochastickych evolu¢nich algoritmt se v naprosté vetSiné
pouziva prave pro tento zakladni typ neuronové sité.

V optimalizaci neuronovych siti se vyskytuji dva zakladni tikoly: optimalizace topologie
a optimalizace vah.

B Optimalizace topologie neuronové site spo¢iva v urceni poctu skrytych vrstev, poctu
neurontl v téchto vrstvach, existence spojeni mezi nimi (obr. 9.1), popfipadé i parametrii
piechodové funkce neuronu nebo parametri pro uceni sit€¢ pomoci zpétného Siteni.

Priklad uvedeny na obr. 9.1 ukazuje pouze jednu z moznosti, co vSechno se da
optimalizovat. Dany piiklad se da jeSté zjednodusit. Pokud bychom nechtéli pokazdé
kontrolovat, jestli je sit’ opravdu “feed forward”, tedy jestli ndhodou néktera spojeni netvoii
cyklus, pak je nejjednodussi vyplnit pouze dolni trojuhelnik matice spojeni.

Tento typ zakdédovani topologie se nazyva “nizkouroviiovym”, protoze piimo koduje
topologii. U jinych typd zakodovani, tzv. “vysokouroviiovych”, miize byt architektura sité
specifikovana pravidly rlstu nebo vétami formalniho jazyka. Tento typ je vice vhodny pro
optimalizaci rozsahlejSich siti (na kterou v naSich podminkich ale stejné¢ nemame
dostatecné rychly hardware).
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Obrazek 9.1. Piiklad zakoédovani topologie spojeni péti neuronii. Optimalizace topologie neuronoveé sité je
pfevedena na optimalizaci ivodniho bitového fetézce, pficemz prvni dva neurony jsou definované jako vstupni
a posledni paty neuron je vystupni.

Stochastické optimalizacni algoritmy jsou v podstaté jedinym systematickym pfistupem k
optimalizaci topologie sité. Bohuzel, tyto algoritmy potiebuji vygenerovat a ohodnotit
fadové tisicovky (nebo vice) moznych topologii neuronovych siti, aby dospély k dobrému
vysledku. Vzhledem k tomu, Ze ohodnoceni kazdé topologie pfedstavuje vlastné nauceni
jedné neuronové sit€ pomoci tisicli iteraci zpétného Sifeni, jde o vypocetné velmi narocny
ukol. Proto se misto systematického pfistupu k navrhu topologie stale bézné pouziva spise
intuice, a priklady optimalizace topologie neuronové sit€ existuji vétSinou jen pro
nepiipustnym zjednodusovanim optimaliza¢nich algoritmt. Jejich hlavni sila, jiz je
prohleddvani mnoharozmérného prostoru s vice minimy a schopnost dostat se z lokalnich
minim a skoncit v globalnim minimu, se pak snizuje. ZvySuje se tim pravdépodobnost, ze
topologie skonci nékde v lokdlnim minimu, t.j. Ze nebude idealni. Bohuzel vypocetni
naroky téchto metod lepsi prohledavani moznych topologii neumoznuji.

Kromé poctu vrstev, poctu neuronll ve vrstvach a existence spojeni neurontt mize byt
optimalizovano mnoho dalSich véci. Ani optimalizovana funkce nemusi byt pouze sumou
odchylek chyb predpoveédi uz zndmych faktt. Sit’ mize byt soucasné optimalizovana napf.
na rychlost u¢eni, nebo na maly pocet spojeni mezi neurony, nebo na nizky pocet vnitinich
neurontl. Existuje i specialni zakodovani potencialni sit¢ tak, aby se lehce ménily pocty
neurontl a vrstev, viz [1], ale tento postup mé zase jiné nedostatky a nestoji na néjaké
hluboké teorii, proto jej zde nebudeme uvadeét.

B Optimalizace vahovych a prahovych koeficientit spojeni v neuronovych sitich (obr. 9.2),
ktera nahrazuje metodu zpétného Siteni, je dalsi tlohou Casto feSenou pomoci evolucnich
metoda zpétného Sifeni poskytuje dobré vysledky a je vypocetné méne narocna. Klasické
algoritmy optimalizujici sumu kvadratu odchylek zaloZené na derivaci “chybové” (acelové)
funkce automaticky kon¢i v nejblizS§im lokdlnim optimu. Nastésti hyperplocha
optimalizované funkce vétSinou nema pfiili§ mnoho lokalnich minim a vysledky metody
zpétného Sifeni jsou vétSinou prijatelné. Pokud se optimalizace nedafi ani po nékolika
“nastfelech” pocatecnich vah, staci Casto ptidat nékolik skrytych neuronti. Chceme-li vSak
vytvotit efektivni sit s minimem vnitinich neuroni a spojl, jsou evolu¢ni algoritmy
nenahraditelné. Dokazi relativné rychle vyhledat vahové a prahové koeficienty blizké
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Obrazek 9.2. Zobrazeni pfevodu bitového fetézce na vahové a prahové koeficienty, t.j. redlna Cisla. Misto
vektoru tvofeného realnymi ¢isly je pak mozné optimalizovat bitovy fetézec.

optimalnim, trva jim vSak dlouho ptfechod od téméi optimalnich vah k optimalnim vaham
[2,3]. Tento nedostatek se Casto nahrazuje spojenim evolu¢niho algoritmu s metodou
zpétného Sifeni — evoluéni algoritmus najde piiblizné hodnoty optima, a zpétné Sifeni
dokonci optimalizaci do globalniho optima.

Nékteré modifikace stochastickych evolu¢nich algoritmil pracuji sice pfimo s redlnymi
proménnymi, piesto vSak je nutné zde uvést bitovou reprezentaci proménnych [4].

Necht’ fix) je funkce N proménnych (tfeba vahovych a prahovych koeficientli neuronti)
definovana na kompaktni oblasti DcR", kde R=(—°,°) je mnozina viech realnych &isel a
x=(x1,X,,...,xy) je vektor proménnych. Hledejme globalni minimum x* funkce f{x) na oblasti
D, fix*) = min fx), pro xeD. Zavedeme novou reprezentaci vektoru x, kterd bude
realizovana pomoci binarniho fetézce obsahujiciho symboly 0 a 1. Piredpokladejme, ze
kazda proménna x; (pro i=1,2,...,N) je ohranicena zleva a zprava Cisly a resp. b, a<x;<b.
Déle predpokladdejme, ze proménné x jsou uréeny s pfesnosti na g dekadickych mist za
desetinnou ¢arkou. Potom je x pfetransformovano nejprve na celé Cislo a nasledovné na
bindrni ¢islo. Na bindrni reprezentaci pak potfebujeme k& binarnich &islic, pficemz délka &
binarni reprezentace je uréena celo¢iselnym feSenim rovnice (b—a) 109=2%

k%h&tﬂﬁﬂk o1
In2

kde [B ] je nejblizsi vétsi celociselnd hodnota realného &isla f3, napt. [12]=[19]=2.
Kazdému redlnému cislu xe (a, b> , vyjadfenému s presnosti g, transformaci (9.2) pritadime

celé ¢islo y(10), jehoz bindrni reprezentace y(») obsahuje & binarnich ¢islic.

X Vo) = [ 2 (e~ 1)1 92)

Inverznim postupem miizeme vytvofit z binarniho ¢isla realné Cislo z intervalu <a, b> .

Pro lepsi pochopeni uvedeme jednoduchy ilustraéni piiklad. Necht x je redlné cislo z
intervalu —1<x<2, vyjadiené s pfesnosti na dvé dekadicka mista za desetinnou ¢arkou, g=2.
Pomoci vztahu (9.1) uréime konstantu %, tedy £=9. Necht' x=1,12, potom pomoci (9.2)
ur¢ime celé Cislo y(0y=362, a jeho bindrni reprezentace je y;=101101010. Pro ilustraci
inverzniho postupu budeme studovat y=110011001, pfifazené dekadické celé Cislo je
Yaoy= 409, a pouzitim inverzniho vztahu k rovnici (9.2) dostaneme x=1,40. Minimdlni
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(maximalni) binarni ¢islo délky =9 tvaru 000000000 (111111111) odpovida dolni (horni)
hranici intervalu, x=—1,00 (x=2,00). Vektor proménnych x=(x,x,,...,xy) lze pak vyjadrit
bitovym fetézcem sestavenym ze za sebou jdoucich binarnich reprezentaci proménnych x;.
Zavedenim bindrni reprezentace proménnych s ohraniCenou piesnosti jsme redukovali
puvodné spojity optimalizaéni problém na diskrétni optimalizaéni problém.
B Extrahovani pravidel z neuronové sité je zakladnim problémem neuronovych siti, ktery se
jen castecné daii fesit. Tato situace je akutni ve finanCnictvi, kde se investofi nervozné
strachuji o svoje penize, jejichZ investice jsou fizeny pomoci neuronovych siti, v jadernych
elektrarnach, kdy jsou operatofi neochotni predat fizeni néCemu, co neni schopno ani
vysvétlit sva rozhodnuti, nebo ve védé, kdy vyzkumnici tajné doufaji, ze se jim
roz§ifrovanim ptfedpovédi neuronovych siti podaii nalézt novy pfirodni zékon. V podstaté
nejuspésngjsi je dosud piepis zadani s vysledky do tvaru pravidel jako u expertniho
systému. V principu by za timto uUc¢elem ani nebylo tfeba neuronovych siti, stacila by
rozsahla databanka vstupt s pozadovanymi vystupy. Neuronové sité se zde pouzivaji, je-li
dat relativné malo, na jejich doplnéni svymi vypocitanymi vystupy [5].

