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Uvod pro praci s textem pro distanéni studium

Cil predmétu

Seznamit studenty s principy evoluénich algoritm( a aplikovat nékteré
evoluéni algoritmy zejména v oblasti umélych neuronovych siti.
Prohloubit znalosti o umélych neuronovych sitich a poskytnout

posluchacim prfedstavu o neuroevoluci.

Po prostudovani textu budete znét:

Tyto ucebni texty jsou urCeny studentim informatiky pro predmét
evolu¢ni algoritmy a neuronové sité. Cilem textu je seznamit studenty
se zaklady evolucnich algoritmd, zejména téch, které jsou vhodné pro
hledani globalniho minima v souvislé oblasti a také seznamit studenty
se zakladnimi modely umélych neuronovych sitich. Zavérecné kapitoly
se pak budou vénovat pouziti evoluCnich technik pfi optimalizaci

parametrl neuronové sité.

V textu jsou dodrzena néasledujici pravidla:

- je specifikovan cil lekce (tedy co by mél student po jejim
absolvovani umét, znat, pochopit)

- vyklad ucCiva

- dulezité pojmy

- Ukoly a otazky k textu

- korespondencni ukoly (mohou byt sdruzeny po vice lekcich)

Ukoly
Vyberte si jeden koresponden¢ni uUkol a vypracujte na toto téma
semestralni projekt, jehoz obhajoba probéhne v dohodnutém terminu.

Podrobné informace obdrzite na Uvodnim tutorialu.

Pokud mate jakékoliv vécné nebo formalni pfipominky k textu,

kontaktujte autora (eva.volna@osu.cz).



1.Problém globalni optimalizace

V této kapitole se dozvite:

e Jaké heuristiky jsou pouzitelné pfi FeSeni uloh globalni
optimalizace.
e Jak pracuji stochastické algoritmy pfi feSeni problém( globalni

optimalizace.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Formulovat problém globalni optimalizace.
e Vyuzit stochastickych algoritmt pfi FeSeni vybranych udloh
globalni optimalizace.

Klicova slova této kapitoly:

Globalni optimalizace, stochasticky algoritmus, heuristika.

Privodce studiem

V této kapitole je zformulovan problém globalni optimalizace a stru¢né
jsou zminény zakladni mySlenky stochastickych algoritmu, které se
pouzivaji pro nalezeni globalniho minima ucelovych funkci. Kapitola

byla napsana podle [36].

1.1 Formulace problému globalni optimalizace

Ulohu nalezeni globalniho minima mazeme formulovat takto:

Mé&jme ucelovou funkci: f:D —-R, DcR°.

Mame najit bod x* € D, pro ktery plati, ze f(x*) <f(x), pro V x eD.
Nalezeni bodu x* € D je feSenim problému globalni optimalizace. Bodu

x* fikhme bod globalniho minima (global minimum point), defini¢énimu




oboru D se fikda doména nebo prohledavany prostor (domain, search
space).

Formulace problému globalni optimalizace jako nalezeni globalniho
minima neni na ukor obecnosti, nebot chceme-li nalézt globalni
maximum, pak jej nalezneme jako globalni minimum funkce g(x) = - f(x).
Problém nalezeni globalniho minima muzeme ilustrovat jednoduchym

obrazkem (obr. 1).

0.5r _
X 0 ]
-0.5¢ 1
globalni minimum x*
-1 5’./ . .
0 5 10 15

D=[0; 18], d = 1

Obrazek 1: Nalezeni globalniho minima

Ze zakladniho kurzu matematické analyzy zname postup, jak nalézt
extrémy funkci, u kterych existuje prvni a druha derivace. Zdalo by se,
Ze Uloha nalezeni globalniho minima je velmi jednoducha. BohuZel
tomu tak neni. Nalézt obecné feSeni takto jednodusSe formulovaného
problému je obtizné, zvlasté kdyz ucelova funkce je multimodalni (méa
vice lokdlnich minim), neni diferencovatelnd, pfipadné méa dalsi
nepfijemné vlastnosti. Analyza problému globalni optimalizace ukazuje,
Ze neexistuje deterministicky algoritmus feSici obecnou ulohu globalni
optimalizace (tj. nalezeni dostate¢né feSeni prfesné aproximace Xx*)

v polynomiélnim &ase, tzn. problém globalni optimalizace je NP-obtizny.




Pfitom globalni optimalizace je uloha, kterou je nutno feSit v mnoha
praktickych problémech, mnohdy s velmi vyznamnym ekonomickym
efektem, takZze je nutné hledat algoritmy, které jsou pro feSeni
konkrétnich problém0 pouzitelné. Algoritmy pro FeSeni problému
globalni optimalizace se podrobné zabyva cela fada monografii, napf.
Toérn a Zilinskas [35], Mika [24], Spall [31] kde je moZné najit mnoho

uziteénych poznatkl presahujicich ramec tohoto predmeétu.

Pokud hledame globalni minimum v souvislé oblasti D (kartézsky
souCin uzavienych intervald (a, bj)), pak globalni minimum funkce
f: D— R je urCené vztahem (1):

Xqp =arg min f(x)

xeD

D =(a,,b)x(a, b, )xL x(a,.b,) =]’ (a.b), (1)
a <b,i=12L d,

a UcCelovou funkci f(x) umime vyhodnotit s pozZzadovanou pfesnosti
v kazdém bodé x € D. Podmince (1) se fika boundary constraints nebo
box constraints, protoZe oblast D je vymezena jako d-rozmérny kvadr.
Pro ulohy feSené numericky na pocita¢i nepfedstavuje podminka (1)
Zzadné podstatné omezeni, nebot hodnoty a;; bi jsou tak omezeny
datovymi typy uzitymi pro x a f(x), tj. vétSinou reprezentaci Cisel

v pohyblivé Carce.

1.2 Stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci

Nemoznost nalézt deterministicky algoritmus obecné feSici Ulohu
globalni optimalizace vedla k vyuZiti stochastickych algoritmu, které
sice nemohou garantovat nalezeni feSeni v kone¢ném poctu krokd, ale

Casto pomohou nalézt v pfijatelném Case feSeni prakticky pouZzitelné.

Stochastické algoritmy pro globalni optimalizaci heuristicky prohledavaji
prostor D. Heuristikou rozumime postup, ve kterém se vyuziva nahoda,
intuice, analogie a zkuSenost. Rozdil mezi heuristikou a

deterministickym algoritmem je v tom, Ze na rozdil od deterministického



algoritmu heuristika nezajiStuje nalezeni feSeni. Heuristiky jsou
v praktickém Zivoté zcela samoziejmé uzivané postupy, jako pfiklady
muzeme uvést hledani hub, lov ryb na udici, pokus o slozeni zkouSky

ve Skole aj.

VétSina stochastickych algoritmU pro hledani globalniho minima v sobé
obsahuje zjevné ¢i skryté proces uceni. Inspirace k uziti heuristik jsou
¢asto odvozeny ze znalosti pfirodnich nebo socialnich procesu. Napf.
simulované Zihani je modelem pomalého ochlazovani tuhého télesa,
tabu-search modeluje hledani predmétu tak, zZe v kratkodobé paméti si
zapamatovava zakazané kroky vedouci k jiz dfive projitym stavam.
Popis téchto algoritmi najdete v knize Kvasni¢ky, Pospichala a Tifa
[21]. Podobné postupy uc€eni najdeme snad ve vSech znamych
stochastickych  algoritmech s  vyjimkou slepého nahodného

prohledavani.

V poslednich desetiletich se s pomérnym aspéchem pro hledani
globalniho minima funkci uzivaji stochastické algoritmy zejména
evoluéniho typu. Podrobny popis této problematiky naleznete v knihach
Goldberga [11], Michalewicze [25] nebo Backa [1, 2] aj.

Kontrolni otazky:

Jak naleznete minimum diferencovatelné funkce analyticky?

Ukoly k zamysleni:

Kdy jste ve svém zivoté uzili heuristiku? Zkuste ji popsat.

Shrnuti obsahu kapitoly
V této kapitole byl zformulovan problém globalni optimalizace a
predstaveny zakladni myslenky stochastickych algoritmu, které se

pouzivaji pro nalezeni globalniho minima ucelovych funkci.




Pojmy k zapamatovani
- globalni optimalizace
- stochasticky algoritmus

- heuristika
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2 Horolezeckeé algoritmy

V této kapitole se dozvite:

e Jak pracuje slepy algoritmus.
e Jak pracuje horolezecky algoritmus.
e Jak je zavedeno uc€eni do horolezeckého algoritmu.

e Jak pracuje algoritmus zakdzaného prohledavani.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Formulovat optimalizacni problém pro binarni vektor.
e Formulovat operaci mutace v horolezeckém algoritmu.
e Zavést uCeni do horolezeckého algoritmu.

e Pouzit zakdzany seznam pro konstrukci okoli.

Klicova slova této kapitoly:

Slepy algoritmus, horolezecky algoritmus, horolezecky algoritmus

s uenim, algoritmus zakazaného prohledavani.

Privodce studiem

V této kapitole uvedeme zakladni typy stochastickych optimalizacnich
algoritmt, které i kdyZ neobsahuji evolu€ni rysy, budou slouzit jako
zaklad pro formulaci evolu¢nich optimalizaénich algoritmd. Kapitola je

napsana podle [21].

2.1 Slepy algoritmus

Slepy algoritmus je zakladni stochasticky algoritmus, ktery opakované
generuje nahodné feSeni z oblasti D a zapamatuje si ho jen tehdy,

pokud bylo ziskano lepSi feSeni jako to, které uz bylo zaznamenano
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v pfedchozi historii algoritmu. Z ddvodd kompatibility tohoto algoritmu
s evoluénimi algoritmy uvedeme jeho implementaci pro binarni
reprezentaci vektor( [21]. Binarni verze funkce (1) pak ma tvar: f: {0,1}
— R. Tato funkce je definovana nad mnozinou binarnich vektort délky
k, kdy kazdému binarnimu vektoru zobrazeni f pfifadi realné dcislo
z mnoziny R, tj. y =f(a). Analogie optimalizacniho problému (1) pro
binarni vektory ma tvar

@, =arg min f(a) (2)

ae{0,1}
Globalni optimum aopt se nalezne po pfezkousSeni vSech moznych

binarnich vektor délky k.

Pfechod od binarniho vektoru a@= (a1, @2, .., axn) € {0,1}¢ ke spojitému

vektoru x = (X1, X2, ..., Xn) € D muze byt formalné chapan jako
transformace
r:{o1" -»no
{01 3)
X:F(a)

ktera zobrazuje mnoZinu binarnich vektord délky kn na body - n-tice
redlnych Cisel z oblasti D. Jinak feCeno, kone¢na mnozina (2k")
binarnich vektord délky kn je reprezentovana pomoci zobrazeni I”
body, které mohou byt na oblasti D uspofadané do ortogonalni mfizky.
MinimalizaCni  problém (1) pfi pouziti binarni reprezentace
n-rozmérnych vektord x se tak realizuje na kone¢né mnoziné

diskrétnich bodu.

procedure Blind Algoritmus (input: tuax,k,n; output: Osfin, £rin);
begin frin:=e; t:=0;
while t«<t,.. do
begin t:=t+1;
o:=randomly generated binary vector of
the length kn;
if £(I'(0)) <fsin then
begin Ufin:=0; frin:=£(['(a1)) end;
end;

end;

Obrazek 2: Implementace slepého algoritmu

12



Na obrazku 2 je uvedena Pseudopascalovska implementace slepého
algoritmu. Vstupni parametry procedury jsou tmax (maximalni pocet
iteraci) a konstanty k a n (délka binarniho fetézce jednotlivé proménné
resp. pocet proménnych optimalizované funkce f). Algoritmus zadina
inicializaci proménné fin (vysledna hodnota nalezeného minima funkce
f) a t (pocitadlo iteraci). algoritmus se opakuje tmax-krat, pak je ukoncen
a vystupni parametry asin a fin 0bsahuji nejlepsi hodnoty feSeni v binarni

reprezentaci a pfislusnou nejlepsi funkéni hodnotu.

Jednoduchymi Uvahami da se dokazat, Ze tento jednoduchy
stochasticky optimalizaéni algoritmus poskytuje korektni globalni
minimum optimalizacniho problému (1) realizovaného nad ortogonalni
mrizkou bodl z oblasti D za predpokladu, Ze parametr procedury tmax

asymptoticky roste do nekonec¢na

max afin = aopt ): 1 (4)

lim Pt

tmax —®

kde P(tmax‘ozﬁn :aopt) je pravdépodobnost toho, ze slepy algoritmus po

tmax iteranich krocich poskytne vystupni feSeni, které je totozné

s presnym FeSenim (globalni minimum).

Obecné muzeme fici, Zze slepy algoritmus neobsahuje Zadnou strategii
konstrukce feseni (tj. binarnich vektort délky kn) na zakladé predchozi
historie algoritmu. Kazdé feSeni je sestrojené zcela nezavisle
(t. nahodné) od pfedchozich feSeni. Zaznamenava se takové feseni,

e

hodnotu. Po ukon&eni vypoctu je pak zaznamenano toto FeSeni.

2.2 Horolezecky algoritmus

Slepy algoritmus muze byt jednoduSe zobecnény na tzv. horolezecky
algoritmus (hill climbing), kde se hleda nejlepsi lokalni feSeni v urcitém
okoli a toto feSeni je v dalSim kroku pouzité jako "stfed" nové oblasti.
K formalizaci horolezeckého algoritmu zavedeme nékteré zakladni

pojmy, které jsou dulezité pro jeho jednoduchy popis. Operace mutace

13



transformuje binarni vektor @ na novy binarni vektor o, pficemz
stochasti¢nost toho procesu je uréena pravdépodobnosti Pmut

a = Omut (@),
kde @« a & jsou dva binarni vektory stejné délky kn

a=(m, o, ., an) a & =(d1, a2, .., dxn)

kde jednotlivé komponenty ¢/, jsou uréené takto

(5)

“Ta jinak

{l—oci prorandom<P,_ .

kde random je nahodné Ccislo z intervalu (0,1) generované
s rovhomérnou distribuci. Pravdépodobnost Pmut ur€uje stochasti¢nost
operatoru mutace, v limitnim pfipadé Pmu— 0, pak operator Omut

neméni binarni vektor lim O, (a)=a.
Prax—0

Zakladni idea horolezeckého algoritmu spociva vtom, Ze vzhledem
k ur€itétmu zvolenému feSeni sestrojime nahodné predepsany pocet
novych feSeni tak, Ze ve zvoleném feSeni se nahodné zméni bitové
proménné (fikame, zZe zvolené feSeni je stfedem oblasti z néj nahodné
generovanych feSeni). Ztéto oblasti vybereme nejlepsi FeSeni
(. s minimalni funkéni hodnotou nad body z daného okoli), které se
pouzije v nasledujicim iteracnim kroku jako stfed nové oblasti. Tento
proces se opakuje pfedepsany pocet-krat, pfi¢emZz se zaznamenava

nejlepsi feseni, které se vyskytlo v priibéhu historie algoritmu.