Velmi zjednodusené si postup ziskavani pravidel mizeme piredstavit z obr. 9.3, kdy dvé
nezavislé proménné x a y davaji dva mozné vysledky pro z, 0 nebo 1. Pravidlo urcujici
maximalni mozny rozsah vyskyt hodnot 1 pak miizeme vytvorit napiiklad nasledovné:

IF((x>=0,3 AND x<=0,7) AND ((y>=0,4 AND y<=0,8)) THEN z=1
Lepsim pravidlem je vSak takové, které ma vetsi hranice, napf.
IF((x>=0,25 AND x<=0,75) AND ((y>=0,3 AND y<=0,9)) THEN z=1

Vytvafeni a posouvani rozsahu hodnot téchto pravidel je otazkou zakdédovani, vSechna
pravidla i se svymi hodnotami jsou zakddovana ve form¢ binarniho fetézce. K optimalizaci
téchto pravidel se pouziva genetickych algoritmi. Rozsah hodnot pravidel a jejich platnost
pak ohodnocuje dany binarni fetézec. Pokud vSak v daném rozsahu hodnot pravidel
neexistuji naméfend data se zndmymi vystupy, simuluji se vystupy pomoci neuronové sité, a
takto vytvorena data se pak pouZzivaji k ohodnoceni platnosti pravidel.
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Obrazek 9.3. Zobrazeni rozsifeni hranic “obdélniku” soufadnic x,y,
pro ktery plati, ze hodnoty z=f(x,y) jsou rovny jedné. Nuly a jednicky
na grafu v normalnim fontu odpovidaji naméfenym hodnotam z,
kurzivou jsou oznaceny hodnoty vypocitané pomoci neuronové sité.

9.2 Prehled a zakladni vlastnosti
stochastickych optimaliza¢nich algoritmi

Stochastické optimalizacni algoritmy se pouZzivaji pro optimalizaci mnohoparametrovych
funkci s “divokym” prubc¢hem, tj. s mnoha extrémy, nebo neznamym gradientem.
Standardni gradientové metody (napf. nejprudsiho spadu, sdruzenych gradientti, proménné
metriky [6,7]) nebo negradientové metody (napf. simplexova [7]) nejsou vhodnymi piistupy
tehdy, kdyz pozadujeme nalezeni globalniho extrému funkce s mnoha extrémy. Tyto
metody obvykle konverguji jen k extrému blizko od startovniho bodu, a tento extrém uz
nejsou schopné opustit. Tento nedostatek se obvykle odstrainuje jejich randomizaci tak, ze
se opakovan¢ ndhodné zvoli pocatecni feSeni optimalizacni tlohy a za vysledné feseni se
vezme nejlepsi vysledek. Stochasti¢nost tohoto postupu spociva jen v ndhodném vybéru
pocatecniho feseni, nasledovné pouzity optimalizacni algoritmus je striktné deterministicky.

Bohuzel se tento pfistup u optimalizace neuronovych siti ¢asto pouziva ze striktné
statistického pohledu nespravné. Sit’ se optimalizuje gradientovou metodou pro tréninkovou
mnozinu, ohodnoti se pomoci testovaci mnoziny, a pokud vysledek nevyhovuje, zacne se
znovu s jinymi nahodné zvolenymi startovnimi vahami. Tento pfistup ve svém duasledku
zahrnuje vlastné testovaci mnozinu do trénovaci. Spravny piistup by mél ohodnocovat
feSeni pouze na zakladé chyby dosazené pro trénovaci mnozinu a az vybrana natrénovana
sit’ by méla byt testovana pomoci testovaci mnoziny. Pokud se vysledek nepodafil, pak
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mame smilu a spravné bychom méli nadale pouzit jinou trénovaci a testovaci mnozinu (k
¢emu nam vétsinou chybi data).

Stochastické optimaliza¢ni algoritmy si zachovavaji svoji "stochasti¢nost" v celém
prubcéhu optimaliza¢niho procesu a ne jen ve vybéru pocatecniho feSeni. Navic pro tyto
metody byly dokazany existencni teorémy, které za jistych predpokladli zabezpecuji jejich
schopnost nalezeni globalniho extrému (ovSem v nekone¢ném case). Programova
implementace téchto metod je pomérné jednoducha. Jednou z hlavnich podminek jejich
uspé$n¢ho pouziti je vhodna reprezentace proménnych pomoci fetézce znakl (napf.
bitového fetézce obsahujiciho symboly 0-1) a rychlost vypoctu hodnot Gcelové funkce v
daném bod¢. Zvlasté tato posledni podminka podstatné limituje uspésné pouziti
stochastickych optimalizacnich metod pro optimalizaci neuronovych siti, jednoduchost je
"kompenzovana" naro¢nosti na vypocetni Cas.

U optimalizace neuronovych siti optimalizujeme jak diskrétni, tak i realné proménné.
Stochastické optimalizacni metody nutné funguji pomaleji nez jakékoli heuristické pfistupy.
Pokud neméame doptedu zadané podminky pro globalni extrém, nikdy nevime, jestli jsme ho
dosahli a mame-li optimalizaci zastavit. Stochastické optimalizatni metody vSak maji i
zasadni vyhody: jsou velmi obecné formulované a tedy aplikovatelné témer na jakykoli
problém a dokazi se dostat z lokalniho extrému. Evoluéni proces prohledavani prostoru
potencialnich feSeni vyzaduje rovnovahu dvou cilti:

e co nejrychleji najit nejblizsi (vétSinou lokalni) optimum v malém okoli vychoziho bodu
e co nejlépe prohledat prostor v§ech moznych feSeni.
Metody se li§i svym zaméfenim k témto dvéma cilim, a je zhruba mozné je sefadit podle
posloupnosti od metod jdoucich k lokalnimu optimu az k metodam prohledavajicim prostor
teSeni. Tato posloupnost je nasledovna:

1. stochasticky “horolezecky” algoritmus
tabu search
simulované zihani
evolucni strategie

5. genetické algoritmy
Pro optimalizaci topologie neuronovych siti se zatim prakticky vyhradné pouzivaji
genetické algoritmy, pro optimalizaci vdhovych a prahovych koeficienti se pouzivaji
genetické algoritmy a simulované Zihani.

Pii pouzivani genetickych algoritmtl jde vSak spiSe o zvyk, ostatni algoritmy nejsou
zasadné horsi, zalezi vzdy spiSe na nastaveni riznych parametrti v algoritmech. Ostatné, v
posledni dobé se stale vice pouziva “smési” algoritmu, tj. metod, které pfebiraji a
kombinuji nekolik zakladnich pfistupti do jednoho. Zde vSak uvedeme zakladni algoritmy
oddélené.

Ealb i
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9.3 Stochasticky “horolezecky” algoritmus

Nazev metody “horolezecky” algoritmus je volnym piekladem anglického terminu “hill
climbing” [4]. Jde vlastné o variantu gradientové metody “bez gradientu”, kdy se smér
nejprudsiho spadu ur¢i kompletnim prohledanim okoli. Tento algoritmus také trpi zakladni
nectnosti gradientovych metod, t.j. nejspiSe skon¢i v lokalnim optimu, a nedosdhne
globalniho optima. Vychazi se zde z nahodné navrzeného feseni. Pro momentalné navrzené
feSeni se generuje pomoci kone¢ného souboru transformaci urcité okoli (viz obr. 9.4) a
funkce se minimalizuje jen v tomto okoli. Ziskané lokalni feSeni se pouzije jako “stfed”
nového okoli, ve kterém se lokalni minimalizace opakuje.

10010101

~
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Obrazek 9.4. Bitovy fetézec vprostied slouzi jako centrum,
jeho okoli je vytvoteno vzdy pieklopenim jednoho bitu.
Bitové fetézce okoli se ohodnoti, a nejvyhodnéjsi z nich
postupuje jako novy stfed do dalsi iterace.

Tento proces se iteraéné opakuje piedepsany pocet-krat (viz obr. 9.5). V pribéhu celé
historie algoritmu se zaznamenava nejlepsi feSeni, které slouzi jako vysledné optimalni
feSeni. Zakladni nevyhodou tohoto algoritmu je, Ze se po ur¢itém poctu iteracnich krokt
vraci k lokalné optimalnimu feSeni, které se jiz vyskytlo v pfedchazejicim kroku (problém
zacykleni, viz obr. 9.6). Tento problém se obchazi tak, ze se algoritmus spusti nékolikrat s
riznymi nahodné¢ vygenerovanymi pocateCnimi feSenimi, a poté se vybere nejlepsi
vysledek.

Minimalizace funkce f{x) na oblasti D (napiiklad oblasti vS§ech moznych osmibitovych
fet€zcl) spo¢iva v hledani feSeni X (napf. konkrétniho osmibitového fetézce), které
poskytuje minimalni funkéni hodnotu na oblasti D,

f(x)= r)peiBf(x). (9.3)

Definujme mnozinu pfipustnych transformaci S, kde transformace teS (naptiklad
preklopeni v§ech moznych bitll fetézce) zobrazuje vektor xe D na jiny vektor x’e D, kde
x'#x, t: D — D pro V t€S. Postulujme, ze pro kazdou transformaci existuje transformace k
ni inverzni. Okoli U(x) obsahuje obrazy x vytvoiené transformacemi € S,
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U(x)={tx;Vte S}. (9.4)

Nyni uz mame aparat k formulaci horolezeckého algoritmu. Pro ndhodn¢ vygenerovany
vektor x hledame minimum funkce f{x) v okoli U(x),

Obrazek 9.5. (A) Znazornéni okoli U(x) momentalniho feSeni x a nejlepsiho fesSeni z tohoto okoli x*. (B)
Znazornéni itera¢niho postupu horolezeckého algoritmu. (C) Hodnoty momentalniho nejlepsiho feseni v
zavislosti na Case (iteraci). Ke konci graf za¢ne pravideln¢ oscilovat.

4 f(x)

min R b ad

NN A
délka kroku

» X

Obrazek 9.6. Znazornéni zacykleni u horolezeckého algoritmu hledajiciho
minimum funkce. Protoze bariéra je vétsi nez délka kroku, algoritmus ji
neni schopen piekonat a feSeni znazornéné kulickou se vraci do jiz predtim
nalezeného “doliku”. Tyto posledni dva kroky se pak do nekonecna
opakuji, ponévadz algoritmus neni schopen zakazat “zpétnou transformaci”
do predchoziho feseni.

ﬂx*):xgﬂaoﬂxﬁ. 9.5)

Ziskané feSeni x* je pouzito v nasledujici iteraci algoritmu jako “stfed” nového okoli U(x"),
a tento proces se opakuje pfedepsany pocet-krat. Pseudo-pascalovsky algoritmus vypada
nasledovné:
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“Horolezecky” algoritmus:

x:=nahodn¢ vygenerovany vektor;
time:=0; frin:=c°;

WHILE time<time,,,, DO
BEGIN time:=time+1;

f(x*):= X,rglbr(\x)f(x)

IF fix*) < foun THEN
BEGIN f;, :=flx*);

— ke
Xmin = X7,

DN AW =

END;
X =x%

— = 0 00 3 &

— O

END;

Proménné f.;, a X, zaznamenavaji nejlepsi feSeni ziskané v pribéhu celého algoritmu
opakovaného time,-krat. Hlavni omezeni tohoto jednoduchého heuristického algoritmu je
problém cyklickych feSeni. Po koneéném poctu itera¢nich krokl se algoritmus vrati k
feseni, které se jiz vyskytovalo jako lokalni feseni v predchazejicim iteracnim kroku,
pfic¢emz nejlepsi zaznamenané feSeni je obvykle vzdalené od globalniho minima funkce v
oblasti D.

Krom¢ “okoli” bitového fetézce ziskaného pteklopenim jednoho bitu se také nékdy
pouziva jiné operace, tzv. inverze. Tato operace je uzitecna predevSim u binarni
reprezentace realnych cisel, kdy napt. ¢isla 00001111 a 00010000 sousedi v realné
reprezentaci (alespon pii daném rozliSeni), ale na pfeménu jednoho v druhé by bylo potieba
péti preklopeni bitu. Proto se nékdy zavadi operace, ktera od daného bitu preklopi vSechny
nasledujici bity. Tak by se z prvniho fetézce dal vyrobit druhy preklopenim poslednich péti
bitd: Inverze od ctvrtého bitu(00001111) = 00010000.

Slovo “stochasticky” v nazvu stochasticky “horolezecky” algoritmus znamena modifikaci
“horolezeckého” algoritmu, pii které se zac¢ina nékolikrat z rozdilného vychoziho feseni, a
za vysledek se bere nejlepsi feseni z nékolika prubehl. Je mozna i modifikace algoritmu, pfi
které se neprohledava celé okoli momentalniho feSeni, ale pouze jeho ndhodné vybrana
Cast.
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9.4 Tabu search neboli “zakazané prohledavani”

Koncem osmdesatych let navrhl Prof. Fred Glover z University of Colorado, Boulder [8]
novy pfistup k feseni problému globalniho minima, ktery nazval tabu search. V soucasnosti
patii tato metoda mezi hlavni hity v oblasti operacniho vyzkumu a algoritmti na feSeni
kombinatorickych tloh a hledani globalniho optima. Jeji zakladni myslenka je velmi
jednoducha. Vychazi z horolezeckého algoritmu, kde se snazi odstranit problém zacykleni.
Do horolezeckého algoritmu je zavedena tzv. kratkodoba pamét’, ktera si pro urcity kratky
interval predchazejici historie algoritmu pamatuje inverzni transformace k lokalné
optimalnim transformacim feseni pouzitym k ziskani novych “stted” pro jednotlivé iterace.
Tyto inverzni transformace jsou zakazany (tabu) pii tvorbé nového okoli pro dané aktualni
feseni. Timto jednoduchym zptisobem je mozné podstatné omezit vyskyt zacykleni pii padu
do lokalniho minima. Takto modifikovany horolezecky algoritmus systematicky prohledava
celou oblast, ve které hledame globalni minimum funkce.

Glover [8,9] navrhl dalsi metody intenzifikace a diverzifikace zakdzaného prohledavani,
konkrétné pristup tzv. dlouhodobé paméti, ve kterém se pokutuji (znevyhodnuji) pfi
ohodnoceni funkce f'ty transformace, které sice nepatfi do kratkodobé paméti, ale casto se
vyskytovaly v piedchazejici historii algoritmu. Metoda je aktivné rozvijena, jeji teoretické
zaklady nejsou vSak zatim dost solidni, aby daly odpovéd’ napf. na otazku, za jakych
podminek metoda zkonverguje ke globalnimu optimu. V soucasné dob¢ jde spiSe o soubor
algoritmickych trikti a heuristik, které jsou vSak vysoce numericky efektivni.

Hlavni myslenka heuristiky je algoritmicky realizovana v zakazaném seznamu 7 (tabu
list). Ten zastupuje kratkodobou pamét, ktera docasné obsahuje inverzni transformace k
transformacim pouzitym v piedchazejicich iteracich. Zakazany seznam transformaci 7cS,
maximalni velikosti £, je sestrojen a obnovovan v prub¢hu chodu celého algoritmu. Jestlize
transformace ¢ patfi do zakdzaného seznamu, te 7, pak se nemiize pouzivat v lokalni
minimalizaci v ramci okoli aktualniho feSeni x. Pii inicializaci algoritmu je zakazany
seznam prazdny, po kazdé iteraci se do zakazané¢ho seznamu pfida transformace inverzni k
transformaci, ktera poskytla lokaln¢ optimalni soucasné feSeni preménou feSeni z
pfedchazejici iterace (napf. se do zakazaného seznamu zapise poradové Cislo bitu, ktery by
se nadale nemél ménit — tabu list musi byt kratsi nez poc¢et moznych transformaci). Po &
iteracich zakdzany seznam uz obsahuje k& transformaci, a kazdé dalsi dodani nové
transformace je doprovazené vyloucenim momentalné¢ “nejstars$i” transformace (dodané
pravé pred k iteracemi). Rikame, Ze zakazany seznam se cyklicky obnovuje,

) { Tu{t*‘1} (pro|T| < k)
_ 9.6)
(Tu{t*‘1})\fs (pro|T = k)

kde r* je transformace, kterd vytvafi lokalné optimilni feSeni x*=r* x, a £ je
“nejstarsi” transformace zavedena do zakdzaného seznamu pravé pfed k& iteracemi.
Numerické zkuSenosti s algoritmem zakazaného prohledavani ukazuji, ze velikost k
zakazaného seznamu je velmi dilezitym parametrem ovliviiujicim moznost vymanit se pfi
prohledavani oblasti D z lokalnich minim. Jestlize je parametr & maly, pak se muze

vyskytnout zacykleni algoritmu, stejné jako u klasického horolezeckého algoritmu.
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Zacykleni se sice neopakuje v sousednich dvou krocich, ale feSeni se mize opakovat po
vice krocich. V pfipad¢, Ze je parametr & velky, potom pii prohledavani oblasti D s velkou
pravdépodobnosti “piesko¢ime” hluboka tudoli funkce f{x), tj. vynechavame nad&jna
lokalni minima, kterd mohou byt globalnimi minimy. Jednou z popularnich Gprav algoritmu
je adaptace délky zakadzaného seznamu podle dosud dosazenych vysledk.

Zakazany seznam se pouziva ke konstrukci modifikovaného okoli aktualniho feSeni x,

Ur(x) = { x"; Ve S\T: x'=tx }. 9.7)

Toto okoli obsahuje vektory x’e D, které jsou vytvoteny pomoci transformaci z mnoziny S
nepatticich do zakazaného seznamu 7.