Okoli U(a) binarniho vektoru a se sestroji pomoci vektorl & = Omu(a)
U(a) = {a' = Omu(a)} (6)

pficemz budeme predpokladat, Ze kardinalita (pocet element) se rovna
pfedepsané hodnoté, |U(a)| =co, kde co je dané kladné celé Cislo.
Poznamenejme, Ze v dusledku stochasti¢nosti aplikace operace mutace
na dany binarni vektor &« m& okoli U(a) rovnéz stochasticky charakter.
To, zda néjaky vektor & patfi nebo nepatfi do okoli U je uréeno jen
pravdépodobnosté a ne deterministicky. Nejlepsi feSeni v okoli U(a) je

uréeno takto

14



o* =arg min f([(a')) 7

a'eU(a)
V horolezeckém algoritmu se takto ziskané feSeni o* pouzije jako
"stfed" v dalSim iteraCnim kroku algoritmu, viz obr. 3. Implementace
horolezeckého algoritmu je uvedena v algoritmu na obr. 4.
a ¢, nNéhodne vygeneravany
vakior
/ /N
/o
Foo Y
Ci § IL TTT I .r"f b
| FTUW [T m A Ul
%
k!
A // \
[¥ A b v |Ufa)

[T Gp ¥ U(a)
(¥ S |Ufosy)
B

Obrazek 3: Schematické znazornéni generovani okoli binarniho vektoru

a a nejlepSiho feSeni o* v okoli U(a@) (diagram A). Pocet binarnich
vektort v okoli je konstantni, rovna se co. Horolezecky algoritmus je
znazornén na diagramu B, tento algoritmus sestava ztvorby
posloupnosti okoli U(1), U(2), U(3), .... Stfed okoli U(i) je totozny s
nejlepSim feSenim z predchoziho okoli U(i-1). Algoritmus je

inicializovan feSenim ao, které je nahodné generované.

procedure Hill Climbing(input:tmax,Co, Pme; output: fein, Ozin) ;
begin o:=randomly generated binary wvector of the length kn;
feini=ce; t£:=0;
while tetp.. do
begin t:=t+1;

o =arg min f{[Ma))
aela)
if fr{a')|<fy, then begin fr..=fT{a’]|; Oein:=0 end;

DE:=OE°;
end;

end;

Obrazek 4. Pseudopascalovska implementace procedury realizujici

horolezecky algoritmus. Vstupnimi parametry jsou konstanty tmax, Co @
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Pmut, které popisuji maximalni pocet iteraci horolezeckého algoritmu,
kardinalitu okoli U(a), resp. pravdépodobnost 1-bitové mutace.
Algoritmus je inicializovan ndhodnym generovanim binarniho vektoru e,
jehoz délka je kn (kde k je délka binarni reprezentace realné proménné
a n je pocet proménnych optimalizované funkce f). Binarni vektor o* je
nejlepSi feSeni nalezené v okoli U(a), toto feSeni je v nasledujicim
kroku pouzité jako stied nového okoli. Nejlepsi FeSeni ziskané

v pribéhu celé historie je uloZzené ve vystupnich proménnych fiin a ain.

Analogie (4) ze slepého algoritmu, ktera fika, Ze tento jednoduchy
algoritmus je asymptoticky schopny najit globalni minimum, plati takeé
v horolezeckém algoritmu. V tomto pfipadé se ale kardinalita okoli

Co = |U(@)| musi asymptoticky zvétSovat do nekonecna

lim P(Co|ar g, = g )=1 (8)

Co—®
Pak je ale zbyte€né opakovat iteraCni kroky horolezeckého algoritmu
pro nové lokalni optimalni feSeni, uz v ramci jednoho iteracniho kroku

ziskdme pro co — « globalni feSeni.

Jako naznacuji jednoduché numerické aplikace, horolezecky
algoritmus, i kdyZ neobsahuje explicitné evoluéni strategii, je pomérné
efektivni a robustni stochasticky optimalizacni algoritmus, ktery je

schopen pro jednoduché ukoly najit globalni minimum.

2.3 Horolezecky algoritmus s uéenim

Horolezecky algoritmus s ucenim [18, 19] patfi mezi jednoduché

modifikace standardniho horolezeckého algoritmu. Zavedeme dva nové

koncepty, které horolezecky algoritmus umozniuji modifikovat.

1. Pravdépodobnostni vektor w = (W1, W2, ... Wkn) € {0,1)". Jednotlivé
jeho komponenty 0<w;i<1 wurCuji pravdépodobnosti vyskytu
proménné '1 'v dané pozici. Napf. pokud w;=0 (1), pak « =0 (1).

Pro O<wi<1, pak proménna o je nahodné urCena vztahem
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9)

N _{1 pro random < w,
) jinak
kde random je nahodné Cislo z intervalu (0,1) s rovnomérnou
distribuci. Tento stochasticky pfistup ke generovani bitového
vektoru a vyjadfime pomoci funkce a=R (w). Potom, okoli U(w)
sestrojené z binarnich vektord nahodné generovanych vzhledem
pravdépodobnostnim vektoru w je uréeno vztahem:
Uw) ={a=R (W)} (10)

2. Uceni pravdépodobnostniho vektoru w. Necht B(w) je mnoZina
s pfedepsanou kardinalitou b = |B(w)|, kterd obsahuje b nejlepSich
feSeni z okoli U(w), formalné:

B(w)=arg min f(I(a)). (11)

b an(W)
Pravdépodobnostni vektor je modifikovany - u¢eny pomoci Hebbova
pravidla (znamého z teorie neuronovych siti [7, 20]:
Wew+ad Y (a-w) (12)

aeB(w)
kde A je koeficient u€eni (malé kladné Cislo) a sumace bézi pfes b

nejlepSich fesSeni z B(w).

procedure HCwL (input:timeg.., co,b,A;output :dsin) ;
begin for i:=1 to n do w;:=0.5;

time:=0;

while time<time,.. do

begin time:=time+l;

B(w):=arg min £(I'(a))
b aslwl

Wi=W+A z:a—w i
oeB W)
end;
O:in:=best solution of B(w);

end;

Obradzek 5: Pseudopascalovska procedura realizujici horolezecky
algoritmus s u€enim (HCwL, Hill Climbing with Learning). Algoritmus je
inicializovan tak, Ze pravdépodobnosti wi jsou rovné 1/2. Vnéjsi while-
cyklus se opakuje timemax iteraci. V ramci tohoto cyklu se sestroji

mnozina B(w) pro aktualni pravdépodobnostni vektor w, na zakladé
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znalosti této mnoziny se adaptuje (u¢i) pravdépodobnostni vektor. Jako
kone¢né (vystupni) feSeni se bere nejlepsi feSeni z mnozZiny B(w) po

ukonceni itera¢niho procesu.

Oba tyto nové koncepty (pravdépodobnostni vektor a u¢eni) mohou byt
jednoduse zaclenéné do standardniho horolezeckého algoritmu.
Jmenovité, misto nahodného generovani vektord okoli pomoci aplikace
operatora mutace Omut na fixni binéarni vektor, nyni jsou vektory okoli
generovany pomoci pravdépodobnostniho vektoru w. Nauvic,
pravdépodobnostni vektor w je systematicky obnovovan pomoci
Hebbova uceni, které ho posouva smérem k nejlepSim feSenim B(w)
z mnoziny FeSeni U(w), generované pomoci pravdépodobnostniho

vektoru w, B(w) < U (w), viz algoritmus na obrazku 5.

Prubéh horolezeckého algoritmu s u€enim a jeho interpretaci podstatné
usnadniuje tzv. parametr nasyceni z(w)=pocet komponent wi;
pravdépodobnostniho vektoru w, které jsou menSi jako werr nebo jako
(1 - weft), kde wett je malé kladné Cislo (napf. wer = 0.2). Na zacatku
algoritmu vSechny komponenty pravdépodobnostniho vektoru lezi
v blizkosti 1/2, proto hodnota parametru nasyceni je #w)=0.
V pribéhu historie algoritmu se tento parametr skokové zvySuje, na
zaveér historie algoritmu se parametr nasyceni rovna poc¢tu komponent
pravdépodobnostniho vektoru, #(w)=n. Tato podminka muze byt
uvazovana jako alternativni kritérium pro ukon&eni horolezeckého

algoritmu s ucenim.

2.4 Algoritmus zakadzaného prohledavani (tabu search)

Algoritmus zakazaného prohledavani (tabu search) byl navrzen koncem
80-tych let Glover [9, 10] jako urcité zobecnéni horolezeckého algoritmu
pro FeSeni slozitych optimalizacnich dloh jmenovité z operacniho
vyzkumu. Zakladni mysSlenka tohoto pfistupu je neobycejné
jednoducha. Vychazi z horolezeckého algoritmu, kde se pro dané

aktualni feSeni generuje pomoci kone¢nému mnoziny transformaci
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nékterd okoli a funkce se minimalizuje v tomto okoli. Ziskané lokalni
feSeni se pouzije jako "stfed" nového okoli, ve kterém se lokalni
optimalizace opakuje; tento proces se opakuje predepsany pocet-krat.
V pribéhu celé historie algoritmu se zaznamenava nejlepsSi feseni,
které slouzi i jako vysledné optimalni feSeni. Zakladni nevyhodou
tohoto algoritmu je, Zze se po urcitém poctu iteraCnich krokd vraci k
lok&lnimu optimalnimu fesSeni, které se vyskytlo uz v jeho pfedchozim
pribéhu (problém zacykleni). Glover navrhl jednoduchou heuristiku jak
odstranit tento problém. Do horolezeckého algoritmu je zavedena tzv.
kratkodoba pamét, kterd si pro urCity kratky interval pfedchazejici
historie algoritmu pamatuje inverzni transformace k tém transformacim
feSeni, které poskytovaly lokalni optimalni FeSeni. Tyto inverzni
transformace jsou zakézany (tabu) pfi tvorbé nového okoli pro dané
aktualni feSeni. Timto jednoduchym zpusobem je moZné podstatné
omezit vyskyt zacykleni. Takto modifikovany horolezecky algoritmus
systematicky prohledava celou oblast feSeni, ve které hledame globalni

minimum funkce.

Definujme si mnozinu pfipustnych transformaci
S ={ty, t2, ..., tp}.
Transformace t € S zobrazuje binarni vektor a € {0,1}*" na jiny binarni
vektor & e {0,1}«"
t: {0,1}" — {0,1}k
pro VteS. Jednoducha realizace téchto transformaci je
ti(...o...) = (...1-an...) pro i=1, 2, ..., p=kn. Operator ti méni vi-té
poloze binéarni hodnotu na jeji komplement. Obecné jsou transformace
z S ohrani¢ené nasledujicimi podminkami:
1. Necht ti,t2 e S jsou dvé ruzné transformace, ti1#t>, pak pro
V a € {0,1}}" plati t1a # toa.
2. Pro kazdou transformaci t € S existuje takova transformace t -1 € S,
kteraje inverzniktaplati: tt! e=t1ta= e, pro V a € {0,1}".
3. Pro kazdou dvojici a1, a2 € {0,1}*" rlznych binarnich vektor(,

o1 # az , existuje takova posloupnost transformaci t; ,t, ,L ,t;, €S, Ze
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"vychozi" vektor a1 je postupné pfevedeny na "kone¢ny" vektor a2

ty ti, by

o, =P, =P, =L —a,=p,
Okoli U() obsahuje obrazy a vytvofené transformacemi te S
U(e) ={ta, YVt e S} 13)

Pavodni horolezecky algoritmus bude nyni modifikovan tak, Ze misto
okoli (6) generovaného nahodné pomoci stochastického operatora
mutace, pouzijeme deterministicky definované okoli (13), generované
pomoci pfipustnych transformaci z mnoziny S. Hlavni omezeni této
jednoduché modifikace horolezeckého algoritmu je, Ze po urcitém poctu
iteracnich krokl se vysledna feSeni zacnou cyklicky opakovat. Po
konec¢nému podctu kroku se tento algoritmus vrati k feSeni, které se uz
vyskytovalo jako lokalni feSeni v pfedchozim iteracnim kroku, pfi¢emz

nejlepSi zaznamenané feSeni je obvykle vzdalené od globalniho feseni.

Algoritmus zakazaného prohledavani [9, 10] vyuzivd jednoduchou
heuristiku, jak pokraovat v hledani globalniho minima bez moZznosti
navratu do lokalniho minima, které uz bylo zaznamenano v pfedchozi
historii algoritmu. Hlavni mysSlenka této heuristiky je zakazany seznam T
(tabu list), majici vlastnost kratkodobé paméti, ktery doCasné obsahuje
inverzni transformace k pouzitym transformacim v pfedchozich
iteracich. Zak&zany seznam transformaci T < S, maximalni kardinality
s, 0<|T]|<s, je sestrojeny a systematicky obnovovany v prabéhu
celého algoritmu. Pokud transformace t patfi pro danou iteraci do
zakdzaného seznamu, t e T, potom se nemlze pouZzivat v lokélni
minimalizaci v ramci okoli aktualniho feSeni . Pfi inicializaci algoritmu
je zakazany seznam prazdny, po kazdé iteraci se do zakazaného
seznamu doda transformace, ktera poskytla lokalné optimalni feSeni
vyrobené z feSeni z pfedchozi iterace. Po s iteracich zakdzany seznam
uz obsahuje s transformaci; ze zakazaného seznamu se vyloudi
transformace, ktera tam byla dodana pfed s iteracemi. To znamena, Ze
po naplnéni zakazaného seznamu (tj. po s iteracich), kazdé dodani

nové transformace je soucasné doprovazené vyloucenim "nejstarSi"
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transformace (dodané pravé pfed s iteracemi), fikame, Ze zakazany
seznam se cyklicky obnovuje

T {Tu{t*‘l} profT|<s

' Tu{t*‘l}\f pro[T|=s (14)

kde t* je transformace, ktera vytvafi lokalni minimum feSeni, o* = t*a a

t je "nejstarsi" transformace zavedena do zakazaného seznamu praveé

pred s iteracemi.

Numerické zkuSenosti s algoritmem zakazaného prohledavani ukazuii,
Ze velikost s zakazaného seznamu je velmi dilezitym parametrem pro
prohledavani oblasti {0,1}" s mozZnosti vymanit se z lokalnich minim.
Pokud je parametr s maly, pak se muze vyskytovat zacykleni algoritmu,
podobné jako pfi klasickém horolezeckém algoritmu s okolim
sestrojenym podle (6). Zacykleni se sice neopakuje v sousednich dvou
krocich, ale feSeni se muze opakovat po nékolika krocich. V pripadé,
Ze parametr s ma velkou hodnotu, pak pfi prohledavani oblasti {0,1}"
s velkou pravdépodobnosti "pfeskoime" hluboka udoli minimalizované
funkce f(e), tj. vynechame nalezena lokalni minima, které mohou byt

globalnimi minimy.

Zakazany seznam T se pouziva pro konstrukci modifikovaného okoli
Ut ().

Ur(e)={a ; VteS\T: o =ta} (15)
jehoz kardinalita je p—s<|Ur(a)|<p, pficemz Ur(a) =U(a), pro
T =. Toto okoli obsahuje vektory o' € {0,1}x", které jsou vytvoreny
pouzitim transformaci z mnoZiny S nepatficich do zakazaného
seznamu T. Lokalni minimalizace se vykonava v modifikovaném okoli
Ut (@) s vyjimkou tzv. aspira¢niho kritéria. Toto kritérium porusuje
restrikci zakazaného seznamu tehdy, pokud existuje takova
transformace t € S, Ze vektor o =ta poskytuje nizsi funkéni hodnotu,
jako docCasné nejlepSi feSeni. Implementace algoritmu zakazaného

prohledavani je prezentovan v algoritmu na obrazku 6.
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procedure Tabu Search(input:timen..,s ; output: fgin,O:in) ;
begin o:=randomly generated binary vector of the length kn;
frin:=o0; time:=0; T:=(J;
while t<time,.. do
begin time:=time+1; frin1cc:=e°;
for teS do
begin o' :=to;
if (teT and £(I'(a') ) <frin-10c) OF
(£E(T'(a") <fen) then
begin o*:=0"; t*:=t; frin1ec:=f(I'(0t')) end;
end;
if ffin-100<frin then
begin frin:=Ffsin100; Ofin:=0% end;
o:=0%*;
if |T|<s then T:=Tu{t**} else T:=(Tu{t**})\{t};
end;

end;

Obrazek 6: Pseudopascalovska procedura pro algoritmus zakazaného
prohledavani. Vstupnimi parametry jsou timemax a s, které urCuji
maximalni pocet iteracnich kroku resp. velikost zakdzaného seznamu
T. Procedura obsahuje dva cykly: vnéjsi while-cyklus realizuje iteraéni
kroky algoritmu zakézaného prohledavani, zatimco vnitini for cyklus
slouzi pro konstrukci okoli U(a)). Poznamenejme, ze toto okoli neni
explicitné sestrojené, generuji se jen jeho elementy a ty se hned testuji,
zda jejich funkéni hodnota neni mensSi nez lokalni nejlepSi funkéni
hodnota. Vné&jSi cyklus je ukonen operaci obnovy zakazaného

seznamdu.

Jak uz bylo feCeno, algoritmus zakazaného prohledavani je velmi
podobny  horolezeckému  algoritmu.  V algoritmu  zakazaného
prohledavani neni okoli feSeni sestrojené stochasticky zpisobem, jako
v horolezeckém algoritmu pomoci operatora mutace Omu, ale
systematickym  deterministicky zplisobem pomoci pfipustnych
transformaci z mnoziny S. Takto realizovany horolezecky algoritmus ma
jedno vazné ohrani€eni, a to cyklicky vyskyt feSeni po urcitém poctu
iteraCnich  krok(l. Zakladni mySlenka algoritmu zakazaného
prohledavani na odstranéni tohoto problému zacykleni je zavedeni tzv..

zakdzaného seznamu, ktery obsahuje urcity pocet inverznich
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transformaci k tém transformacim, které byly pouzité v pfedchozi kratké
historii algoritmu. Tento seznam se cyklicky obnovuje tak, ze pfi
zavedeni inverzni transformace z aktualniho iteracného kroku se z néj
odstrani  "nejstarSi" inverzni transformace. Tento jednoduchy
algoritmicky trik odstrafiuje spolehlivé problém zacykleni horolezeckého
algoritmu s deterministicky generovanim okoli pomoci mnoziny

pfipustnych transformaci.

Kontrolni otazky:
Srovnejte stochastické optimalizaCni algoritmy uvedené v této kapitole.

Na jaké typy problému byste jednotlivé algoritmy aplikovali?

Ukoly k zamyslenti:
Pokuste se nalézt souvislost mezi stochastickymi optimalizacnimi

algoritmy uvedenymi v této kapitole a evolu¢nimi algoritmy.

Korespondenc¢ni ukol:
Vytvoite pocitatovy program pro realizaci vybraného stochastického
optimaliza¢niho algoritmu z této kapitoly.

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole byly uvedeny zakladni typy stochastickych
optimalizaCnich algoritm@, tj. slepé prohledavani, horolezecky
algoritmus, horolezecky algoritmus s u¢enim a algoritmus zakazaného
prohledavani. Tyto algoritmy, i kdyz neobsahuji evoluéni rysy,
pfedstavuji vychodislo pro formulaci evolu€nich optimalizaénich

algoritmu.
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Pojmy k zapamatovani
- okoli
- operator mutace

- parametr nasyceni

pravdépodobnostni vektor

zakdzany seznam
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3 Evoluéni algoritmy

V této kapitole se dozvite:

e Jaké jsou vlastnostmi evoluénich algoritma.
e Jaka je obecnd konstrukce evoluénich algoritma.

e Jak pracuji genetické algoritmy.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Vysvétlit zakladni pojmy evolucnich algoritmu.
e Vysvétlit obecnou konstrukci evoluénich algoritm.

e Pouzivat zakladni evoluéni operatory: selekce, kfizeni a mutace.

Klicova slova této kapitoly:

Evoluéni algoritmy, genetické algoritmy, genotyp, fenotyp, fitness

funkce, evolu¢ni operatory.

Privodce studiem

Evoluéni algoritmy jsou zastfeSujicim terminem pro rlzné pfistupy
vyuzivajici modely evolu¢nich procesu pro ucely nemaijici témér nic
spole¢ného s biologii. Snazi se vyuzivat predstavy o hnacich silach
evoluce zivé hmoty pro ucely optimalizace. EvoluCni algoritmy se
predevSim pouzivaji pro feSeni velkych komplexnich optimaliza¢nich
problémid s mnoha lokdlnimi optimy, protoze je zde menSi
pravdépodobnost, Zze uvaznou v lokalnim minimu nez u tradi¢nich
gradientnich metod. Evolu€ni algoritmy jsou mnohem robustnéjsSi nez

jiné prohledavaci algoritmy. Kapitola byla napsana podle [21, 29, 40].

Evoluéni algoritmy jsou ve své podstaté jednoduchymi modely

Darwinovy evoluc¢ni teorie vyvoje populaci. Charakteristické pro né je

25




to, Ze pracuji s populaci a vyuZivaji heuristiky, které ur€itym zpisobem
modifikuji populaci tak, aby se jeji vlastnosti zlepSovaly. O nékterych
tfidach evolucnich algoritml je dokazano, Ze nejlepsi jedinci populace

se skutecné pfiblizuji k nalezeni globalniho optima.

Evolu¢ni algoritmy byly a jsou pfedmétem intenzivniho vyzkumu a
pocet publikaci z této oblasti je velmi velky. Jednim z hlavnich motiv(
jsou predevsSim aplikace v praktickych problémech, které jinymi
metodami nejsou FeSitelné. Rozvoj evoluénich algoritmu je zaleZitosti
hlavné poslednich desetileti a je podminén rozvojem pocitaci a
pokroky v informatice. Rozsahly prehled aplikaci evolu¢nich algoritmu

je uveden napf. v [21, 29].

3.1 Zakladni pojmy evoluénich algoritmu

Evolucni algoritmy pfislusi do tfidy stochastickych prohledavacich
algoritm0 a pracuji s nahodnymi zménami navrhovanych feSeni. Pokud
jsou nova feSeni vyhodnéjSi, nahrazuji feSeni predchozi. Dulezitym
rysem evolucnich algoritm je jejich prohledavaci strategie zalozena na
populacich. Populace genotypu patfi do mnohodimenzionalniho
prostoru. Genotyp obsahuje geny a kéduje obvykle jeden (ale maze jich
byt i vice) fenotyp, nebo-li kandidata na FeSeni ulohy z pfislusné
domény fesSeni, napf. architekturu umélé neuronové sité. Bé&hem
kédovani nabyvaji geny numerickych hodnot z odpovidajicich domén
hodnot tak, aby genotyp mohl byt vdekdédovacim procesu
transformovan na pfislusny fenotyp. Cely dekdédovaci proces by mél byt
jednoduse proveditelny. Ohodnoceni fenotypu determinuje fithess
korespondujiciho genotypu. Evolucni algoritmy preferuji genotypy
s nejvysSsSim fitness ohodnocenim, jez jsou vytvareny operatory (napf.
mutace, kfizeni, inverze aj.) v priGbéhu mnoha generaci. Jedinci
v populaci soutézi a navzajem si vyménuji informace tak, Ze se
populace postupné vyviji smérem ke genotypu, jez koresponduje
s nejvétsi fitness fenotypu, coz odpovida FeSeni ulohy. Obecna

konstrukce evolu€nich algoritm0 je nasledujici:
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1. Generovani poc¢atec¢ni populace G(0) a nastaveni i=0;
2. REPEAT

(a) ohodnoceni kazdého jedince v populaci;

(b) vybér rodi€ti z G(i) zaloZzeny na jejich fitness

v G(i);

(c) aplikace operatord na vybrané rodice a vytvoreni

potomki, které formuji G(i+1);.
di=i+1;

3. UNTIL neni splnéna podminka ukongceni.

Evoluéni algoritmy se predevSim pouzivaji pro FeSeni velkych
komplexnich problém( s mnoha lokalnimi optimy, protoze je zde mensSi
pravdépodobnost, Ze uvaznou v lokalnim minimu nez u tradi¢nich
gradientnich metod. ReSeni evoluénimi algoritmy nezavisi na
gradientnich informacich, a tak jsou predevSim vhodné pro problémy,
kde jsou takové informace nedostupné, drahé nebo odhadnuté. Mohou
fesit i problémy, které nejsou pfimo vyjadfeny presnou ucelovou funkci.
V obecné definici evolu€nich stochastickych optimaliza¢nich algoritmu
je jejich sila a nékdy i jejich slabost. Pokud vSak dobfe zname typ
problému, ktery mame fesit, dokdzeme obvykle také pro jeho FfeSeni
vyvinout specialni algoritmy zaloZzené na vnitini znalosti daného
problému. Tyto algoritmy jsou téméf vzdy efektivnéjSi nez naslepo
zvolené evoluéni algoritmy. Vzhledem k nevyhnutelnému velkému
mnoZstvi ohodnoceni fitness funkci se evolu€nimi algoritmy daji fesit
predevSim takové problémy, kdy Ize hodnotu funkce vycislit dostatecné
rychle. Na druhé strané jsou evolucni algoritmy robustni, proto je
muzeme pouzit k optimalizaci jakékoliv nezndmé funkce a méame
velkou Sanci dostat pomérné rozumny vysledek. Evoluéni stochastické
optimalizaéni algoritmy se pouzivaji pro optimalizaci mnoha-
parametrovych funkci s mnoha extrémy, anebo s neznamym
gradientem. Pouziti standardnich gradientnich metod (napf. metoda
nejprudsiho spadu, sdruzenych gradientd apod.) i negradientnich
metod (napf. Simplexova metoda) neni v téchto pfipadech vhodné,

nebot tyto metody €asto konverguji pouze k extrému nachézejicimu se
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blizko pocatecniho bodu vypoCtu a tento extrém jiz nejsou schopny
opustit. Tento nedostatek se obvykle odstranuje tak, Ze se opakované
nahodné zvoli po¢ate¢ni feSeni ulohy a za vysledné inicializacni feSeni
se pak vezme nejlepSi z nich. Stochasti¢nost tohoto postupu spociva
pouze vrandomizaci pocCateCniho FeSeni, nasledné pouzity
optimaliza€ni algoritmus je jiz strikiné deterministicky. Naproti tomu si
stochastické optimalizacni algoritmy zachovavaji svou ,stochasti¢nost®
v celém prubéhu optimalizacniho procesu a ne jen pfi vybéru
poCateCniho FeSeni. Pro tyto algoritmy byly dokazané existencni
teorémy, které za jistych predpokladl zabezpeduji jejich schopnost
nalézt globalni extrém, avSak v nekone¢ném c&ase [11]. Programovani
implementace téchto metod je pomérné jednoducha. Jednou z hlavnich
podminek jejich uspésSného pouZiti je vhodna reprezentace proménnych
pomoci fetézce znakl (napf. bitového Fetézce obsahujiciho symboly
0 al) a rychlost vypoctu hodnot fithess funkce v daném bodé. Zvlast
tato posledni podminka limituje UspéSné pouziti stochastickych
optimalizatnich metod pro optimalizaci slozitych  problémd,
jednoduchost je tak ,kompenzovana“ naroCnosti na Cas vypoctu.
Vyznamnou roli ma v definici evoluénich algoritmd nahodnost vybéru
chromozéml. Kdybychom do reprodukéniho procesu vybirali pouze
chromozomy s nejvétsi silou (fitness), potom bychom zfejmé podstatné
ohrani€ili doménu, na které hledame optimalni vysledek. Chromozom
smenSi silou stale jesté muize obsahovat dulezitou informaci
vyuzitelnou v dalSi evoluci populace. VSechny ,Caste¢né urychlujici®
heuristiky jsou zde nejen nedostate¢né, ale v konec¢ném dulsledku i
zavadéjici, proto se je ani nepokousime do evolu¢nich algoritmu

zabudovat.

Evoluéni algoritmy jsou pouzivané jak pro optimalizaci diskrétnich, tak i
pro optimalizaci realnych proménnych. Je zfejmé, zZe funguji pomaleji
nez jakékoliv jiné heuristické pfistupy a pokud nemame predem zadané
podminky pro globalni extrém, nikdy nevime, zda jsme jej jiz dosahli a
zda mame optimalizaci zastavit. Maji vSak i podstatné vyhody: A) jsou

velmi obecné& definované, a proto aplikovatelné témér na jakykoliv
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problém; B) dokazi se dostat z lokalniho extrému. Evolu€ni proces
prohledavani prostoru potencialnich feSeni je pak rovnovahou dvou
cild: A) co nejrychleji nalézt nejblizS§i (vétSinou lokalni) optimum
v malém okoli vychoziho bodu; B) co nejlépe prohledat prostor vSech
moznych feSeni. Jednotlivé evolucni metody se [iSi pravé svym
zaméfenim ktémto dvéma cilim. Zatim neexistuje jednoznacné
pfijimany pfistup, jak analyzovat feSeny problém tak, abychom urcili,
ktery optimalizaéni algoritmus k jeho fe$eni pouzit. V souasné dobé se
jedna pfi pouzivani jednotlivych druhd evolu€nich algoritml spiSe
0 zvyk neZ o dukladnou analyzu problému pfed volbou algoritmu pro
jeho feSeni. Evolu¢ni algoritmy maiji také velké mnozstvi parametrd pro
nastaveni a mnoho modifikaci. Zatim se pro vybér algoritmu obvykle
pouziva metoda pokusu a omylu, stejné tak i pro nastaveni jeho
parametru. Existuji sice rizné ,metapfistupy” pfi kterych se optimalizuje
vybér pouzité metody v&etné nastaveni jejich parametrd, ale tyto
pristupy jsou velmi vypocCetné narocné. Pokud se skute¢né nejedna
o problém, ktery se chystame feSit opakované na podobnych typech
funkci, je tento pfistup neefektivni. V posledni dobé se stale Castéji
pouzivaji hybridni metody, které prebiraji a kombinuji nékolik

zakladnich pfistupl do jednoho.

Evoluénim algoritmum Casto trva dlouho pfechod od témér optimalnich
vnitfnich parametrd k optimalnim. Tento nedostatek se obvykle
nahrazuje spojenim evoluéniho algoritmu s nékterou z klasickych
gradientnich metod — evolu¢ni algoritmus nalezne pfiblizné hodnoty

optima a gradientni metoda dokonci optimalizaci do globalniho optima.

3.2 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy byly odvozeny na zakladé biologické genetiky a
teorie evoluce, ktera ovliviiuje vyvoj vSeho zZivého na této planeté. Pfi
vyvoji jednotlivych druhtd maji geny velky vyznam. Zakladem je DNA —
deoxyribonukleova kyselina, ve které je zakdédovan kompletni popis

daného jedince. DNA je dlouhy molekularni fetézec tvofeny Ctyfmi
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odliSnymi slozkami. Uspofadani téchto slozek reprezentuje geneticky
kod. V problematice  genetickych  algoritmd  se  setkavame
s nasledujicimi pojmy: Chromozom je ¢ast DNA, ktera je stoCena do
zahybl. Gen jsou jednotlivé ¢asti chromozdému. Kompletni geneticky
popis organismu je tzv. genotyp. V souvislosti s genotypem se jesté
uvadi i tzv. fenotyp, ktery je v podstaté fyzickym popisem genotypu
(napf. jestlize je v binarnim pojeti genotyp ,0101%, pak fenotyp je jeho
dekadicka hodnota ,5). Geny mohou nabyvat pouze jistych hodnot,

jejichz obecné oznaceni je alela.