Lokalni minimalizace se vykonavd v modifikovaném okoli Ur(x) s vyjimkou tzv.
aspiracniho kritéria. Toto kritérium porusSuje restrikci zakazaného seznamu tehdy, existuje-li
takova transformace t€ S, Zze vektor x’=tx poskytuje nizsi funkéni hodnotu, nez ma docasné
nejlepsi feseni.

Pascalovsky pseudokéd metody zakazaného prohledavani je prezentovan ve formé
algoritmu na nasledujici strang.

Algoritmus zakazaného prohledavani je podobny pfedchozimu horolezeckému algoritmu.
Hlavni rozdil spo¢ivad v lokalnim prohledavani kombinova-ném s aspiracnim kritériem
uvedenym na fadcich 5-9. V tadku 12 je obnovo-van zakézany seznam, viz (9.6).

Algoritmus zakazaného prohledavani byl zatim diskutovan jen ve své zakladni podob¢.
Moznosti jeho dalSich tprav jsou Siroce diskutovany v literatuie [9,10]. Pfistup zaloZeny na
koncepci dlouhodobé paméti patii mezi zakladni prostfedky intenzifikace a diverzifikace
algoritmu smérem k ziskani globalniho minima. Vyuziva moznost odmitnuti (pokutovani)
transformaci, které se v piedchazejicim prubéhu algoritmu vyskytly nejcastéji (dlouhodoba
pamét’). Hledani lokalniho minima v modifikovaném okoli Ur(x) je v tomto pfistupu
zalozeno nejen na zménach funkce f{x), ale i na pfedchazejici historii algoritmu.
Jednoducha realizace této vSeobecné myslenky je pouziti frekvenci transformaci o(z). Pti
inicializaci algoritmu jsou tyto frekvence nulové, potom v
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Tabu search:

1 x:=nahodné vygenerovany vektor;

2 time:=0; frin:=co; T:=;

3 WHILE ftime<time,,,, DO

4 BEGIN time:=time+1; fiocmin:=2°;

5 FOR ¢ S DO

6 BEGIN x":=ix;

7 IF f(x") < fioc-min AND (2 T OR fix") < frin) THEN
8 BEGIN x*=x"; t*:=t; fioc.min:=/(x"); END;

9 END;

10 lFfioc—min<4fmin THEN BEGlemin:=ﬁ0c—min > Xmin = x*; END>
11 X =x%

12 IF [T)<k THEN T:=TU{r*'} ELSE T:=(TU{r*")\{ T };
13 END;

kazdém iteracnim kroku s vyslednou transformaci #* je odpovidajici frekvence zvySena o
jednotku, o(r*)<—m(#*)+1. Po pfedepsaném poctu krokli (obvykle fadove vetSim nez je
velikost k& zakdzaného seznamu 7 ) tyto frekvence urcuji, jak cCasto byly jednotlivé
transformace z S pouzité v lokalni minimalizaci. Frekvence se pouzivaji jako pokutové
funkce pii hledani minima v okoli Uy(x). Vektor x'=txe Ur(x), kde t€ S\T, je akceptovan
jako docasné nejlepsi feseni,
je-li splnéna néasledujici podminka

S yroaxX)< flx®) -8)

kde o je empiricky ur¢end malé konstanta. To znamen4, Ze minimalizace popsana v fadcich
5-9 ve vyse uvedeném algoritmu je realizovana pro funkci f{x")+o «(¢), ov§em jako lokalné
nejlepsi feSeni v okoli Ur(x) se zaznamendva jen funkéni hodnota flx”). Nejcastéji
pouzivané transformace jsou penalizovany jako dusledek vysokych hodnot frekvenci.
Pristup dlouhodobé paméti dava Sanci i jinym transformacim nez tém, které i kdyz poskytuji
lokalné nizsi funkéni hodnotu f{x’), jsou penalizovany v dasledku jejich frekventovaného
vyskytu v pfedchézejici dlouhodobé historii algoritmu.

Technika zakadzaného prohleddvani mutze byt pouzita jak v klasickém spojeni s
horolezeckym algoritmem, tak i v kombinaci s jinymi algoritmy, napf. se simulovanym
zihanim nebo genetickymi algoritmy. U téchto metod vSak neni natolik efektivni, tyto
metody neprohledavaji celé okoli momentalniho feSeni a pravdépodobnost zaplsobeni
zakazaného seznamu je tedy dost mala.
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9.5 Simulované Zihani (simulated annealing)

Pocatkem 80-tych let Kirkpatrick, Gelatt a Vecchi [11] (Watson Research Center of the
IBM, USA) a nezavisle Cerny [12] (MFF UK v Bratislavé) dostali genialni napad, Ze
problém hledani globalniho minima mize byt realizovany podobnym zptisobem jako Zihani
tuhého télesa. Ptistup simulovaného Zihani [13,14] je zalozen na "simulovani" fyzikalnich
procest probihajicich pfi odstranovani defektd krystalové miizky. Krystal se zahieje na
urcitou (vysokou) teplotu a potom se pomalu ochlazuje (ziha). Defekty krystalové mfizky
maji  vysokou pravdépodobnost zaniku. Ochlazovani systému zabez-peci, Ze
pravdépodobnost vzniku novych defekti klesa na malou hodnotu.

V simulovaném zihani je "krystal" reprezentovan binarnim fetézcem x, tomuto fetézci
mizeme prifadit "energii krystalu" — funkéni hodnotu f{x). Z vyse uvedenych fyzikalnich
uvah vyplyva, Ze v procesu zihani se minimalizuje energie krystalu. Tato skutecnost
naznacuje, ze v metodé simulovaného zihani minimalizujeme funkci f{ix). Aktualni fetézec x
je ndhodné pfeménény na novy fetézec x’. Tento proces by mél najit novy fetézec z okoli
pivodniho fetézce, ale vzhledem k tomu, Ze nyni nepotfebujeme prohledavat celé okoli,
okoli miize byt zadefinovano mnohem $ifeji a volnéji, nez tomu bylo tfeba u horolezeckého
algoritmu. Novy fetézec x” nahradi plivodni fetézec v nasledném procesu simulovaného
zihani s pravdépodobnosti (Metropolistiv vzorec [15])

Pr(x — x) ={1 exp((f(x) - f(x)) | T)} 9.9)

kde parametr 7 je formalni analogii teploty. Jestlize f{x") < fix), pravdépodob-nost
akceptace je jednotkova. V tomto piipadé je novy fetézec x” automaticky akceptovan do
dal§iho procesu simulovaného Zihani. V pfipadé, ze f(x’) > f(x), pravdépodobnost
akceptovani x” je mensi nez jednotkova, ale i v tomto piipadé ma novy fetézec Sanci
pokracovat v simulovaném zihdni. V pseudopascalov-ském kodu ma algoritmus
simulovaného zihani nasledujici jednoduchou formu uvedenou na nésledujici stran€.

Teplota T je ohrani¢end maximalni a minimalni hodnotou, 7,;,;<7<T ., SniZovani
teploty je realizovano ve 14. fadku, kde o je kladné Cislo mensi nez jedna, obvykle 0=0,9.
Celociselné proménné ¢ a k jsou pocitadla pro vnéjsi resp. vnitini WHILE-cyklus. Proménna
t zaznamenava celkovy pocet "pokust" simulovaného Zihani pro danou teplotu 7, zatimco
proménna k zaznamendva pocet TuspéSnych "pokusi", které byly akceptovany
Metropolisovym vzorcem (9.9). Pro volbu konstant #,,.x a k.x neexistuje vSeobecny predpis.
Obvykle je hodnota £, 0od né€kolika set do n€¢kolika tisic a #,,x =10 k. Redlnd promeénna
random (9. fadek) je ndhodné generované ¢islo z intervalu (0,1). Retézec x* zaznamenava
nejlepsi feseni v prubéhu celého simulovaného zihani. Ve vSeobecnosti binarni fetézec x po
skonceni simulovaného zihani nemusi byt rovny fetézci x*.

249



Simulované Zihani:

1 x:=nahodn¢ generovany binarni fetézec;

2 T:=Tax; X*:=x; k:i=1;

3 WHILE (7>T,;, ) and (k>0) DO

4 BEGIN ¢:=0; k:=0;

5 WHILE (t<ty,,x) and (k<kp.x) DO

6 BEGIN t:=1+1;

7 x":=transformace(x);

8 IF f{x) < f(ix) THEN Pr:=1 ELSE
Pri=exp(-(flx') — )/ T);

9 IF random<Pr THEN

10 BEGIN x:=x'; k:=k+1;

11 IF fix) < fix*) THEN x*:=x;

12 END;

13 END;

14 T=oT,

15 END;

V literatuie [13,14] existuje podrobna teorie simulovaného zihani. Byly dokazany
existencni teorémy, za jakych podminek simulované zihani poskytuje globalni minimum
funkce fix) v defini¢nim oboru x. V pracich [16,17] je navrzené rozsifeni simulovaného
zihani smérem ke genetickému algoritmu. Misto jednoho bindrniho fetézce se soucasné
optimalizuje simulovanym Zzihanim mald populace binarnich fetézci, které si s malou
pravdépodobnosti vymeéni informaci operaci totoznou s kfizenim z genetického algoritmu.