Genetické algoritmy pracuji v pocitaCovych aplikacich nasledujicim
zpusobem [44]: Nahodné je vygenerovana mnozina chromozémda, ze
které jsou vybirany dvojice (rodice) na zakladé toho, jak dobfe splfiuji
kriterialni funkci. Potomci jsou tvofeni kfizenim svych rodi¢a, jez
nasledné nahrazuji. Stejné jako v pfirodé, tak i v technickych aplikacich
hraji dulezitou roli nahodné zmény — mutace. To se v technice obvykle
feSi pomoci generatoru nahodnych Cisel. Pfi pouzivani genetickych
algoritmu v technickych aplikacich se pouzivaji jesté dalSi pojmy:
Udelova funkce — je to funkce, kterou chceme minimalizovat (v pfipadé
neuronovych siti je to globalni chyba sité). Vhodnost (fitness) je Cislo,
které nAm udava vhodnost nového potomka z hlediska kriterialni funkce
(je to v podstaté matematicky popis zivotniho prostfedi daného jedince),
obvykle to byva prevracena hodnota Gdelové funkce. Cim je toto &islo
vétsi, tim je i dany jedinec vhodnéjSi pro dané okolni podminky.
Schéma je mnozina genu v chromozému, které maji jisté specifické
hodnoty. V neuronovych sitich se takovato skupina chépe jako skupina
genu, ktera je schopna za urc€itych podminek vytvofit Zadany efekt.
Obsah genu je variabilni. Nejbéznéjsi je obsah v binarni podobé, avsak

Ize pouzit i dekadicky, symbolicky i jiny popis.
Vlastni algoritmus genetické optimalizace je cyklus, ve kterém jsou

vytvareni novi potomci (jedinci), tvofici dalSi generaci rodi¢d. Po

kazdém cyklu testujeme, jestli je spInéna podminka ukoncéeni. Cyklus

30



se zde nazyva generace. Vlastni schéma genetického algoritmu je

nésledujici [42]:

1. NavrZeni genetické struktury.
2. Inicializace.
3. REPEAT
(a) Ohodnoceni kazdeho jedince v populaci.
(b) Konverze genotypu na fenotyp.
(c) Ohodnoceni ucelové funkce.
(d) Konverze uc€elové funkce na vhodnost (fitness).
(e) Konverze vhodnosti na selekci rodicu.
(f) Vybér rodicu.
(g) Aplikace operétoru krizeni na vybrané rodiCe a
vytvoreni potomkd, tvoricich dalSi generaci rodicu.
(h) Aplikace operatoru mutace.

3. UNTIL neni spinéna podminka ukonceni.

Z praktickych duvodd je vhodné, aby numerické hodnoty fitness byly

z otevieného intervalu (0,1), proto se zavadi tzv. normalizovana fitness.
Normalizovana fitness F." ma pro i. jedince z populace obsahujici

celkem n jedinca tvar:

Fr=—1 (16)

kde Fi je vypocitana fitness i. jedince.

random (0,1)
Fll’] l Fin F n
- /

e

Jednotkova usecka

Obrazek 7: Vybér rodi¢u.
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Viybér rodi¢u pak probiha nasledovné [21], viz obrazek 7. Jednotkova
usecCka je rozdélena na useky podle velikosti normalizovanych fitness
hodnot jedinct z populace. Nahodné vygenerované Ccislo z intervalu
(0,1) predstavuje polohu na useCce (je reprezentované hrubou
prerusovanou cCarou) a podle této polohy uréuje chromozém.
Z konstrukce této ,rulety” vyplyva: ¢im vétsi je fithess chromozomu, tim

vétsi je i pravdépodobnost jeho vybéru.

Aplikace operatoru kfizeni probiha u dvou vybranych rodi¢u ve dvou
krocich, viz obrazek 8. Nejprve se nahodné stanovi pozice
v chromozému (napf. k) a potom se vytvofi z puavodnich dvou
chromozém novi dva jedinci tak, ze prvni potomek je tvofen geny na
pozici 1 az k prvniho z rodic¢t a geny k+1 az | (I je délka chromoz6omu)
druhého rodi€e. Druhy potomek ma pofadi stanoveno opacné, tedy
pozice 1 az k jsou ziskané od druhého rodiCe, zatimco geny k+1 az |

patfi prvému z rodicu. Vzniknou tak dva zcela nové chromozomy.

rodice |1|CI|1 D|D|D|1|1| |1|1|U D|1|1|1|1|

v ¥

potomei l1lolalelaaaa] [alalo]olelel1]1]

pozice k pazice k

Obrazek 8: Kfizeni chromozom

Mutace jsou nezbytnou soucasti genetickych algoritmd. Diky jim Ize
mnohdy najit jedince, ktefi Iépe vyhovuji okolnim podminkam a tak
zkvalitnit jak geneticky proces, tak i mnozZinu jedincd — budoucich
rodi€l. Pfi mutaci se prochazi jednotlivé geny chromozému a s urcitou
velmi malou pravdépodobnosti se méni jejich hodnota, napf v binarnim

chromozému se hodnota 1 zméni na 0 a opacné.
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Kontrolni otazky:
1. Jaké jsou oblasti aplikovatelnosti evolu¢nich algoritmu.
2. Jaka je obecna konstrukce evoluénich algoritm(?

3. Jak pracuji genetické algoritmy?

Ukoly k zamyslenti:
Zamyslete se, jaké dalSi metody selekce byste mohli v evolu€nich
algoritmech pouzit.

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jste se seznamili se zakladnimi principy evolu€nich
algoritm0. Evolucni algoritmy se pfedevSim pouzivaji pro feseni velkych
komplexnich optimalizacénich problémid s mnoha lokalnimi optimy,
protoze je zde menSi pravdépodobnost, Ze uvaznou v lokalnim minimu
nez u tradi¢nich gradientnich metod. Evoluéni algoritmy jsou ve své
podstaté jednoduchymi modely Darwinovy evolu¢ni teorie vyvoje
populaci. Charakteristické pro né je to, Ze pracuji s populaci a vyuZzivaji
heuristiky, které ur€itym zptisobem modifikuji populaci tak, aby se jeji

vlastnosti zlepSovaly.

Pojmy k zapamatovani
- populace,
- fenotyp,
- genotyp,
- chromozom,
- UCelova funkce
- fitness funkce,
- operatory: selekce, kfizeni, mutace.
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4 Optimalizace na bazi ¢asticovych hejn

V této kapitole se dozvite:

e Jak pracuje PSO.
e Jaké mé algoritmus SOMA vlastnosti a fidici parametry.

e Jak jsou definovany operatory algoritmu SOMA,;

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Formulovat pojem kolektivni inteligence.
e Vysvétlit zakladni principy PSO.
e Vysvétlit zakladni principy SOMA.

Klicova slova této kapitoly:

Kolektivni inteligence, PSO (Particle Swarm Optimization), SOMA (Self-
Organizing Migrating Algorithm)

Privodce studiem

Algoritmus PSO (algoritmus hejna ¢astic) je evolu€ni vypocetni technika
inspirovana socialnim chovanim ptacich a rybich hejn. PSO vyuziva
populace c&astic, které prolétaji prohledavanym prostorem problému
urcitou rychlosti ur€enou individualné pro kazdou &astici. Pohyb kazdé
Castice pfirozené sméfuje k feSeni blizkému optimu.

Algoritmus SOMA (samo-organizujici se migracni algoritmus) byl
vytvofeny prof. lvanem Zelinkou [43, 44, 45, 47] z UTB ve Zliné.
Potomci se zde nevytvareji kiizenim jako u jinych evoluénich algoritmd,
ale filozofie algoritmu je zaloZzena na pohybu inteligentnich jedinc, fj.
migraci jedinct. Nejedna se zde o vyvoj novych jedincl, ale spiSe

0 pfesun puvodnich jedincli na nové pozice.
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Kolektivni inteligence je uméla inteligence zaloZzena na kolektivnim
chovéani decentralizovanych, samoorganizovanych systému. Takovéto
systémy se skladaji z populace jedincl, ktefi interaguji lokalné meazi
sebou a se svym okolim. Jedinci se fFidi jednoduchymi pravidly.
PfestoZe neexistuje centralizovana struktura fizeni, ktera by urCovala,
jak se jedinci maji chovat, lokélni interakce mezi témito agenty vedou
ke vzniku slozitého globalniho chovani. Inteligenci hejna v pfirodé
vyuzivaji napfiklad mravenci kolonie, hejna ptaku, zvifata ve stadech,
bakterialni rist a hejna ryb. VyuZiti této inteligence se naléza i v oboru
robotiky. Vétsina hejn ji zejména vyuZziva pfi hledani mista bohatého na

potravu.

4.1 PSO

Algoritmus hejna ¢astic (PSO - Particle Swarm Optimization) je evolu¢ni
vypocCetni technika vyvinuta Eberhartem a Kennedym vroce 1995,
ktera je inspirovana socialnim chovanim ptacich a rybich hejn. Tato
metoda ma své kofeny jak v umélé inteligenci i socialni psychologii,
tak i v pocCitatovych védach a inZenyrstvi. PSO vyuZiva populace
Castic, které prolétaji prohledavanym prostorem problému urcitou
rychlosti. V kazdém kroku algoritmu je tato rychlost pro kazdou ¢astici
ur¢ena individualné, a to podle nejlepsi pozice €astice a nejlepsi pozice
Castic v jejim okoli v dosavadnim prabéhu algoritmu. NejlepSi pozice
Castic se urci za pomoci uzZivatelem definované fitness funkce. Pohyb
kazdé Castice pfirozené sméfuje k optimalnimu feSeni nebo k feSeni
blizkému optimu. V angli¢tiné pouzivany vyraz ,swarm intelligence*
(inteligence roje) wvychazi z nepravidelného pohybu Castic
v prohledavaném prostoru, pfipominajici spiSe pohyb komaru nez ryb

nebo ptaku.

PSO je na inteligenci zaloZzena vypocetni technika, ktera neni pfilis
ovliviiovana velikosti nebo nelinearitou problému a dokaze konvergovat
k optimalnimu feSeni i tam, kde vétSina analytickych metod selhava.

Navic ma PSO wvyhody i oproti jinym podobnym optimalizaénim
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technikam, napf. genetickym algoritmim. Je jednodussi na
implementaci a nastavuje se u né& méné parametrd simulace. Kazda
Castice si pamatuje svoji pfedchozi nejlepsi hodnotu a nejlepsi hodnotu
svych sousedl, proto ma efektivnéjSi praci s paméti nez geneticky
algoritmus. Také ucinnégji udrZuje rozmanitost v populaci, protoze
Castice vyuzivaji informace od nejlepSi Castice ke svému zlepSeni,
kdezto u genetického algoritmu nejslabsi feSeni zanikaji a pouze ty
nejlepsi zGstavaji do dalsi iterace. To vede k populaci jedincq, ktefi jsou

velmi podobni tomu nejlepSimu [37].

4.1.1 Zé&kladni princip PSO

Kazdé mozné feSeni daného problému Ize reprezentovat jako Castici,
ktera se pohybuje prohledavanym prostorem. Pozice kazdé Castice je
dana vektorem x; a jeji pohyb je dan rychlosti vi.
xi(t) = xi(t - 1) + vi(t) (17)

Informace dostupna kazdé Castici je zalozena na jeji vlastni zkuSenosti
a znalosti chovani ostatnich &astic v jejim okoli. Protoze dulezitost
téchto dvou faktorll se muze ménit, je vhodné, aby na kazdy z nich byla
aplikovana jina nahodna vaha. Rychlost ¢astice se pak urci nasledovné
vi(t) = vi(t - 1) + c1- rands - (pi- Xi(t — 1)) + c2- randz - (pg - Xi(t — 1)) (18)
kde c1 a c2 jsou kladna Cisla a rand: a rand. jsou nahodna Cisla

v rozmezi 0-1.

Z rovnice aktualizace rychlosti ¢astice (18) je patrné, ze se sklada ze tfi
hlavnich &asti. Prvni €ast vi(t - 1) se nazyva setrvacnost. Pfedstavuje
snahu &astice pokraCovat v puvodnim sméru pohybu. Tento parametr
muze byt nasoben néjakou vahou. DalSi €asti rovnice je pfitazlivost
k nejlepSi nalezené pozici dané Castice pi,hodnota fithess funkce na
této pozici se znaci prest. Tato pfitazlivost je nasobena nahodnou vahou
c1 - rand; a nazyva se paméti Castice. Posledni tfeti ¢asti rovnice je
pritazlivost k nejlepSi nalezené pozici jakékoliv ¢astice pg, odpovidajici

hodnota fitness funkce se znaci grest. Tato pfitaZlivost je opét nasobena
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nahodnou vahou cz - rand, a nazyva se sdilenou informaci, nebo téz

spolec¢nou znalosti [37].

Obrazek 9: Vektorové znazornéni aktualizace pozice ¢astice [38]

Samotny algoritmus PSO lIze shrnout nasledovné:

1. Inicializace hejna. Kazdé Castici je pfifazena nahodna pozice
v prohledavaném prostoru.

2. Pro kazdou &astici je vypocitana hodnota fitness funkce.
Porovnani soucasné hodnoty fitness funkce Castice s jeji poest.
Pokud je sou€asna hodnota lepsi, je oznaena za prest a do pi je
ulozena soucasna poloha Castice.

4. Nalezeni Castice s nejlepsi fitness funkci. Tato hodnota je
oznacena za Qoest @ jeji poloha za py.

5. Aktualizace pozic a rychlosti ¢astic dle rovnic (17) a (18).

6. Opakovani krokll 2-5 dokud nejsou splnény podminky ukonceni.
Tedy dokud neni dosazen maximalni pocCet iteraci algoritmu nebo

neni nalezena dostate¢né dobra hodnota fithess funkce.

4.1.2 Topologie PSO

PSO muze fungovat se dvéma zakladnimi druhy sousedstvi. Je to bud
globalni sousedstvi, pfi kterém jsou Castice pfitahovany k nejlepSimu
nalezenému feSeni z celého roje. To si lze pfedstavit jako pIné
propojenou sit, kde ma kazda Castice pfistup ke vSem informacim (viz
obrazek 10(a)). Druhou moznosti je lokélni sousedstvi, kde jsou Castice
pfitahovany k nejlepSimu FeSeni vybiraného pouze z jejich
bezprostfednich sousedd. U tohoto pFistupu existuji dvé nejcastéjsi

varianty. Jedna se o kruhovou topologii (viz obrazek 10(b)), kde je
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kazda Castice propojena se dvéma sousedy, nebo o centralizovanou
topologii (viz obrdzek 10(c)). Zde jsou jednotlivé Castice od sebe

oddéleny a veskeré informace jsou shromazdovany v hlavnim jedinci.

(a) (b (c) {d)

Obrazek 10: Topologie roju [38]

Pfedpoklada se, Ze plné propojena sit konverguje k feSeni rychleji,
avSak mulze uvaznout v lokalnim optimu. Zatimco pfistup s omezenym
sousedstvim ma vétsi Sanci nalézt optimalni feSeni, ale pomaleji. Dale
se predpoklada, Ze nejlepSich vysledku by mél dosahovat roj s von

Neumannovskou topologii (viz obrazek 10(d)).

4.1.3 Nastaveni parametrt

Pfi implementaci PSO je tfeba mit na zfeteli nékolik pfedpokladd, aby
byla zajisténa konvergence algoritmu a nedoslo k tzv. explozi roje. Mezi
tyto pfedpoklady patfi maximalni rychlost Castic, spravné nastaveni

konstant pro pfitazlivost (zrychleni) a nastaveni setrvacnosti.

Pfi kazdém kroku algoritmu je kazdé castici vypocitana rychlost pro
kazdy rozmér prostoru feSeni. Jelikoz je rychlost Castice nahodna
proménna, muze nabyvat jakychkoliv hodnot a Castice se tak muize
pohybovat chaoticky. Aby k tomu nedochéazelo, je vhodné nastavit dolni
a horni limit rychlosti ¢astice. Tyto limity je nutno nastavovat empiricky
v zavislosti na feSeném problému. Pokud by maximalni povolena
rychlost Eastice byla pfili§ vysoka, Castice by mohly pfeskakovat dobréa
feSeni. Naopak, pokud by byla pfili§ nizka, byl by pohyb ¢astic omezen,
algoritmus by konvergoval velmi pomalu a nikdy by nemuselo byt
nalezeno optimalni feSeni. Vyzkum naznacuje, Ze nejlepSim feSenim je

dynamicky se ménici maximalni rychlost (Vmax).
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Vmax = (Xmax - Xmin) /' N (19)
kde N je uzivatelem zvoleny pocet intervall v daném rozméru, Xmax a
Xmin j& maximalni a minimalni hodnota soufadnic dosud nalezenych

casticemi.

Akceleracni konstanty ci1 a c2 (18) fidi pohyb ¢astic smérem k nejlepsi
pozici Castice, respektive k nejlepSi celkové pozici. Nizké hodnoty
téchto konstant omezuji pohyb €astic, zatimco vysoké hodnoty mohou
vést k divergenci algoritmu. Bylo provedeno nékolik experimentd s
jedinou castici v jednorozmérném prostoru [38]. V tomto pfipadé byla
akceleraéni konstanta uvazovana jako jedina, protoze nejlepSi pozice
Castice i celého roje je stejna. Tedy ¢ = c1 + c2. Pro nizké hodnoty ¢
méla trajektorie charakter sinusoidy. Pfi vy$Sich hodnotach se zacaly
objevovat cyklicke trajektorie a pfi hodnotach vy$sich nez 4 mifila draha
Castice do nekone¢na. Po zavedeni nahodnych vah rand; a randy,
zamezujicich cyklickému opakovani drahy castic, I1ze obecné fici, ze
vhodna velikost akceleracni konstanty je pravé 4. Tedy c1 + c2 = 4,
neboli c1 = c2 = 2. Samozfejmé c1 a c2 nemusi mit stejnou velikost, opét

zalezi na feSeném optimalizanim problému.

ZkuSenosti ukazaly, Ze i kdyz jsou maximalni rychlost a akceleracni
konstanty spravné nastaveny, mlze i tak dojit k explozi roje.
V soucCasnosti existuji dvé metody snazici se tento problém fFeSit:
omezujici faktor a konstanta setrvacnosti. Prvni z metod je omezujici
faktor, coZz je konstanta, kterou se nasobi prava strana rovnice
aktualizace rychlosti Castice (18). Tato konstanta ( y) se pouziva, pokud

je nastaveno cl + c2 > 4. Vypocita se jako:

2
Z =
29" -4
Vysledna rovnice aktualizace rychlosti se pak zapiSe:
Vi(t) = y {vi(t - 1) + c1- randz- (pi- Xi(t — 1)) + c2- rand2 - (pg- xi(t — 1))} (21)

(20)
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Obecné omezujici faktor zlepSuje konvergenci Castic tim, ze tlumi
oscilaci Castic, jakmile se zaméfi na nejlepSi pozici v oblasti.
Nevyhodou je, ze Castice nikdy nemusi konvergovat, pokud jejich

nejlepsi pozice pi je pfilis vzdalena od celkové nejlepsi pozice hejna pg.

Druh& metoda pracuje s parametrem, ktery nasobi pouze setrva¢nost
vi(t - 1) a ne celou pravou stranu jako omezujici faktor. Tento parametr
se znaci ¢ic. Rychlost Castice se v tomto pfipadé vypocita jako:

Vi(t)=¢ic Vi(t -1) + c1 -randz -(pi- xi(t =1)) + c2 -randz2 -(pg - xi(t —=1)) (22)

Konstanta setrvacnosti mize byt implementovana jako konstantni, nebo
se mize ménit v prabéhu algoritmu. Tento parametr v podstaté
kontroluje detailnost prohledavani prostoru optimalizacniho problému.
Na pocatku algoritmu je tato konstanta nastavena na vysSi Cislo
(obvykle 0,9), takZe Ccastice se pohybuji rychleji a tedy rychleji
konverguji ke globalnimu optimu. Jakmile je nalezena optimalni oblast,
tato vaha se nastavi na nizSi (obvykle 0,4). Tim je zvétSena detailnost
prohledavani, coz napomaha nalezeni opravdového optima.
Nevyhodou je, Ze jakmile je jednou tato vaha sniZena, roj ztraci
schopnost prohledavat nové oblasti. To muze vést k uvaznuti v lokalnim

optimu.

4.1.4 Kombinace genetického algoritmu a PSO

Tento algoritmus kombinuje vyhody rojové inteligence a mechanismu
pfirozeného vybéru tak, Zze zvySuje pocet dobfe hodnocenych &astic,
tim Ze v kazdém kroku algoritmu sniZzuje pocet Spatné ohodnocenych
Castic. Nejen, zZe Ize ménit prohledavané oblasti za pomoci poest & Jbest
parametrd, ale je mozné i skakani mezi oblastmi diky mechanismu
vybéru. To vede ke zvySeni rychlosti konvergence celého algoritmu.

Jednim z moznych pfistupl jak vylepSit algoritmus PSO, je aplikace
reprodukce, ktera u nahodné zvolenych ¢astic méni jak pozi¢ni vektor,

tak vektor rychlosti.
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Napfiklad takto [38]:
child,(x)= p- parent,(x)+(1- p) parent,(x)
| parent, (v)
| parent, (v)+ parent, (v)

child, (v) = (parent, (v)+ parent,(v))

child, (x)= p- parent, (x)+(L- p) parent,(x)
child, (v)= (parent, (v)+ parent,(v))- | parent, (v)

| parent, (v)+ parent, (v)

kde p je nahodné Cislo z rozsahu (0-1), parenti 2(x) reprezentuje pozicni
vektor nahodné zvolenych Castic, parenti»(v) pfedstavuje odpovidajici
vektor rychlosti téchto Castic a childi2(x) a childi2(v) jsou potomci
genetického procesu. Takto vzniklymi Casticemi se pak nahradi Castice

s nizkou hodnotou fitness funkce.

4.2 Samoorganizujici se migraéni algoritmus

Cinnost algoritmu SOMA je zaloZena vektorovych operacich podobné
jako jiné populaéni algoritmy typu genetické algoritmy, diferencialni
evoluce a podobné. Algoritmus vytvafi nové populace migraénim
operatorem a specialnim operatorem, ktery mize zastupovat formu
mutace. MUzeme jej tedy fadit kevoluénim algoritmim. SOMA
algoritmus patfi také do skupiny memetickych ¢&i hejnovych algoritm.
Potomci se nevytvareji kiizenim jako u jinych evoluénich algoritmu, ale
spiSe je filozofie algoritmu zaloZzena na pohybu inteligentnich jedincu, tj.
migraci jedinch. Tito jedinci spolupracuji pfi feSeni spole¢ného
problému. Jedinci prohledavaji prostor moznych feSeni podobné, jako
jejich biologické protéjsky prohledavaji krajinu a hledaji napf. potravu.
Evoluéni cyklus se tedy nenazyva generace, ale migrace. Nejedna se
0 vyvoj novych jedincl, spiSe o presun plvodnich jedincl na nové
pozice. Priklady takoveého chovani, jez byly inspiraci pro tento
algoritmus, lze nalézt i v realném svété. Jsou to napf. mravenci, vCely,
predatofi ve smecce hledajici potravu apod. Vlastnost samo-organizace
u algoritmu SOMA plyne z faktu, Ze se jedinci ovliviuji navzajem
béhem hledani lepSiho feSeni, coz mnohdy vede k tomu, Ze v prostoru

moznych feSeni vznikaji skupiny jedincu, které se b&éhem putovani pfes
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prohledavany prostor rozpadaji €i spojuji. Jinymi slovy si skupina
jedinct neboli populace sama organizuje vzajemny pohyb jedincl —
proto tedy samo-organizace [44, 45, 47]

4.2.1 Parametry algoritmu SOMA

Béh algoritmu SOMA je ovliviiovan specialni mnozinou parametrd,
které Ize rozdélit na parametry fidici a ukondovaci. Ridici parametry
jsou takové parametry, které maji vliv na kvalitu bé&hu algoritmu,
zatimco ukonCovaci parametry predstavuji pfedem nadefinované
podminky, které béh algoritmu ukoncuji. V8echny tyto parametry musi
byt zvoleny uzivatelem pied zaCatkem samotného algoritmu. Parametry
a jejich doporuc¢ené hodnoty pro SOMA algoritmus popisuje nasledujici
tabulka (tab. 1)

Tabulka 1: Vyznam parametrd SOMA algoritmu

Parametr Doporuéena Popis
hodnota

PathLength 1,1az3 Ridici parametr

Step 0,11 az Ridici parametr
PathLength

PRT Qazl Ridici parametr

D ovlivnéno danym | Pocet argument( Gcelové funkce
problémem

PopSize 10az N Ukonc&ovaci parametr (voli uzivatel)

Migrace 10az M Ukoncovaci parametr (voli uzivatel)

AcceptedError | libovolné Ukon&ovaci parametr - velikost
zvoleny, chyby, pfipadné chyba neni pouzita
pfipadné -1

PathLength — urluje, jak daleko se aktivni jedinec zastavi od

vedouciho jedince.
e PathLength =1 => aktivni jedinec zastavi na pozici vedouciho
jedince (Leader)
e PathLength =2 => aktivni jedinec zastavi za vedoucim jedincem
(Leaderem) ve stejné vzdalenosti, ve které od néj startoval
e PathLength <1 => degenerace algoritmu (omezeni na hledani

lokalnich extrému)
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e PathLength =3 => doporuc¢ena hodnota parametru pro feseni

vétSiny problému

Step — ur€uje velikost skoku jedince. PFi feSeni problému jednoduché
unimodalni ucelové funkce je mozné pouzit velkou hodnotu parametru
pro urychleni chodu algoritmu. Pokud neni tvar ucelové funkce znamy,
doporucuje se nastavit hodnotu na 0,11 — prostor moznych feSeni pak
bude prohledavan podrobné&ji. Parametr Step nesmi byt celoCiselnym
nasobkem parametru PathLength — jinak by doSlo ke snizeni
diverzibility populace a proces by tak mohl rychleji skoncit v lokalnim

extrému.

PRT — tzv. pertubace. Podle tohoto parametru se tvofi pertubacni
vektor (PRTVector), ktery ovlivhuje, zda se aktivni jedinec bude
pohybovat pfimo kvedoucimu jedinci ¢ ne. Je to velmi dulezity
parametr s velkou citlivosti. Optimalni hodnota je kolem 0,1. V pfipadé
Ze PRT = 1 - dochazi kcisté deterministickému prohledavani
(stochasticka slozka je eliminovana) a algoritmus je pak omezen pro
hledani lokalnich extrém0(. Perturbace zde predstavuje jistou formu

mutace.

D — pocet optimalizovanych proménnych. Zavisi pfimo na definici

problému.

PopSize - je fidici parametr, ktery urCuje pocet jedinct v populaci.
Obvykle se doporuCuje velikost nastavit na 10krat D. Standardné staci
30 — 50 jedincu.

Migrace — je parametr, ktery je ekvivalentni k parametru Generace

z jinych evoluénich algoritmi. V podstaté ur€uje, kolikrat se populace

zmeni. Je to ukonCovaci parametr.
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AcceptedError — je ukonCovaci parametr definovany uZivatelem.
UrCuje maximalni mozny rozdil mezi nejhorSim a nejlepSim jedincem

Vv populaci.

4.2.2 Princip €innosti algoritmu SOMA

Vznik SOMA byl inspirovan soutézivé-kooperativnim chovanim
inteligentnich jedincu feSicich spole€ny problém. Chovani tohoto typu
Ize objevit prakticky kdekoli na svété. Jako pfiklad Ize pouZzit chovani
smecky lovicich vikd, v&eliho Ulu, hejna holubl apod. U téchto prikladd
je spole€nym ukolem napf. hledani potravy, v ramci niz jedinci
spolupracuiji, ale i soutézi. Ve fazi spoluprace si navzajem jednotlivi
jedinci sdéluji, jakou kvalitu hledaného momentalné nalezli a na zakladé
toho se snazi pfizplsobit své dalSi chovani. Ve fazi soutézeni, ktera
predchazi fazi kooperace, se kazdy jedinec snazi vyhrat nad ostatnimi -
snazi se nalézt co nejlepsSi zdroj potravy. Po ukonCeni faze soutéze
nastane opét faze spoluprace a jedinci si vyméni informace o tom, ktery
Zz nich ma nejlepsi zdroj potravy. Ostatni opusti své nalezené zdroje
potravy a migruji smérem Kk jedinci s nejlepSim zdrojem potravy a
béhem této migrace se snazi nalézt jesté lepSi zdroj. To se opakuje,
dokud se vSichni nesejdou u nejvydatnéjSiho zdroje potravy. Na tomto
silné zjednoduseném principu funguje i algoritmus SOMA. Nasledujici
tabulka (tab. 2) obsahuje paralelismus mezi vyznamem v biologické

reprezentaci a terminologii v algoritmu SOMA.

Algoritmus SOMA pracuje v cyklech zvanych migracni kola. Ta hraji
tutéz ulohu, jakou maji generace v pfipadé genetickych algoritma.
Rozdil mezi migraénimi koly a generacemi je spiSe filozofického
charakteru. Béhem migracnich kol nejsou tvofeni novi jedinci, pouze
jsou pfemistovani do finalni pozice pomoci sekvence pozic
vypocitanych vzhledem k pozici Leadera - migruji stavovym prostorem

moznych feSeni.
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Tabulka 2: Vyznam biologické
dle [44, 45, 47].

terminologie v algoritmu SOMA

BIOLOGICKA REALITA

IMPLEMENTACE V ALGORITMU

spolecenstvi Zije

Clenové smecky &i spoledenstvi Jedinci v populaci — parametr
PopSize

Clen smecky s nejlepsim zdrojem | Nejlepsi jedinec dané migrace —

potravy Leader

Potrava Hodnota ucelove funkce

Oblast, ve které dané | Hyper-plocha definovana

Ucéelovou funkci

Pohyb ¢lend smecky v obydlené

oblasti

Migracni kola SOMA algoritmu

Jednotlivé kroky algoritmu SOMA:

1  Definice parametrt

pfed samotnym spusténim algoritmu je nutné nejprve definovat

vesSkeré potfebné parametry— fidici a ukonCovaci parametry

(Specimen, Step, PathLength, AcceptedError, Popsize, PRT a

Migrace) viz Tabulka 1. DalSim dualezitym krokem, je nadefinovat

Ucelovou funkci, ktera

reprezentuje optimalizovany problém.

Resenim pak je nalezeni jejiho nejlépe globalniho extrému, tedy

optimalni hodnoty parametru.
2 Tvorbapopulace
V tomto kroku

vygenerujeme jedince.

vytvofime pocatecni

S vyuzitim  parametru

populaci — nahodné

Specimen a

generatoru Cisel je pro kazdy parametr jedince generovano

nahodné €islo (jeho hodnota je dana rozsahem Specimenu).

3  Migracni kola — migrace

Kazdého jedince ohodnotime ucelovou funkci a urime meazi

jedinci Leadera. V tuto chvili dochazi k migraci ostatnich jedincl

smérem k Leaderovi po zvolenych krocich (parametr Step). Znovu

dochazi k ohodnoceni jedincl ucelovou funkci, a pokud se

u nékterych jedinci zméni hodnota klepSimu - jedinec si ji
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zapamatuje. Po skonCeni migraéniho kola se vSichni jedinci
posunou na novou, nejlépe ohodnocenou pozici (obr. 11). Leader
zUstava na misté. Nez dany jedinec zapo¢ne svou cestu smérem
k Leaderovi, je vygenerovan prazdny PRTVector o dimenzi = D
vCetné vygenerované sekvence nahodnych Cisel z intervalu <0,1>
pro kazdy optimalizovany parametr. Tato nahodna Ccisla jsou
porovndna s parametrem PRT. Jestlize je n-té vygenerované Cislo
vetSi nezli PRT parametr, pak je n-ty parametr PRTVectoru
nastaven na 0 a v opaéném pfipadé na 1. Parametry jedince, které
jsou takto nastaveny na O, se nepfepo itavaji (tj. jsou zmrazeny) -
snizuje se pocet stupnu volnosti pohybu jedince. Tento proces
nahrazuje operator mutace, jez obvykle u evolucnich algoritmu
probiha. Diky tomu se rapidné zvySuje robustnost SOMA algoritmu

ve smyslu nalezeni globalniho extrému.

400 i_ 'je

200 -

leader PRTVector = [1,1]

~Pozice danad ‘L
,param.,PathLength 1

L bk s

=400 =200 1] 200 400

i o | PRTVector = [0, 1]

Obrazek 11: Funkce PRTVectoru

4
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Zjisténi stavu ukoncovacich parametra
Nyni zkontrolujeme, zda je rozdil mezi Leaderem a nejhorSim

jedincem mensi nez AcceptedError. Stejné tak ovéfime, zda doslo



k naplnéni poctu migracnich kol — parametr Migrations. Pokud
neni spinéna ani jedna podminka, algoritmus se vraci do kroku 3 a
pokracuje, jinak se algoritmus zastavi.