9.6 Evolucni strategie

Evolucni strategie patii historicky mezi prvni Gspés$né stochastické algoritmy. Byla navrzena
uz pocatkem 60-tych let Rechenbergem a Schwefelem [18-20, 4]. Vychazi ze vSeobecnych
predstav pfirozeného vybéru, ovSem o mnoho vagnéjSich nez napiiklad u genetického
algoritmu. Navic, na rozdil od pfedchazejicich stochastickych metod, evolu¢ni strategie
neni zalozena na bindrni reprezentaci proménnych, manipuluje pfimo s '"realnou"
reprezentaci proménnych. Pro neuronové sit¢ mize byt tedy pouZita pouze pro optimalizaci
vah nebo jinych proménnych, nikoli pro optimalizaci topologie sité.
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Zékladem evolucni strategie je nasledujici pfedpis, ktery "mutuje” aktualni feseni x na
nové feseni x” (viz obr. 9.7),
x' =x+r0,0), (9.10)

kde (0,0) je vektor nezavislych ndhodnych cCisel s nulovou stiedni hodnotou a smérodatnou
odchylkou ©.

Gaussova distribuce
pravdépodobnosti
se stfedem v nule

a odchylkou 0,5

(i Il

® nahodné generované
hodnoty podle této
distribuce

0,81 -0,64 -0,26 -0,22 -0,14 -0,03 0,18 0,25 0,34 0,77

0.6
0.4
0.2

-0.22 -0.03 -0.26 0.18 0.25 -0.64 -0.14 0.77 0.34 -0.81 vektor mutace

-8,04 9,60 -3,71 1,88 -6,85 2,99 -8,47 -9,57 -7,67 6,04 plvodni vektor

-8,26 9,57 -3,97 2,06 -6,60 2,35 -8.61 -8,80 -7,33 5.23 mutovany vektor

Obrazek 9.7. Piiklad mutace vektoru s realnymi proménnymi za pouziti Gaussovy distribuce
pravdépodobnosti pro uréeni malé ndhodné zmény (ne vzdy je nutné mutovat vSechny
hodnoty vektoru, sta¢i si nahodné vybrat, ktery prvek se bude mutovat).

Problém akceptace nového feSeni x” je striktné deterministicky, feSeni x” je akceptované
(Gspésné), jestlize Ax") < f{x). Smérodatna odchylka G se v priibéhu evoluéni strategie méni
podle pravidla 1/5 tspéSnosti. Necht’ @(k) je koeficient uspéSnosti definovany jako pomér
poctu uspésnych mutaci v pribéhu poslednich k iteraci k poctu k iteraci, ze kterych byla
uspéSnost méfena, potom

Cy.0 (p(k) < 15)
o’'=:¢.0 (p(k) > 1/5) 9.11)
o (pk)=5)
kde ¢;>1 a ¢;<1 tidi zvétSovani resp. zmensSovani smerodatné odchylky, v literature [18]

jsou tyto koeficienty specifikované ¢,=0,82 a ¢;=1/c,=1,22. Algoritmus evoluéni strategie v
pseudopascalu ma tento tvar:
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Evoluéni strategie:

x:=nahodn¢ generovany vektor realnych proménnych;
t:=0; 6:=0y,;; x*:=x;
WHILE <t,,,x DO
BEGIN i:=0; k:=0;
WHILE i<i;;;,, DO
BEGIN i:=i+1; x":=x+r(0,0);
IF f{ix’) < fix) THEN
BEGIN k:=k+1; x:=x";
IF fix) < fix*) THEN x*:=x;
END;
END;
IF k/i.x<0,2 THEN o:=c,0 ELSE IF £/i;,,>0,2 THEN G:=c; G,

bk
P om0 XU h W —

END;

Proménna ¢ je pocitadlo epoch evolucni strategie. Algoritmus obsahuje dva WHILE-cykly,
vnéjsi a vnitfni. Ve vnitinim cyklu se pro dané ¢ opakuje elementarni krok evolu¢ni
strategie in.c-krat, pficemZ proménna k zaznamenava Uspé$nost mutaci v tomto vnitfnim
cyklu. Vnéjsi cyklus, s pocitadlem ¢, aplikuje pro rizné hodnoty G evoluéni strategii £, -
krat. Smérodatna odchylka ¢ je v 2. tadku inicializovana hodnotou G;,;. V 6. fadku se
vykonava modifikace feSeni x pomoci generatoru nahodnych ¢isel s nulovou stfedni
hodnotou a se smérodatnou odchylkou ¢. Volba zakladnich parametrti evolucni strategie
(tmax> Oini»> Imax @ kmax) S1 VyZaduje urcité experi-mentovani, pomoci které¢ho tyto konstanty
nastavime. Obvykle je G;,; blizké jedniCce, a konstanta i,,,x se rovna fadove tisicim.

Podobné¢, jako pro simulované zihani, bylo dokazano i pro evoluéni strategii [18], Ze
potencialné poskytuje globalni extrém optimalizované funkce f{x). Schwefelem se
spolupracovniky [18-20] byly navrhnuty dalsi sofistikovanéjs$i verze evoluéni strategie,
takze v souCasnosti je mozné uz mluvit o celé tfidé evoluénich strategii. Pracuje se zde poté
s celym souborem vektori x, a kromé mutace je zde pouzivano kiizeni, t.j. caste¢na vymeéna
informaci mezi vektory realnych ¢isel (viz obr. 9.8), na rozdil od kfiZeni bitovych fetézch
pouzivaného u dale probiranych genetickych algoritmii. Nejlepsi jedinci se poté vyberou z
takto navrhnutych vektort a z pivodnich “rodi¢ovskych” vektori.

Kromé vlastni hodnoty proménné ve vektoru mize byt kazda proménna charakterizovana
i vektorem “strategickych” proménnych. Totiz, nékteré proménné jisté maji vétsi vliv na
hodnotu funkce nez jiné proménné, a proto by i jejich zmény mély mit jiné mefitko. To
muze byt zabezpeceno tim, ze kazda proménna ma svij vlastni rozptyl. Pro dvé proménné
potom vrstevnice pravdépodobnosti umisténi mutovaného vektoru neptedstavuji kruznici,
ale elipsu. Tato elipsa vSak je orientovana ve sméru soufadnicovych os. MizZeme si vSak
predstavit, Ze optimum neni umisténo ve sméru delsi osy elipsy, ale nékde nasikmo. Idealni
by pak bylo, kdybychom mohli tuto elipsu vrstevnic pravdépodobnosti umisténi
mutovaného vektoru natoCit tak, aby hlavni osa elipsy sméfovala k optimu. Tak by
mutovany vektor mél nejvetsi Sanci co nejvice se piiblizit k optimu. Toto natoCeni lze
zajistit kovariancemi. Vektor “strategickych” proménnych tedy mize pro n-rozmérny vektor
x zahrnovat n rozptyli ¢; = 6, stejné jako n(n—1)/2 kovarianci ¢; zobecnéné n-rozmérné
normalni distribuce s hustotou pravdépodobnosti vektoru mutaci z
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kfizeni "primérem"
-3,91 8,84 -3,98 -2,51 -5,76 -1,40 -3,33 8,26 rodi¢_1
6,91 8,46 -1,33 -5,66 6,66 -0,75 9,13 -0,40 rodi¢_2

rodié_1 + rodi¢_2
2

1,50 8,65 -2,67 -4,09 0,45 -1,08 2,90 3,93 potomek =

diskretni kfizeni
-3,91 8,84 -3,98 -2,51 -5,76 -1,40 -3,33 8,26  rodi¢_1
v v \ 2

-3,91 8,46 -1,33 -2,51 6,66 -1,40 -3,33 -0,40 potomek

A A A

6,91 8,46 -1,33 -5,66 6,66 -0,75 9,13 -0,40 rodi¢_2

Obrizek 9.8. Dva z mnoha druht kfizeni pouzivanych u evolucni strategie. Kiizeni “primérem”
vezme dva vektory, secte hodnoty jejich prvkd na odpovidajicich mistech a vydéli cely vektor
dvéma. Kiizeni “diskretni” pfebira hodnoty na odpovidajicich mistech nahodnym vybérem z
jednoho nebo druhého vektoru “rodi¢ovskych jedinca”.

p(2)= |—— exp(——zTAz) 9.12)
T

Pro zajisténi kladnosti a kone¢nosti kovarianéni matice 4" algoritmus pouziva odpovidajici
rota¢ni thly o; (0<o,<m) misto koeficientil ¢;. Mutace jsou potom provadény nasledovné

6/=0; exp(Ty AGy) exp(TAG;)
0;= o+ Aoy (9.13)

x/=x;+z;(0',&)