5 Stop
Ziskavame nejlepSiho nalezeného jedince (feSeni) po ukonceni

posledniho migracniho kola.

4.2.3 Strategie SOMA

V dnesni dobé existuje jiz nékolik riznych variaci algoritmu SOMA. Pro
jejich obecné oznacCeni se pouziva vyraz strategie — takové oznaceni
lépe poukazuje na to, Ze algoritmus vyuziva kooperace jedincu a
geometrického presouvani populace po hyper-ploSe. Strategie lze tedy
rozdélit takto [44, 45, 47]:

1 AllToOne
,VS8ichni k jednomu* — vSichni jedinci migruji k Leaderovi, vyjma jej
samotneho.

2  AllToAll

,VS8ichni ke vSem" - tato strategie neobsahuje Zzadného Leadera,
resp. Leaderem se stanou postupné vsichni jedinci v populaci.
Vsichni jedinci migruji ke vSem a jedinym rozdilem od pfedchozi
AllToOne strategie je, Ze po dokon€eni migrace aktualniho jedince
se dany jedinec vrati na pozici, kde byl nalezen nejlepSi extrém
béhem jeho PopSize - 1 migracnich cest v jednom migra¢nim kole.
Tato strategie je naro¢na na vypocet.

3 AllToAllAdaptive
,VSichni ke vSem adaptivné“ — strategie totoZzna s AllToAll
s rozdilem, ze pokud aktualni migrujici jedinec se prfesune na
novou pozici nalezenou na jeho cesté ihned, nikoli az po migracich
vSech ostatnich jedinct v populaci.

4  AllToOneRand
,VSichni k jednomu nahodné&® — strategie, kde opét existuje Leader

a jedinci se snazi k nému pfiblizit. Leader vSak neni vybiran podle
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nejlepSino ohodnoceni, ale nahodnym vybérem. Zde je tedy
mozna urCita modifikace algoritmu, kdy Leader bude vybiran
danym algoritmem.
5 Clusters

.Svazky* — Proces vytvarfeni svazki v SOMA si Ize jednoduSe
predstavit tak, Ze jedinci jsou reprezentovani néjakou sub-
populaci. V kazdé takové sub-populaci pak probiha SOMA
samostatné za ucCelem vybéru nejlepSiho jedince a nasledné
migrace — ztoho vyplyvd, Ze svazky se mohou spojovat a
rozpadat, ¢imz je opét podtrzen efekt kooperace.

Kontrolni otazky

1. Pokuste se nacrtnout blokové schéma, jez odpovida €innosti
algoritmu PSO?

2. Pokuste se nacrtnout blokové schéma, jez odpovida €innosti
algoritmu SOMA.

Ukoly k textu:
1. Naleznéte na webu néjaké dalSi aplikace algoritmu PSO.
2. Naleznéte na webu né&jakeé dalSi aplikace algoritmu SOMA.

Korespondenc¢ni ukol:
1. Vytvorte pocCitacovy program pro realizaci algoritmu PSO.
2. Vytvorte pocitaCovy program pro realizaci algoritmu SOMA.

Shrnuti obsahu kapitoly

Kolektivni inteligence je uméla inteligence zaloZzena na kolektivnim
chovani decentralizovanych, samoorganizovanych systému. Takovéto
systémy se skladaji z populace jedincl, ktefi interaguji lokalné meazi

sebou a se svym okolim. PfestoZe neexistuje centralizovand struktura
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fizeni, kter4 by urCovala, jak se jedinci maji chovat, lokalni interakce
mezi témito agenty vedou ke vzniku slozitého globalniho chovani. Do
skupiny memetickych ¢&i hejnovych algoritm patfi algoritmus PSO
(algoritmus hejna ¢&astic) i algoritmus SOMA (samo-organizujici se
migracni algoritmus). Algoritmus PSO vyuziva populace Castic, které
prolétaji prohledavanym prostorem problému urcitou rychlosti uréenou
individualné pro kazdou &astici. Pohyb kazdé Castice pfirozené sméfuje
k feSeni blizkému optimu. Filosofie algoritmu SOMA je zaloZena na
pohybu inteligentnich jedincl, tj. migraci jedincd. Nejedna se zde
0 vyvoj novych jedincu, ale spiSe o pfesun plavodnich jedincl na nové

pozice.

Pojmy k zapamatovani
- kolektivni inteligence,
- PSO,
- exploze roje,
- SOMA,
- migrace,
- strategie SOMA.
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5 Diferencialni evoluce

V této kapitole se dozvite:

e Jakeé jsou zakladni pojmy a vlastnosti diferencialni evoluce.
e Jak jsou definovany operatory mutace a kfizeni v diferencialni
evoluci.

e Jak probiha selekce turnajem.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Objasnit jaké jsou zpUsoby generovani nového bodu.

e Objasnit, jak nastavit hodnotu parametrti F a C.

Klicova slova této kapitoly:

Diferencialni evoluce, selekce turnajem,

Privodce studiem

V této kapitole se seznamite s algoritmem diferenciélni evoluce. Tento
algoritmus byl navrzen nedavno a poprvé publikovan v roce 1995.
Béhem nékolika let se stal velmi popularni a je Casto aplikovan na
problémy hledani globalniho minima. Je to pfiklad jednoduchého
heuristického hledani uZzivajiciho evoluCni operatory. Kapitola byla

napsana podle [36]

Diferenciélni evoluce (DE) je postup k heuristickému hledani minima
multimodalnich funkci, ktery navrhli R. Storn a K. Price [33] koncem 90.
let. Algoritmus DE dosahl zna¢né popularity, je €asto aplikovan a dale
rozvijen. Experimentalni vysledky i zkuSenosti z Cetnych aplikaci
ukazuji, ze Casto konverguje rychleji nez jiné stochastické algoritmy pro
globalni optimalizaci.
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Algoritmus diferencialni evoluce vytvafi novou generaci Q tak, Ze
postupné pro kazdy bod xi ze staré generace P vytvofi jeho
potencialniho konkurenta y a do nové populace z této dvojice zaradi
bod s nizSi funk&ni hodnotou. Algoritmus mizeme zapsat takto [36],
obr. 12

generuj P (N bodt ndhodné v D)
repeat
for . :=1to N do
generuj vektor u
vytvor vektor y kilizenim u a X;
if f(y) < f(x;) then do ) zarad y
else do () zarad x;
endfor
P:=qQ

until podminka ukonceni

Obrazek 12: Algoritmus diferencialni evoluce

10

-1 1 1 1 1 1
0 2 4 6 8 10

Obrazek 13: Generovani bodu u

Je nékolik zplsobl, jak generovat novy bod u, coZ reprezentuje

operator mutace. Zde uvedeme dva nejCastéji uzivané. Postup
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oznacovany RAND generuje bod u ze tfi bodl ze staré populace podle
vztahu:

u=ri+F(rz2-rs), (23)
kde r1, r2, r3 jsou navzajem razné body nahodné vybrané z populace P
rizné od aktualniho bodu xi, F > 0 je vstupni parametr. Generovani

bodu u je graficky znazornéno na obrazku 13.

Postup oznaCovany BEST vyuziva nejlepSi bod z populace P a Ctyfi
dalSi nahodné vybrané body podle vztahu

U = Xpbest+ F(r1 + r2 - r3 - ra), (24)
kde r1, r2, r3, r4 jsSou navzajem rtizné body nahodné vybrané z populace

v v,

hodnotou v P. F > 0 je opét vstupni parametr.

Novy vektor y vznikne kfizenim vektoru u a vektoru xi tak, Zze kterykoli
jeho prvek x;j je nahrazen hodnotou u; s pravdépodobnosti C. Pokud
zadné xi nebylo pfepsano hodnotou u; nebo pfi volbé C = 0, nahrazuje

se jeden nahodné vybrany prvek vektoru xi:

u; kdyz R;<C nebo j=I o5
YiZ1x, kdyz R, >C a j#I (29)
kde | je nahodné vybrané celé Cislo z {1, 2, ..., d}, Rj € (0, 1) jsou

voleny nahodné a nezavisle pro kazdé j a C < [0, 1] je vstupni
parametr. Toto kfizeni se oznaCuje jako binomialni. Kromé toho existuje
jesté kfizeni exponencialni, ve kterém se vyménuje nahodné urCeny
poCet sousednich prvkd vektorll. Je tedy podobné jednobodovému

kfiZzeni u genetickych algoritma.

Selekci predstavuje v diferencialni evoluci vybér lepSiho bodu z dvojice

y a xi do nové populace Q. V diferencialni evoluci jsou tedy pfitomny

Mg wiv s

Ali a Torn [36] navrhli ur€ovat hodnotu parametru F v kazdém iteracnim

kroku podle adaptivniho pravidla
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max

max(Fmin,l— <1

Jif

fmax
fmin
1- :”“”] jinak,

min

F= (26)

min?

max(F
kde fmin, fmax jsou minimalni a maximalni funkéni hodnoty v populaci P a
Fmin je vstupni parametr, ktery zabezpecuje, aby bylo F € [Fmin, 1).
Autofi doporucuji volit hodnotu Fmin > 0.45.

Pfedpoklada se, Ze tento zplsob vypoltu F udrZuje prohledavani
diverzifikované v pocateCnim stadiu a intenzivnéjSi v pozdéjsSi fazi
prohledavani, coZz ma zvySovat spolehlivost hledani i rychlost
konvergence. Vyhodou algoritmu diferencialni evoluce je jeho
jednoduchost a vypocetné nenaroné generovani nového bodu vy, které
Ize navic velmi efektivné implementovat. Nevyhodou je pomérné velka
citlivost algoritmu na nastaveni hodnot vstupnich parametrit F a C.
Storn a Price doporucuji volit hodnoty N =10d, F=0.8 a C = 0.5 a pak
tyto hodnoty modifikovat podle empirické zkuSenosti z pozorovaneho
pribéhu hledani. To je ovdem doporuceni dosti vagni. K tomu, aby bylo
uziteCné, je nutna zkuSenost a dobra intuice feSitele problému.
V testovacich ulohach v ¢lanku [33] sami uzivaji pro rizné ulohy velmi
odlisné hodnoty téchto parametr(, a to 0.5<F<1 a 0<C<1. Také
velikost populace N voli ¢asto menSi nez doporuc¢ovanou hodnotu

N = 10 d, kde d je poCet argumentd v optimalizované funkci.

Zde jsme si ukazali puvodni a nejjednodussi verzi algoritmu
diferencialni evoluce. Existuje vSak spousta dalSich variant (strategii).
Tyto rdzné strategie se oznacuji formalni zkratkou DE/m/n/c, kde m
oznacuje uzity typ mutace, n pocet pfiCitanych rozdild nahodné
vybranych vektorl v mutaci a c je uzity typ kfizeni. Strategie uzivajici
(23) a (25) se oznacuje jako DE/rand/1/bin, strategie s (24) a (25) se
oznacuje jako DE/best/2/bin.

Shrneme-li, tak v diferencialni evoluci se nenahrazuje nejhorsi bod

v populaci, ale pouze horSi bod ve dvojici, coz zabezpeCuje vétsi
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diverzitu bodu nové populace po delSi obdobi, takze pfi stejné velikosti
populace vétSinou DE ve srovnani s nahodnym prohledavanim ma
mensi tendenci ukoncit prohledavani v lokalnim minimu, ale za to

platime pomalejSi konvergenci pfi stejné podmince ukonceni.

Kontrolni otazky:
1. Pro€ musi byt F # 0? Co by se stalo, kdybychom zadali F < 0?
2. Co zpUsobi zadani C = 0?

Korespondenc¢ni ukol:
Vytvoite pocitaCovy program pro realizaci algoritmu diferenciélni

evoluce.

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jste se seznamili algoritmem diferencialni evoluce. Je to
pfiklad jednoduchého heuristického hledani uzivajiciho evolucni
operatory. V diferencialni evoluci se nenahrazuje nejhorSi bod
v populaci, ale pouze horsi bod ve dvojici, coz zabezpeCuje vétSi
diverzitu bodl nové populace po delSi obdobi, a proto ma také mensi

tendenci ukoncit prohledavani v lokalnim minimu.

Pojmy k zapamatovani
- operator mutace v diferencialni evoluci,
- operator kfizeni v diferencialni evoluci,

- selekce turnajem
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6 Symbolickaregrese

V této kapitole se dozvite:

e Co je to symbolicka regrese.
e Jak symbolicka regrese souvisi s evoluénimi algoritmy;
e Jakeé jsou metody symbolické regrese.

e Jaké jsou zakladni principy analytického programovani.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

o Vysvétlit zakladni vlastnostmi genetického programovani a
gramatické evoluce.

o Vysvétlit, jaké jsou zakladni principy analytického programovani.

Klicova slova této kapitoly:

Symbolickd regrese, genetické programovani, gramaticka evoluce,

analytického programovani.

Privodce studiem

Symbolicka regrese ke své spravné funkci potiebuje evoluéni algoritmy,
které slouzi k procesu optimalizace. Genetické programovani bylo
navrzeno za ucCelem modifikace genetickych algoritmd pro tvorbu tzv.
programu v ramci symbolické regrese. Gramaticka evoluce je dalSim
nastrojem pro symbolickou regresi feSenou pomoci evoluénich
algoritmt. Jeji vyhodou je, v porovnani s genetickym programovanim,
Ze muze vyvinout programy v jakémkoli programovacim jazyce.
Analytické programovani Ize chapat jako alternativni pfistup vzhledem
ke genetickému programovani a gramatické evoluci a neni vazano

k jednomu evolucnimu algoritmu.
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Symbolick4 regrese je proces, jehoz lze pfirovnat k Cinnosti, kdy se
popisovat pozadované chovani systému. Napfiklad aproximovat sadu
naméfenych dat a urcit funkCni zavislost mezi nimi, ¢i nalézt vhodnou
trajektorii robota, nebo navrhnout vhodny design logickych obvodu a Ize
uveést spoustu dalSich aplikaci, pro které je tento princip navrhu vhodny.
Jestlize hovofime o symbolické regresi v souvislosti s evolu€nimi
algoritmy, existuje v soucCasnosti nékolik nastroju, jez vyuzivame.
Nejznaméjsi je urcité genetické programovani [16, 17] a gramaticka
evoluce [26]. V posledni fadé se mezi metody pro symbolickou regresi

fadi také analytické programovani [44, 46, 47, 48].

6.1 Metody symbolické regrese

Genetické programovani (GP) bylo pfedstaveno na konci 80. let
minulého stoleti Johnem Kozou [16, 17]. Navrhl modifikaci genetickych
algoritm0 [3] pro tvorbu tvz. programi v ramci symbolické regrese a
pojmenoval jej genetické programovani.

Gramaticka evoluce je dalSim ze znamych nastroju pro symbolickou
regresi feSenou pomoci evoluénich algoritmu. Jejimi zakladateli jsou
O'Neill a Conor Ryan [26, 32]. Jeji vyhodou je, v porovnani s
genetickym programovanim, ze muze vyvinout programy v jakémkoli

programovacim jazyce.

6.1.1 Genetické programovani

V konceptu genetického programovani neni nova populace Slechténa
klasickym  numerickym  pfistupem, ale analytickou cestou
[5, 16, 17, 22, 47]. To znamena, ze populace neobsahuje Ccisla, ale
funkce samotné. Jinymi slovy fe€eno: ze zakladnich kamenu typu
elementarnich funkci, konstant, proménnych ¢i operatoru je vySlechtén
problému. Napfiklad u aproximace funkci jsou zakladnimi kameny

matematické operatory a funkce typu plus, minus, cosinus, tangens
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apod. a proménné x, konstanty — Cislo n &i jina Cisla. Z takovychto

2x —sin(y)
-

elementl pak mize byt vytvorfeny libovolné funkce, napf.

Naslednou optimalizaci se pak hleda nejvhodnéjSi komplexni vyraz

v analytickém tvaru.

JelikoZ je GP rozSifenim genetickych algoritmu, tak taxonomie je zde
stejnd. Kazda hodnota parametru se jmenuje gen. Zde se ale na rozdil
od genetickych algoritm nevyskytuji pouze hodnoty celoCiselného di
realného typu, ale parametry v chromozémovém fetézci jsou pfimo
funkce. Pro snadnéjSi zobrazeni a reprezentaci se v zékladnim tvaru
GP pouziva stromova struktura. Vrchol stromové struktury se nazyva
kofenem. Stromové struktury se Ctou zleva zdola smérem ke koreni.
Obrazek 14 je mozné piepsat do klasického zapisu jako funkce tvaru:

fce(x) =x* (1 + x).

Obrazek 14: Stromova struktura

Operator krizeni

Po nahodném vytvofeni populace se na jednotlivé jedince aplikuji
stejné operatory jako v genetickych algoritmech. Operator krizeni
pracuje nasledovné (Obr. 15 a Obr. 16). Nahodné se ve dvou
vybranych stromech (rodi¢ 1, rodi¢ 2) zvoli mista (uzly), kde se Ffetézce
funkci od sebe oddéli (Obr. 15). Potomci (potomek 1, potomek 2) jsou
vytvofeni tak, zZze se ve zvolenych uzlech rodi€d vyméni jejich
podietézce (Obr. 16)
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Obrazek 15: Operator kfizeni v GP. Body kfizeni jsou naznaceny

Sipkou.
Rodi¢ 1: fce1(x) =0,12*z* (1,3 +y - X).
Rodi¢ 2: fcez2(x) = x * (1 - x).

Obrazek 16: Operator kfizeni v GP. Body kfiZzeni jsou naznaceny
Sipkou.

Potomek 1: fcei(x) = 0,12 * z * (1 - x).

Potomek 2: fcez(x) = x * (1,3 +y - X)

Operator mutace

Ve vybraném stromu nahodné zvolime misto (uzel), kde se dany

fetézec funkce nahradi nahodné vygenerovanym fetézcem (Obr. 17).
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Bod mutace

/X
° e Mutace ° ‘

nahodné¢ vygenerovany fetézec

Obrazek 17: Operator mutace v GP.

Tak jako v pfipadé genetickych algoritml, tak i u genetického
programovani se objevuje parametr pravdépodobnost mutace a
pravdépodobnost kfizeni. V pripadé genetického programovani se jesté
uvadi i parametr pravdépodobnosti vybéru uzlu jako kofene pro zatatek

mutace.

Postup tvorby novych feseni lze zapsat nasledovné:
Nejprve je nastavena maximalni hloubka stromu Dmax.
Pak se pouzivaji dvé metody pro tvorbu novych feSeni. Prvni populace

je tvofena bézné pll na pul obéma metodami.

1. Plnici metoda (kazda vétev ma délku d = Dmax)
- uzly vhloubce d < Dmax jsou nahodné vybrany z mnoziny
neterminald (funkci)

- uzly v hloubce d = Dmax jsou vybrany z mnoziny terminala T

2. Rustova metoda (kazda vétev ma délku d < Dmax)
- uzly v hloubce d < Dmax jsou nahodné vybrany ze sjednocené
mnoziny funkci F a terminald T

- uzly v hloubce d = Dmax nahodné vybrany z terminald T

U genetického programovani se objevuje tzv. problém Bloat, kdy

potomci mohou mit delSi fetézce nez jejich rodi€e. Obvykle primérna
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délka jedince narlstd4 s pocltem iteraci linearné. Mezi mozna feSeni
tohoto problému je zavést penalizaci dlouhych feSeni, uzpusobit
operatory mutace Ci kfizeni, popf. pouzit vice-kriterialni optimalizaci.
Genetické programovani obvykle v jednom jedinci kdduje pouze jedno
feSeni, pouze multivyrazové programovani ma v jednom chromozomu

ulozenou informaci o vice feSenich.

Existuje nékolik pristupl ke genetickému programovani [27]: linearni
genetické programovéani, multivyrazové programovani, kartézské
genetické programovani &i infix forma genetického programovani [27].
VSechny verze se liSi v kodovani jedince, striktné rozliSuji mezi
genotypem a fenotypem. Jedinci jsou zakddovani v linearni formé, ale

Mg wivs

stromovymi strukturami.

6.1.2 Gramaticka evoluce

Gramatickad evoluce je geneticky algoritmus rozSifeny o prekladac
gramatiky [12, 26, 32, 47]. Proces Slechténi novych potomkl se pak
provadi stejné jako v genetickych algoritmech, tedy vybérem rodicu,
pouzitim operatort kfizeni a mutace. Nutné ale je, aby prohledavaci
algoritmus umé&l pracovat s proménlivym Fetézcem v jedinci. Ugelova
funkce se pak obvykle tvofi jako rozdil od pozadovaného chovani a jeji
hodnota se pfevadi na vhodnou fitness, ktera je nutna k ohodnoceni
kvality jedince.

Gramatickd evoluce se dale od genetického programovani se lisi
nasledovné:
e pouziva linearni genomy;
e provadi ontogenetické mapovani zgenotypu na fenotyp
(programy);
e pouzivd gramatiku ktvorbé legalnich struktur v prostoru

fenotypa.
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Gramatickd evoluce pouZziva pro mapovani programu Backus-Naurovu
formu definice gramatiky, coZz je (normalni) forma zplsobu zapisu
bezkontextovych gramatik plvodné navrzena pro popis syntaktickych

pravidel programovaciho jazyka Algol 60.

Pravidla gramatické evoluce se zapisuji ve tvaru:
<symbol>::=<moznosti>,

kde <symbol> patfi do abecedy a <moznosti> jsou Fetézce terminall
a neterminald oddélené znakem ’|’, ktery oddéluje jednotlivé moznosti

generativni gramatiky.

Generativni gramatika slouzi na rozdil od analytické gramatiky
k vytvofeni  syntakticky spravné zapsaného programu zdané
posloupnosti  pravidel. Analyticka gramatika pouze kontroluje
syntaktickou spravnost vytvofeného programu. Tedy muzeme psat:
<symbol>::=<moZnost 1>|<moZnost 2>|<moznost 3>|<mozZnost n>

kde <moznosti>substituuji mozné terminaly Ci neterminaly.

llustraéni priklad:

Jako priklad Ize uvést ¢ast definice pravidel pro zpracovani kladnych
desetinnych Cisel.

1. <digit>::=0]1]2|3]|4]|5|6]7|8]|9

2. <unsigned integer> ::= <digit> | <unsigned integer><digit>

3. <decimal fraction> ::= .<unsigned integer>

4. <decimal number> ::= <unsigned integer> | <decimal fraction> |

<unsigned integer><decimal fraction>

Pravidla Ize pak interpretovat nasledovné:
e pravidlo 1 — Cislice je jeden z terminall z intervalu <0, 9 >.
e pravidlo 2 — celé Cislo bez znaménka je jedna a vice Cislic.
e pravidlo 3 — desetinna Cast je teCka nasledovana celym cislem

bez znaménka.
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e pravidlo 4 — desetinné Cislo je bud celé Cislo bez znaménka,
nebo pouze desetinna Cast, nebo celé Cislo bez znaménka
nasledované desetinnou cCasti.

e Terminaly jsou Cislice '0’ . . .’9" a znak tecCka.

e Pocatecni symbol je <decimal number>

V gramatické evoluci muzeme rozliSit, pokud pouzivame pouze
terminaly ¢i jestli sada pravidel obsahuje i neterminal. Terminal je néco,
co uz nema dalSi moznost vétveni. Neterminal obsahuje terminaly, ale i
dalSi neterminaly. T - pravidlo ma pak na pravé strané (ve vSech
substitucich) pouze terminaly. N - pravidlo je takové pravidlo, kde jsou

pouzity i neterminaly [26].

Standardné se v gramatické evoluci pouziva jednobodové kfizeni, které
je aplikovano na chromozomy (obrazek 18). Tato jednoducha operace
ma vSak pomérné velky dopa<|j na nové vygenerovane jedince.

48 |16 |120|38 |51 23|0 79 |17 |84 |63 |49 |122]165|213

1
56 |80 |71 |168|214|14v |31 |3 |91 |112|67 |135
1

V misté kfizeni jsou chromozomy rozdéleny na dvé C&asti: prvni
reprezentuje kostru nového jedince a druha reprezentuje vétve, které
byly z rodiovského stromu odfiznuty. Kfizeni se dokonci tak, Ze kostra
nového jedince bude doplnéna uzly a podstromy, které budou
generovany pouzitim kodonu ze zbyvajici ¢asti druhého rodi¢e. Tyto
geny si bud zachovaji stejnou interpretaci, jakou mély v pavodnim
programu, nebo ji zméni v zavislosti na kontextu, vjakém budou
vV hovém programu pouZity, tzn. mezi kolika pravidly a pro jaky
netermindl maji rozhodnout. Ale v kazdém pfipadé jsou pouZitelné a
nemuze dojit k zadné syntaktické chybé, protoze geny pouze

zprostfedkovavaji volbu pravidla v daném kontextu.
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Obrazek 18: Kfizeni v gramatické evoluci

Z obrazku 18 je zfejmé, Ze v praxi bude timto fezem vétSinou oddélena
a nahrazena cela skupina vétvi. To znamena, Ze byt se jedna
o jednobodové kfizeni, je jeho efekt (pokud jde o vzajemné obmény
genetického materialu) vyrazné vyssi nez u jednoduchého prohazovani
podstromu obvyklého u genetického programovani. V praméru si jedinci
pfi kfizeni vyméni polovinu genetického materialu bez ohledu na jejich
velikosti. To predstavuje velikou generativni schopnost této operace,
coz je kliCové pro funkci gramatické evoluce. Navic se ukazalo, ze
kifizeni neni nadmérné destruktivni, jak by se mohlo na prvni pohled
zdat. Naopak, dochazi k efektivnimu mixovani bloki mezi jedinci.
Jednoduché kfizeni je tak silnym prostfedkem pro globalni

prohledavani béhem celého vypoctu.

Gramatickd evoluce byla testovana na mnoha znamych ulohach, jako
jsou napfiklad symbolicka regrese, symbolicka integrace, hledani
trigonometrickych identit apod. Vysledky naznacuji, Zze jde o velice
uspésnou metodu, ktera v mnoha pfipadech pfedci klasické genetické

programovani.

RESENY PRIKLAD
UvaZujme vyrazy, ve kterych se mohou vyskytovat operace { +, —, *, / }

a proménné X a Y. Dohromady tvofi mnozinu terminald T={+,—*,/,X,Y}.
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Mnozina neterminalll obsahuje symboly F = {expr, op, var}. Gramatika

generujici vyrazy vypada takto: expr je startovaci symbol

expr = op expr expr (0)
| var (1)

op = '+ 0"

I = (1)

| (2)

I I (3"

var = X' (019)

| v (1)

Tato gramatika se nyni pouzije pfi dekddovani linearniho chromozomu.
Ten mé& v gramatické evoluci takovy ucel, Ze reprezentuje posloupnost
pravidel tak, jak budou postupné aplikovana béhem generovani
programu.

Uvazujme napfiklad, Ze mame rozvinout neterminal op, pro ktery si
muzeme vybrat ze Ctyf moznych pravidel, a dale, Ze posledni pfecteny
kodon ma hodnotu 17. V tomto pfipadu by tedy byl neterminal op

nahrazen podle pravidla (1) znaménkem ,—“, nebot 17 mod 4 = 1.

Cteni chromozomu se realizuje zleva doprava, dokud nedojde k jedné

Z nasledujicich situaci:

1. Program je ukoncen, tj. vSechny neterminaly uz byly pfepsany na
terminaly. V tomto pfipadé, kdy jesté zbyvaji v chromozomu
nepouzité kodony, se jedna o tzv. pfespecifikovany chromozom.
Tuto situaci nijak specialné oSetfovat nemusime, prosté zbytek
chromozomu ignorujeme.

2. Program neni ukoncen, tj. jesté je tfeba rozvinout jeden nebo vice
neterminal(, ale uz byl pfeéten posledni kodon chromozomu.
Ve tomto pfipadé musime dokon it odvozeni programu, jinak
nebudeme schopni ohodnotit daného jedince. V takovém pfipadé
si mizeme pomoci napfiklad tak, Ze chybégjici kodony budeme Cist
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znovu od zaCatku chromozomu. Aby nedoSlo k nekoneCnému
nebo pfili§ dlouhému cykleni pouziva se omezeni na pocet

prachodd chromozomem

Cely proces sestaveni programu pomoci nasi gramatiky si ukazeme na

nasledujicim chromozomu

00101000 | 10100010 | 01000011 | 00000110 01111101 | 11100111 | 10010010 | 10001011

40 162 67 12 125 231 146 139

Generovani programu zacina rozvinutim symbolu expr, pro ktery mame
dvé pravidla (obrdzek 19). Protoze prvni kodon chromozomu mé
hodnotu 40, bude se expr pfepisovat pomoci pravidla (0) na
op expr expr. Nasleduje rozvinuti symbolu op. Ze ¢tyf moznych
pravidel vybereme pomoci kodonu 162 pravidlo (2’) a op pfepiSeme na
.. PokraCujeme rozvinutim levého ze dvou zbyvajicich symbolu expr.
Ze dvou moznych pravidel vybereme pomoci kodonu 67 pravidlo (1)
a expr se prepiSe na var. Nasledujici kodon 12 urCuje, Ze symbol var
bude pfepsan podle pravidla (0”) na X. Druhy symbol expr se opét
prepiSe na var podle pravidla (1), coz je dano kodonem 125. A kone¢né

var bude pfepsano podle pravidla (1’) na Y.

expr

op expr  expr

* var var

| |
X Y

Obrazek 19: Pfiklad derivaéniho stromu jedince pfi pouziti gramatiky

Zajimavym rysem popsané reprezentace je to, ze explicitné oddéluje
prohledavany prostor (binarni fetézce) od prostoru feseni (programy).
Diky mapovani genotypu na fenotyp je gramaticka evoluce blize
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pfirozenému konceptu genetického kdédovani nez kterykoliv jiny
evoluéni algoritmus. Toto mapovani je navic redundantni, jedno
pravidlo je reprezentovano vice hodnotami genu. To umoZzhuje tzv.
tiché mutace, kdy drobné zmény v chromozomu nezplsobi zménu

VvV programul.

6.2 Analytické programovani

K pochopeni AP je nutné se seznamit s principem oS$etfeni diskrétniho
parametru jedince (Discrete Set Handling — DSH), na némz je celé AP
zalozeno. Jak jiz z nazvu vyplyva, jedna se o pfipad, kdy jednotlivé
parametry jedince mohou nabyvat pouze konecného poctu diskrétnich
hodnot. Jedinec evolu¢niho algoritmu, ktery analytickému programovani
pomaha nalézt nejlepsi feSeni, obsahuje celoCiselné indexy do mnoziny
diskrétnich prvkd. Evoluéniho procesu se tedy ucastni indexy, ale
hodnoceni kvality jedince pavodni diskrétni hodnoty, které se dosadi na
prislusna mista v ucelové funkci [28, 44, 46, 47, 48].

Z pohledu principu evoluénich algoritm( je tedy vhodnéjsi konstatovat,
Ze AP neni samostatny evolucni algoritmus, ale spiSe prostfedek
transformace €i zobrazeni z mnoziny zakladnich symbolickych objekt
do mnoziny moznych programd, které Ize z téchto symbolickych objektl
zkonstruovat [28, 44, 46, 47, 48].

Za symbolické objekty povazujeme podobné jako v genetickém
programovani Ci gramatické evoluci, terminaly, funkce, operatory apod.
VSechny tyto objekty je nutné pfed pouzitim AP rozdélit do skupin resp.
mnozin podle poctu svych argumentu. Napfiklad operator ,+* vyZaduje

dva argumenty, funkce ,sin

ma jeden argument, terminal X
nepotfebuje zadny argument apod. Dale je nutné vytvofit mnozinu, ve
které se nachazeji vSechny objekty dilich skupin. Pro oznaceni
jednotlivych mnozin objektd se v AP pouziva oznaceni GFSxarg (general
function set — obecna funkéni mnozina), kde x vindexu xarg je Cislo
udavajici pocet argumentl u funkci obsazenych v této mnoziné [28, 44,
46, 47, 48]. Pro mnozinu, kterd obsahuje vSechny objekty je pouZzito

oznaCeni GFSa. Toto rozdéleni funkci do mnoZin ma svuj hlavni
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vyznam pfi zasahu proti generovani patologickych programd, tj. téch,

které principialné nemohou fungovat.