Timto zpisobem jsou mutace proménnych korelovany pomoci hodnot vektoru o, a ¢

v

poskytuje “méfitko” linearni metriky. Mutace AG a Ao maji opét normalni distribuci se
sttedem v nule a smérodatnou odchylkou rovnou jedné, a konstanty T, oc1/ \/2«/ﬁ a
1:zx1/ J2na B=0,0873 (=5°). Hodnota Ao, reduko-vand nasobenim T, je globalnim

parametrem, zatimco AG; je individualnim parametrem generovanym zvlast' pro kazdou
proménnou z vektoru x, dovolujic tak individudlni zmény “primérnych” zmén o; kazdé
proménné x; vektoru x. BohuZel, generovat ndhodny vektor mutaci s distribuci
pravdépodobnosti p(z) uvedenou v (9.12) nemusi byt trividlnim problémem. V praxi se
tento problém nahrazuje postupnou rotaci. Reknéme, Ze mame dvé proménné x; a x, se
smérodatnymi odchylkami G, a G,, takze vrstevnice stejnych hodnot pravdépodobnosti by
tvorily elipsu s osami rovnob&znymi s hlavnimi osami. Korela¢ni koeficient ¢, odpovida
uhlu o, o ktery se tato elipsa pravdépodobnosti pootoci (viz obr. 9.9 a obr. 9.10).
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Takze jsou-li piivodni odchylky proménnych x; a x, se smérodatnymi odchylkami 6, a o,
rovny Ax; a Ax,, pak odchylky upravené pomoci korelaéniho koeficientu maji tvar Ax,’= Ax,
cos oL — Ax; sin o, Ax,’= Ax; sin o + Ax, cos o

Pro tii proménné by musely byt provedeny tfi nasledné rotace, v rovin€ (Ax;, Ax,) o thel
o s vysledkem Ax;” a Ax,’, v roviné (Ax,’, Ax3) o thel o, s vysledkem Ax;” a Ax3’, a v
roving (Ax,’, Axy") o thel o s vysledkem Ax,”, Ax;”. Vysledné zmény proménnych by tedy
byly Axl", szn a Ax3".

X3
. . . - ./
N\ 7 ;
N o7 uhel o
L \_~ . X,
. 7 N -
.- _ AN 3 . 3 .
e 1+ vrstevnice pravdépodobnosti hodnot
<o AX, a Ax, vektoru mutace
Obrazek 9.9. Pootoceni elipsy stejnych hodnot pravdépodobnosti vygenerovani
zmén Axj a Axa.

vrstevnice
stejnych hodnot
funkce

minimum

vrstevnice stejné
pravdépodobnosti
umisténi potomka
rodi¢

Obrazek 9.10. Zobrazeni vrstevnic hodnot funkce dvou proménnych s optimy
oznadenymi svétlou barvou. Bilé teCkované ovaly oznacuji mista stejné
pravdépodobnosti umisténi potomka vzniklého mutaci z rodi¢e umisténého ve stiedu
ovalu oznaceného kiizenim os. Del$i osa ovall je nasmérovana smérem k optimu, tak
jak se to “jedinec” nautil v pribéhu optimalizace, kdy kazdd z proménnych si
uschovava vlastni hodnotu smérodatné odchylky, a jesté se uschovava vyhodny smér
korelovanych odchylek.

254



9.7 Genetické algoritmy

Geneticky algoritmus, vychdzejici ze vSeobecnych predstav Darwinovy teorie pfirozeného
vybéru, byl pivodné navrzen Hollandem [21] jako ucici se algoritmus schopny adaptivné
reagovat na ménici se prostfedi. Ovsem, hned po jeho vzniku se ukazalo [1,22-23], ze je
vhodnou metodou na hledani globalniho minima tuloh, které¢ doposud nebyly fesitelné nebo
byly fesitelné jen velmi obtizné. Kromé nastavovani parametrii pro neuronové sit¢ mezi
uspesné aplikace genetickych algoritmi patfi rozvrhy prace pro stroje v tovarnach, teorie
her v managementu, vSechny mozné obtizné Tfesitelné optimalizaéni problémy
multimodalnich funkci ve védeckotechnickych vypoctech — tieba hledani prostorového
usporadani molekul, fizeni robotl, rozpoznavaci systémy. V informatice jsou genetické
algoritmy zvlast¢ popularni pro vyhodnou moznost implementace na viceprocesorovych
pocitacich, kde kazdy procesor “obhospodafuje” jeden chromozom. V nové se rodici
informatické discipliné nazvané Umély Zivot, tvofené ponejvice simulacemi vyvoje
hnaného Darwinovskym pozadavkem pieziti nejschopnéjsich, jsou genetické algoritmy
integralni soucasti vétSiny aplikaci. Dalsi moznosti vyuZiti genetickych algoritmu je strojové
uceni s klasifikacnimi systémy [23] a uméld inteligence, kde ale za klasifikacni postup je
mozné z nejobecnéjsiho hlediska povazovat tfeba jakykoli pocitacovy program. V posledni
dobé je popularni také genetické programovani, které ve své nejjednodussi podobé nehleda
pouze idealni nastaveni parametrti regresni funkce, ale 1 funkci samotnou (vétsinou slozenou
z nékolika zakladnich matematickych funkci). Tomuto piistupu se zde vSak nebudeme
vénovat.

Na rozdil od neuronovych siti, které se snazi "polapit" efektivitu jednotlivého "mozku"
(pocet neurontl v umélych neuronovych sitich je vSak z technickych divodi o mnoho fadi
mensi, nez je v jakémkoli lidském nebo zvifecim mozku), genetické algoritmy svou stavbu
spojuji s vyvojem celého spoleCenstvi. Snazi se vyuzit genetickych ptfedstav o hnacich
spole¢ného, udrzely si biologickou terminologii. Omezime-li pouziti genetickych algoritmi
na optimalizaci funkce, evoluci jsou minény postupné zmény proménnych vedouci k
nalezeni extrému funkce. Soubor proménnych vstupnich veli¢in funkce tvofi jedince. Neni
zde vsak tak dilezity jedinec, jako postupny vyvoj, kooperace a fungovani populace —
souboru jedincl. Neuspésni jedinci vymiraji, Gspésni piezivaji a mnozi se. Hybnou silou
zmén jsou mutace a kiizeni (vyména "genetické" informace mezi jedinci). Kazdy jedinec je
v algoritmu reprezentovan svym linearné uspofadanym informa¢nim obsahem (formalné
nazyvanym chromozom).

Necht’ P je populace obsahujici M chromozomi. Pod chromozémem budeme rozumét
binarni fetézec délky, ktera je konstantni pro v§echny chromozoémy z populace P. Chceme-li
optimalizovat funkci N proménnych, chromozoém odpovida binarni reprezentaci za sebou
sefazenych bindrnich reprezentaci jednotlivych proménnych. Kazdy chromozéom xeP je
ohodnoceny silou (fitness) s(x) tak, Ze chromozému x s malou (velkou) funkéni hodnotou
flx) je pfifazena velka (mald) sila s(x). Mezi chromozémy z populace P probiha proces
reprodukce, jehoz vysledkem je nova populace P’ obsahujici stejny po¢et chromozému jako
ptvodni populace P. Reprodukce se sklada z nasledujicich ¢asti:

(1) Vybér chromozému. Do procesu reprodukce vstupuji dvojice chromo-zomi x,x’e P,
které jsou nahodné vybrané, pfi¢emz pravdépodobnost vybéru je timérna silam s(x) a s(x”).
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(2) KitiZeni chromozomil. Vybrané chromozémy x a x” si vyméni ndhodné vybrané &asti
chromozomii. Necht’ x=(a; ...q; ...ay) a x’=(b; ...b; ...by) jsou dva chromozémy a index 1<i
< N je nahodné zvoleny. Potom jejich kiizenim dostaneme dva nové chromozomy
X =(ay...a;_1b;...by) a X’ =(b; ...b;_ a; ...ay). To znamena, Ze chromozomy xXax vznikly
z ptivodnich chromozomu tak, Ze si vyménily bitové podietézce za i-tou komponentou.

(3) Mutace chromozémil. Chromozéomy X a X’ se podrobi mutaci, kde se nihodné
vybrané komponenty binarnich fetézcti zméni na jejich komplementy, tj. 0 > 1a 1 — 0.
Pro lepsi pochopeni tohoto pojmu uvedeme jednoduchy piiklad. Necht (00110001) je
bitovy fetézec — chromozom délky 8, v procesu mutaci v ndhodné vybranych polohach 3 a 7
se méni komponenty, dostaneme novy chromozém (00010011).

Podstatnym rysem genetického algoritmu je jeho uplna stochasticnost, v kazdém kroku
jsou operace dusledné vykonavany nahodné. Geneticky algoritmus v pseudopascalu je
uveden na nasledujici strang.

Proménna ¢ je diskrétni ¢as (pocitadlo epoch), geneticky algoritmus je ukonceny, kdyz ¢=
fmax > Kde fnax je pfedepsany pocet epoch genetického algoritmu. P, v algoritmu oznaduje
populaci chromozémi v Case ¢, cyklus se opakuje #,.-krat, O je subpopulace chromozoému
— potomkd, které byly vytvofeny kfizenim rodi€ovskych chromozéomt z predchazejici
populace P, ; a naslednymi mutacemi. RodiCovské chromozomy se vybiraji
“kvazindhodng”, pravdépodobnost vybéru je Gmérnd jejich sile. Symbol R oznaduje
subpopulaci ndhodné vybranych chromozoémi s nejmensi silou. Nova populace P; je
vytvofena z populace P, ; tak, ze nové chromozoémy vytésni ¢ast ptivodnich chromozomi (v
mnozinovém formalismu vyjadfené piikazem P:=(P,; \ R)UQ;). Pocty chromozoému
subpopulaci Q a R jsou ohrani¢eny podminkami |Q|<<|P, | a |Q|=|R|, t.j. chromozomi —
potomkil je ve vétSiné aplikaci podstatné méné nez chromozémi v celé populaci a z
populace je vytésnéno prave tolik chromozomi, jako je chromozéml — potomki.

Geneticky algoritmus:

Py:={ndhodné vygenerovana populace chromozémi}; #:=0;
Ohodnot’ kazdy chromozoém z populace P, silou;

WHILE <t,,,, DO

BEGIN #:=t+1;

0O:={kvazinahodn¢ vybrané dvojice chromozomu z P,_; s nejvétsi silou pomoci
rulety}

O:=Operace_kiizeni(Q);
O:=Mutace_jednotlivych_chromozomui(Q);

Ohodnot kazdy chromozom z Q silou.

R:={kvazindhodné vybrané chromozémy z P, ; s nejmensi silou};
Pi=(P_1 \R)LQ;

END;

[ N O R S

—_— = 0 0 3

—_ o

Kritickym mistem algoritmu je tvorba novych chromozémt v 5-7 fadku. Jak bylo jiz
vySe uvedeno, proces reprodukce obsahuje vybér chromozoémi, jejich kiizeni a mutaci. V
pribéhu celého vypoctu v kazdé epose zaznamenavame minimalni hodnotu optimalizované
funkce, po jeho ukonceni tato hodnota reprezentuje vyslednou minimalni hodnotu funkce
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fix) v oblasti x=(a,b)".

Pokud na rozdil od dale uvedeného ptikladu optimalizujeme pouze vahy neuronové sité,
pak nemusime nic trénovat a tréninkovou mnozinu pouzivame piimo k ohodnoceni sité.
Testovaci mnozinu pouzijeme az k otestovani vysledné sit¢ po skonceni genetického
algoritmu.

Sila chromozému je urcend podle nasledujiciho postupu [23]: Vypocitame funkéni
hodnoty funkce f(x), které uspotddame podle rostoucich funk¢nich hodnot, t.j. prvni
(posledni) chromozém ma nejmensi (nejveétsi) funkéni hodnotu. Chromozdému x; z populace
prifadime silu podle vzorce

()= (A= e)i+ e M) ©0.14)
1-M
kde € je malé kladné ¢islo, zvolili jsme £=0,05 a M je poet chromozomu.

Nahodnost vybéru chromozémii do procesu reprodukce je realizovana tak, aby byla
umérna jejich sile, coz se uskutecniuje pomoci tzv. rulety [23]. Predpokladejme, Ze jsme
rozdélili jednotkovou kruznici na M oblouktl s délkami imérnymi velikostem sil. Nahodn¢
zvolime &islo #€(0,1), potom toto &islo lezi na nékterém oblouku jednotkové kruznice, jeho
index odpovidd chromozému, ktery je vybran do procesu reprodukce. Tento postup
pripomind ruletu, kulicka se zastavi v oblouku (poloze) s pravdépodobnosti imérnou délce
oblouku — sile chromozému. Ruleta nam s nejvétsi pravdépodobnosti vybira ty
chromozomy, které maji nejvétsi silu. OvSem i chromozoémy s malou silou maji urcitou
malou Sanci byt vybrany do reprodukce. Timto jednoduchym zptisobem se realizuje
zékladni atribut pfirozeného vybéru, a to, ze do procesu reprodukce vstupuji jedinci —
chromozomy ndhodné s pravdépodobnosti tmérnou jejich sile (viz obr. 9.11).

Necht’ x a x” je dvojice chromozomil z populace, kterd byla vybrana ruletou. Prvni krok
reprodukce je kiizeni téchto chromozomul. Pokud se v populaci nahrazuji jen nckteré
chromozémy, a zbylé pirezivaji, kiizeni se provadi automaticky u vsech vybranych
chromozému (jinak je mozné prezivani nékterych chromozémt do dalsi generace nahradit
napt. tim, Ze kiizeni se neprovadi u vSech vybranych chromozomt, nékteré nahodné
vybrané dvojice se jen kopiruji). Mutace vyslednych chromozomt z kiizeni ma také
stochasticky charakter. Postupné se realizuje od prvni komponenty chromozému (binarniho
fetézce obsahujiciho 0 a 1) s pravdépodobnosti P,. Jestlize nahodné &islo re(0,1)
vyhovuje podmince 7<P,,,, potom danou komponentu zaménime za jeji komplement, t.j. 0
— 1 nebo 1 — 0. Ukazuje se, Ze pravdépodobnost mutaci musi byt pomérné mald (i v
ptirodé jsou mutace velmi vzacné), napt. P, = 0,0001 (t.j. v bindrnim fetézci se zmeéni jen
0,01% komponent).

Mutace je v obecnosti mala nahodnd zména jedné ¢i nékolika proménnych (prvkl
chromozému), kterd ovlivni feSeni, at’ uz kladn€¢ nebo zaporn€. Muze pfitom jit i o
reprezentaci dat redlnymi Cisly. Mutace je nutna k tomu, aby se zamezilo pfilisné
specializaci (t.j. zapadnuti celé populace feSeni do jednoho suboptiméalniho minima), aby
vzdy byla moznost vytvoieni zdsadné novych chromozému odpovidajicich lepSimu feSeni.
Mutace piinaseji do chromozémil novou informaci. Kdyby vSak existovaly pouze mutace,
geneticky proces by se neliSil od metody ndhodného prohledavani. Efektivita je zajiSténa
rekombinaci neboli kfiZzenim, coZ je smixovani dvou rodicovskych chromozému (souborti
proménnych funkce) tak, aby vytvofily jiné dva chromozémy vzijemnou vymeénou
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Obrazek 9.11. Navrh topologie neuronové sité¢ pomoci genetického algoritmu. Kazdy z chromozomd je
pfeveden na neuronovou sit, ta je inicializovana nahodnymi vahami, které jsou optimalizovany
klasickym uc¢icim algoritmem pomoci tréninkové mnoziny. Sit’ je poté testovana testovaci mnozinou a na
zakladé vysledné chyby je nepfimo umérné stanovena sila chromozému. Tento chromozém pak vytésni
kvazindhodné vybrany slabsi chromozém z populace. Vybér novych chromozoémi ke kiizeni a mutaci se
také d&je pomoci “rulety”.

nékterych hodnot proménnych. Reprodukci dvou silnych jedincti (chromozémt
odpovidajicich lepsim feSenim) dostaneme s vysokou pravdépodobnosti i silné potomky.
Populace chromozému je sada soubord hodnot proménnych, kde kazdy soubor muze davat
jinou funkéni hodnotu. Jednotlivé chromozémy bojuji o pfeziti, t.j. do nasledujici populace
(nové generace) jsou vybirany s vétsi pravdépodobnosti soubory hodnot proménnych
odpovidajici lepsimu feseni (extrému funkce).

Otazka je, pro¢ vlastn¢ genetické algoritmy funguji. Pfi¢inu je tfeba hledat pfedevsim ve
vyméné informaci mezi chromozémy. Muzeme si pfedstavit, ze nékteré pozice ovliviuji
feSeni vice nez jiné, a Ze kombinace téchto pozic mize pasobit nelinearné, t.j. vysledek neni
souctem vlivu izolovanych zmén, ale spise jejich nasobkem. Dtivod, pro¢ v tvorbé takto
vyhodné soucinnych pozic funguje tak dobfe kfizeni, hleddme pomoci tzv. schémat. Ve
schématu si v bitovém fetézci nahradime ty hodnoty, na kterych hodnota funkce tolik
nezalezi, hvézdickami. U hvézdicek je jedno, jestli bitovy fetézec nabyva hodnot 0 nebo 1.
Geneticky algoritmus se snazi prohledavat mnoho oblasti fazového prostoru zarovei. Necht’
dva podietézce R a S, které se vyskytuji v dvou riznych nepiekryvajicich se ¢astech fetézce,
podstatn& zvysuji silu chromozému. Jestli pravdépodobnost vyskytu kazdého z nich je 10°°,
potom se pravdépodobnost jejich soutasného vyskytu rovna soudinu 10°107°=10""%
Soucasny vyskyt R a S v chromozému jen v dusledku mutaci je tedy vysoce
nepravdépodobny. Avsak vyskytuji-li se chromozomy s izolovanymi podietézci R a S uz v
populaci, kiizeni slou¢i tyto podfetézce s velkou pravdépodobnosti do jednoho
chromozomu.

Dtvodem vyrazné vyssi efektivity genetickych algoritmti oproti ndhodnému vybéru je
fakt, Ze chromozom lze povazovat za umistény ve vice schématech. Mame-li chromozém
11010, je tento jediny chromozém ¢lenem schématu 11**** ale také tfeba schématu **0*0
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a mnoha dalSich. Relativné maly pocet chromozomi tak mapuje velké mnozstvi schémat.
Tento implicitni paralelismus je patrn¢ jednim z klicovych faktorti tispéchu genetickych
algoritm. Kfizeni tento efekt implicitniho paralelismu pon¢kud komplikuje, ponévadz sice
schémata spojuje, ale také Casto rozbiji, tim pravdépodobnéji, ¢im vice jsou schémata
rozloZena po délce chromozému. Tim, ze dochazi k rozbiti schémat, dochazi ale také k
vytvofeni novych schémat a vysledné chromozémy mohou patfit do oblasti, do které
nepatiil ani jeden z rodi¢t.. Vzhledem k tomu, Ze méné Casto dochdzi k rozbiti schémat nul a
jedni¢ek umisténych blizko sebe, genetické algoritmy zv1ast dobie prohledavaji vSechny
takto definované oblasti. Dochazi tak k zvySené produkci nelinearné podporovanych
oblasti. To je vyjadfené Hollandovou vétou z r. 1975, ktera tvoii teoreticky zaklad
genetickych algoritmt [21]:

Véta. Necht' r je stfedni hodnota sily vSech chromozémti v populaci, které obsahuji
schéma, n je pocet téchto chromozému a kone¢n€ necht’ a je stfedni hodnota sily vSech
chromozému v populaci. Potom ocekavany pocet chromozémti obsahujicich schéma v
nasledujici generaci je n-#/a — z (kde z je pocet zanikti schématu v dusledku kiizeni a
mutaci).

Tato véta tika, ze efektivni schéma se vyskytuje v nasledujici generaci s rostouci
frekvenci, a naopak, neefektivni schéma se vyskytuje s klesajici frekvenci. Efektivita
schématu zavisi na poméru »a, jestlize plati r/a>1 (tj. a<r, Cili stfedni sila vSech
chromozomi populace je mensi nez stfedni sila chromozému obsahujicich schéma), pocet
chromozomi obsahujicich schéma roste. V opacném pripade, kdyz r/a <1, potom pocet
téchto chromozomu klesa. Tyto jednoduché tivahy jsou zalozeny na predpokladu, ze pocet
zénikd schémat v chromozémech v dasledkt kiizeni nebo mutaci je podstatné mensi nez
pocet jeho opakovanych vznikii v procesu reprodukce.

Chromozomy se postupné shromazd’uji v oblastech odpovidajicich lepsim fesenim. To
odpovida schopnosti kombinovat v chromozomech potomkt ¢asti feSeni nachazejici se v
rodi¢ovskych chromozémech. Samoziejmé, jako se kombinuji vyhodné ¢asti feSeni, tak se
také mohou zkombinovat nevyhodné c¢asti feSeni, ale takovy potomek pravdépodobné
vymfe. Mutace, jako ndhodna zména chromozomu, tvofi jen neporovnatelné malou cast
zmén v porovnani s kfizenim. Obycejn¢ se udava, ze vhodna primeérna frekvence mutaci je
jedno nahodné prohozeni nuly a jednicky na deset tisic bitd. Mutace neurychluje nalezeni
feseni, ale spiSe zajistuje moznost dalsi evoluce v pfipadé¢, ze se vSechny chromozémy v
pribéhu generaci nasledkem kiizeni nahrnou do jedné oblasti.

Casteénou modifikaci kiiZzeni nabizi takova vyména informaci, kdy se chromozémy
“nepfefiznou” na dva dily, ale na tii, a prostfedni ¢ast se pak vyméni. Omezeni pruzkumu
schémat na viceméné souvislé ¢asti chromozomu se snazi odstranit operace tzv. inverze [21]
(pozor, je rozdilnd od inverze bith uvedené v podkapitole 9.3). Ta mize pieskupit
chromozomy tak, ze vstupy umisténé v ptivodnim chromozému daleko od sebe budou v
novém chromozému u sebe. To odpovida predefinovani schémat, které jsou viceméné
souvislé a ve kterych je proto prizkum intenzivnéjsi, ponévadz nejsou tak Casto rozbijeny
kiizenim. AvSak tento pfistup se nejevi pfili§ uspésny, ponévadz je tfeba si pamatovat
puvodni pozice pied preskupenim chromozému. Neni pfedem jasné, zda nové souvislé
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oblasti budou uspésnéjsi, a provadi-li se inverze pfili$ Casto, je pak vysledkem prohledavani
zase "Sir$i" ale mén¢ "hluboké" a geneticky algoritmus Spatn¢ konverguje.

Pro¢ pii definici genetickych algoritmii stale zdlraziujeme nahodnost vybéru
chromozomi? Kdybychom do reprodukéniho procesu vybirali jen chromozomy s nejvetsi
silou, potom bychom velmi pravdépodobné podstatné ohranicili doménu, na které hledame
optimalni vysledek. Geneticky algoritmus by se stal velmi "oportunistickym", za docasny
lepsi vysledek bychom dostali horsi kone¢ny vysledek. Chromozom s mensi silou miize
stale jesté obsahovat diilezitou informaci vyuzitelnou v budouci evoluci populace. VSechny
"Casteéné urychlujici" heuristiky jsou nejen nedostatecné, ale v konecném dusledku i
zavadéjici, proto se je ani nepokousime do genetického algoritmu zabudovat.

Nevyhodou genetickych algoritmii pfi aplikaci na topologii neuronovych siti jsou
problémy se smysluplnou vyménou informaci pii kiizeni. Konkrétné jde o vahy v
neuronové siti. Reknéme, 7e mame Gtyfi vstupni a Gtyfi skryté neurony. Podafilo se nam
vygenerovat sit, ve které jsou spojeny vstupni neurony nenulovymi vahami pouze s prvnimi
dvéma skrytymi neurony, t.j. druhé dva skryté neurony mizeme zanedbat. Vzhledem k
tomu, Ze sit’ je v podstaté symetrickd, miize existovat stejné dobra topologie zanedbavajici
prvé dva skryté neurony, a pouZzivajici jen druhé dva skryté neurony. Pii kiizeni pak mize
nastat situace, ze prvni potomek bude pouzivat vSechny Ctyfi skryté neurony, a druhy
potomek bude mit vSechny vahy nulové. Existuji rizné zpuisoby, jak pfedchazet tomuto
problému kfizenim jen viceméné podobnych jedinct — siti, ale zadny z nich se neda
povazovat za uspokojivy. Pro n skrytych neuront totiz existuje n! permutaci jejich
postaveni a tedy n! ekvivalentnich siti. Krom¢ tohoto druhu symetrie existuje i symetrie u
vah skrytych neuronti. Je-li pfechodova funkce licha (coz vétSinou je), pak mizeme nahradit
vSechna znaménka vstupnich a vystupnich vah skrytého neuronu opa¢nymi znaménky, a
vystupy sité se nezméni. Pro n skrytych neuronti tak mame 2" strukturng odlinych, ale
funk¢né identickych siti generovanych takovymto piechozenim znamének. Pfi kiizeni téchto
siti pak dochazi k nelogi¢nostem, protoze se muze lehce stat, Ze polovinu vah neuronu
vezmeme z jedné sité, polovinu z druhé sité¢ (kde byly opacna znaménka) a vysledkem je
néco, co nebylo ani v jedné siti. Dochazi tak spiSe k mutaci, nez k vyméné informaci.
Celkové je tedy prostor vah 2" n! vétsi, neZ by ve skutecnosti mél byt. Pfikladem pokusu o
eliminaci této redundance je kfizeni vah se stejnym znaménkem u dvojic neurond se
stejnym poctem kladnych vah a zapornych vah. Pocet odpovidajicich dvojic lze zvysit
ptipadnym piehozenim vSech znamének vah u neuronu.

Geneticky algoritmus je definovan v zasad¢ velmi voln¢ a je na uzivateli, aby si zvolil
formu odpovidajici jeho problému. Geneticky algoritmus je zalozen na vhodné reprezentaci
dat potencidlniho feSeni problému a musi obsahovat definici vymény informaci, ktera
vytvari z rodicovskych feSeni nova feseni — potomky. K hlavnim parametrim algoritmu
patii velikost populace (pocet chromozomi) a pravdépodobnost mutace a kiizeni, pfipadné
spolu s metodou (procentem) vymirani méné uspé$nych chromozémii tam, kde mize ¢ast
starych jedinct pfezivat do nové populace. Ty nejlepsi noveé vytvofené chromozoémy se
mohou poptipad¢ pievzit do nové populace vSechny, a i nejlepsi rodi¢ovské chromozomy
mohou pfipadné piezivat (ale jen malé procento z nich, abychom neohranicili prostor
prohledavani).

Vyhodou genetickych algoritmd je jejich obecnost, daji se upravit pro feSeni
nejruzngjSich ukoll. Nevyhody genetickych algoritmii vyplyvaji také z jejich obecné
formulace, je zde spousta parametrii pro nastaveni, $iroky vybér reprezentace dat, definici
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mutace a kfiZzeni. Z diivodid této obecnosti neexistuje pro genetické algoritmy hlubsi teorie,
ktera by zasadné pomohla pii vybéru reprezentace dat a nastavovani parametr. To je tieba
v praxi provadét spiSe metodou pokusu a omylu. Pfesto se genetické algoritmy stale vice
vyuZzivaji — nic zasadné lepsiho zatim k dispozici neni.
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