Pro FeSeni regrese, &i symbolického integrovani pomoci AP by
definované mnoziny funkci mohly vypadat napfiklad takto:

GFSoarg = {X, K}

GFSiarg = {co0s, sin, exp, log}

GFSzarg ={+,-,*, [}

GFSai = GFS2arg U GFSiarg U GFSoarg ={+, -, *, /, cos, sin, exp, log,
X, K}

Konstanta K je specialni konstanta v AP.

Na rozdil od genetického programovani €i gramatické evoluce neni zde
treba generovat r0zné Ciselné konstanty pfedem. Analytické
programovani sice potfebuje také Ciselné konstanty, ale ty se generu;ji
az v prubéhu evoluce pomoci konstanty K, ktera se indexuje jesté pred
samotnym ohodnocenim ucCelové funkce jako Ki, Ka,... Kn Tyto
konstanty jsou poté numericky odhadnuty. Pro ziskani numerickych
hodnot konstant K pouzivame dva typy - APns (nf — jako numerické Ci
nelinearni fitovani (prokladani) pomoci bali¢ku nelinearniho fitovani
v softwaru Mathematica od Wolfram Research, ve kterém je aktualné
AP dostupné — na FAI UTB ve Zling). DalSi moznosti, jak mizeme
ohodnotit konstanty K, je APmeta. Meta znamena metaevoluci. Pro
ohodnoceni konstant se pouziva dalSi evolucni algoritmus. Struktura
celého procesu je pak dana timto zjednoduSenym pfedpisem:
EAmaster>syntéza programu>indexovani K>spusténi EAsiave>nastaveni
Kn, kde EA (podfizeny - slave) ,pracuje pod“ EA (nadfizeny - master).

Uplné prvni verze analytického programovani je APbasic, ktera pfistupuje
k syntéze program( stejné jako kanonicka GP, tzn. Ze spole¢né
s funkcemi a operatory byly vygenerovany nahodné i konstanty, které
byly soucasti syntézy analytickych programd. Problém tohoto pfistupu
spociva v tom, ze velké mnozstvi vygenerovanych konstant pfispiva ke
zvySeni kardinality mnoziny vSech moznych kombinaci a ke zpomaleni

nalezeni optimalniho feSeni.
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Dalsi moznost spociva v procesu, kde ohodnocovani konstant neni
potfeba, napf. pfi hledani vhodné trajektorie robota apod.
[28, 44, 46, 47, 48].

RESENY PRIKLAD:

Postup vytvafeni programu je nasledujici. Nejprve se podle
celocCiselnych indexu, ze kterych je jedinec v procesu AP vytvoren,
vybiraji funkce z mnoziny GFSai. V kazdém kroku se testuje, jak daleko
je konec jedince. Podle této vzdalenosti se urCuje, z jaké podmnoziny
GFS budou vybirany pfislusné funkce. Cely princip je dale vysvétlen na

ukazkovém pfrikladu.

Vygenerovany jedinec ma tvar:

Jedinec={4,5, 7, 6, 10, 9}

Pro tvorbu programu bude vyuzita mnozina GFSai, tedy:

GFSai = {+, -, *, 1, Cos(), Sin(), Exp(), Log() , X, K }

Tabulka 3 — Ukazka setfidénych terminalnich a neterminalnich symbolu

Funkce + - |* |/ | Cos() | Sin() Exp() |Log() | x | K

PoCetargumentd |2 |2(2]2|1 1 1 1 00

Prvni parametr jedince je roven 4. PouZzijeme-li jej jako index do
mnoziny GFSal, ziskame operator ,/“. Tento operator ma dva
argumenty — Citatele a jmenovatele. Je tedy nutné vybrat, které dalSi
dva objekty, které dosadime na tato dvé volnd mista. Prvnim
argumentem bude funkce cos, protoZe se nachazi na pozici 5, coz je
druhy parametr jedince. Tim druhym argumentem bude funkce exp,

protoZe se nachazi na pozici 7, coz je tfeti parametr jedince.
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Prozatim tedy ziskame vyraz:

cos( )
exp( )

Je zfejmé, zZe vyraz jesté neni kompletni. Obé dvé funkce, které byly
dosazeny v pfedchozim kroku, potfebuji kazda po jednom argumentu.
Je tedy opét nutné zjistit, které dva argumenty to budou. Hodnoty
dalSich parametrli jedince se odkazuji na funkci sin a na konstantu K.
V tomto okamZiku ma tedy vyraz tento tvar:

cos(sin( )

exp(K,)

Zbyva tedy zjistit, ktery argument ma byt dosazen do funkce sin. Jelikoz
ma& posledni parametr jedince hodnotu 9, bude jim x. Takto vypada
konecny tvar vygenerovaného vyrazu:

cos(sin(x))
exp(K,)

Hodnota konstanty Ki by pfed samotnym ohodnocenim ucelovou funkci

musela byt samozfejmé numericky nebo evolu¢né odhadnuta.

V ramci ukazkového pfikladu zbyva vyresit eventualitu, kdy by hrozilo,
Ze vznikne patologicky program. K této situaci by doSlo v pfipadé, ze by

mél jedinec napfiklad tento tvar:
Jedinec={4,5, 7, 6, 10, 4}

V zavéretném kroku by se tedy musel dosadit operator ,/“ do
argumentu funkce sin a tim padem by bylo potfeba urcit jesté dalSi dva
argumenty. To by pochopitelné nebylo v dany okamZzik moZzné, protoze
uz byly pouzity vSechny parametry jedince. Jak jiZ bylo naznaceno, feSi

se tato situace tak, Ze se v kazdém se kroku kontroluje vzdalenost od
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konce jedince a podle toho se pak ur€uje, ze které podmnoziny se bude
dalSi objekt vybirat. V tomto pfipadé, kdy do konce jedince zbyva jeden
volny index, by posledni objekt byl vybiran z podmnoziny GFSoarg.
Jedinymi kandidaty na volnou pozici jsou tedy termindly x a K.
V ukazkovém piikladé by vybranym objektem byla konstanta K (sudé
Cislo odpovida vtomto pfipadé K, liché odpovida x). Vznikl by tedy
program ve tvaru:
cos(sin(K, )

exp(K,)
Béhem chodu AP jsou samoziejmé& vykonavany veskeré evolucni
operace. Jedna se o selekci, kfizeni, mutace atp. Nutno poznamenat,
Ze tyto jsou plné v moci pouzitého evolu¢niho algoritmu, nad kterym AP
pracuje. Jinymi slovy, AP je pouze princip, jak zobrazit mnozinu
vybranych objektd do mnoziny, kde tyto objekty tvofi program. To zda
bude AP vice Ci méné uspésSné, zalezi ve hlavné na pouzitém
evolucnim algoritmu [28, 44, 46, 47, 48]

Posilené hledani je technika, ktera se muze pouzit ke zlepSeni vykonu
analytického programovani [47, 48]. Zakladnim jejim principem je, Ze se
CasteCné uspésny program, ktery jesSté nedosahnul pozadované
vhodnosti, pfida do mnoziny GFS jako dalSi objekt. Jestlize se
v pribéhu hledani nalezne program s lep$i vhodnosti (ale stale jesté
nedosahnul uzivatelsky stanovené hranice), nez jakou ma posledni
vlozeny program, pak je predchozi program nahrazen timto novym
programem. Na takto pfidany program je pak nahlizeno jako na objekt
s 0 argumenty — patfi tedy do podmnoziny GFSoarg.

Kontrolni otazky:

1. Jak jsou definovany operatory kfizeni a mutace v genetickém
programovani?

2. Jak jsou definovany operatory kfizeni a mutace v gramatické
evoluci?

3. Jaky je zakladni princip evolu¢niho programovani?
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Ukoly k textu:
1. Naleznéte na webu dalsi aplikace genetického programovani.

2. Naleznéte na webu dalSi aplikace gramatické evoluce.

Ukoly k zamyslenti:
Navrhnéte ulohu, kterou Ize feSit za pouziti analytického programovani.
Zvolte algoritmus jejiho feSeni. Zapiste jej formalné a pokuste se jej

implementovat.

Korespondenéni ukol:

1. Vytvorte pocitaovy program pro realizaci algoritmu genetického
programovani.

2. Vytvoite pocitaCovy program pro realizaci algoritmu gramatické

evoluce.

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jste se seznamili se zakladnimi principy symbolicka
regrese, ktera k procesu optimalizace potfebuje evoluéni algoritmy.
Analytické programovani Ize chapat jako alternativni pfistup vzhledem
ke genetickému programovani a gramatické evoluci, jeZ jsou nastrojem

symbolické regrese

Pojmy k zapamatovani

- genetické programovani,

- stromova struktura,

- gramatick& evoluce,

- analytické programovani,

- DSH (Discrete Set Handling),
- GFS (General Function Set).
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7 Uvod do neuronovych siti

V této kapitole se dozvite:

e Jaka je geometricka interpretace funkce neuronu?
e Co specifikuje organizaCni, aktivni a adaptivni dynamika
neuronove sité?

e Jaky je princip Hebbova uceni?

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Popsat biologicky neuron.
e Popsat formalni neuron.
e Popsat topologii neuronové sité.

e Vysvétlit princip Hebbova uceni.

Klicova slova této kapitoly:

Biologicky neuron, formalni neuron, neuronova sit, aktivacni funkce,

Hebbovo udeni.

Privodce studiem

V této Uuvodni kapitole se struéné seznamite se zakladnim
matematickym modelem biologického neuronu, tj. formalnim neuronem.
Z tohoto modelu budeme déle vychéazet, a proto je nutné, abyste jeho
pochopeni vénovali zvySenou pozornost. Dale si popiSeme topologii
neuronoveé sité a seznamite se s Hebbovym adaptaénim pravidlem,

které budeme demonstrovat na feSeném pfrikladu.

7.1 Biologicky neuron
Nervova soustava Clovéka je velmi slozity systém, ktery je stale

predmétem zkoumani. Uvedené velmi zjednoduSené neurofyziologické
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principy nam vsak v dostate¢né mife staCi k formulaci matematického
modelu neuronové sité. Zakladnim stavebnim funkénim prvkem
nervoveé soustavy je nervova bunka, neuron. Neurony jsou samostatné
specializované bunky, urené k pFenosu, zpracovani a uchovani
informaci, které jsou nutné pro realizaci Zivotnich funkci organismu.
Struktura neuronu je schématicky znazornéna na obrazku 20.

Neuron je pfizplsoben pro pfenos signalll tak, ze kromé vlastniho téla
(somatu), ma i vstupni a vystupni pfenosové kanaly: dendrity a axon.
Z axonu odbocuje fada vétvi (terminalll), zakon&enych blanou, ktera se
pfevazné styka s vybézky (trny), dendritl jinych neuronu. K pfenosu
informace pak slouzi unikatni mezineuronové rozhrani, synapse. Mira
synaptické propustnosti je nositelem vS8ech vyznacnych informaci
béhem celého zivota organismu. Z funkéniho hlediska lze synapse
rozdélit na excitaCni, které umoznuji rozSifeni vzruchu v nervové
soustavé a na inhibi¢ni, které zplsobuji jeho utlum. Pamétova stopa
v nervové soustavé vznika pravdépodobné zakddovanim synaptickych
vazeb na cesté mezi receptorem (Cidlem organu) a efektorem
(vykonnym organem). Sifeni informace je umoznéno tim, Ze soma i
axon jsou obaleny membranou, kterd ma schopnost za jistych okolnosti
generovat elektrické impulsy. Tyto impulsy jsou z axonu pfenaseny na
dendrity jinych neuronl synaptickymi branami, které svou propustnosti
ur€uji intenzitu podrazdéni dalSich neuronl. Takto podrazdéné neurony
pfi dosazeni urcité hranicni meze, tzv. prahu, samy generuji impuls a
zajistuji tak Sifeni prislusné informace. Po kazdém prichodu signalu se
synaptickd propustnost méni, coz je predpokladem pamétové
schopnosti neurond. Také propojeni neuronl prodélava béhem zZivota
organismu svUj vyvoj: v pribé&hu u€eni se vytvari nové pamétové stopy

nebo pfi zapominani se synaptické spoje prerusuiji.
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axon

télo buiiky

%

dendrity

Obrazek 20: Biologicky neuron

7.2 Formalni neuron

Zakladem matematického modelu neuronové sité je formalni neuron.
Jeho struktura je schematicky zobrazena [4] na obrazku 21. Formalni
neuron Y (dale jen neuron) ma obecné& n reélnych vstupd, které
modeluji dendrity a urcuji vstupni vektor x = (X, ... ,Xn). Tyto vstupy jsou
ohodnoceny realnymi  synaptickymi  vahami  tvoficimi  vektor
w = (Wi, ..., Wn). Ve shodé s neurofyziologickou motivaci mohou byt

synaptické vahy i zaporné, ¢imz se vyjadfuje jejich inhibi¢ni charakter.

@\ w;
: \ y
- (D
() —
E w,
Obrazek 21: Formalni neuron s biasem

Vazena suma vstupnich hodnot y in pfedstavuje vnitini potencial

neuronu Y:
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y_in:_znlwixi (27)

Bias muze byt do vztahu v€lenén pfidanim komponent xo =1 k vektoru
X, tj. x = (1, X1, X2, ..., Xn). Bias je dale zpracovavan jako jakakoliv jina

vaha, tj. wo = b. Vstup do neuronu Y je pak dan nasledujicim vztahem:
y_in=> wx =W, + > WX =b+> wX, (28)
i=0 i=1 i=1

Hodnota vnitfniho potencialu y_in po dosazeni hodnoty b indukuje
vystup (stav) y neuronu Y, ktery modeluje elektricky impuls axonu.
Nelinearni narust vystupni hodnoty y=f(y_in) pfi dosazeni hodnoty
potencialu b je dan aktivacni (pfenosovou) funkcif. NejjednodussSim
typem prenosové funkce je ostra nelinearita, ktera ma pro neuron Y
tvar:

1 pokud in>0
f( K ):{ pokud y _in (29)

0 pokud y_in <0
Pokud misto vahového biasu, pracujeme s fixnim prahem & pro
aktivaéni funkci, pak ma prfenosové funkce ostra nelinearita pro neuron
Y tvar:

(30)

f( . ) 1 pokud y _in >0
Y-1J=%0 pokud y _in <@’

n
W, + D WX, =0

i=1

[xf,...,x;]e E, [xl’,...,x,j]e E.

n
+ n
W, + > wx >0 -
: ; i W0+§1Wixi <0

—y=1 —y=0

Obrazek 22: Geometricka interpretace funkce neuronu

K lep§imu pochopeni funkce jednoho neuronu nam pomuze
geometricka pfedstava nacCrtnutda na obrazku 22. Vstupy neuronu
chapeme jako soufadnice bodu vn -rozmérném Euklidovském

vstupnim prostoru En. V tomto prostoru ma rovnice nadroviny (v E2
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n
pfimka, v Es rovina) tvar: w, +Zwixi =0. Tato nadrovina déli vstupni
i=1

prostor na dva poloprostory. Soufadnice bodl [xi1*,....xn* ], které lezi
v jednom poloprostoru, splfiuji nasledujici nerovnost: +Z wx >0.
=1
Body [X1,...,xn" ] Z druhého poloprostoru pak vyhovuiji relaci s opaénym
relanim znaménkem: wny + Z w.x; <0. Synaptické vahy w = (wo,..., Wn)
=1
chapeme jako koeficienty této nadroviny. Neuron Y Kklasifikuje, ve
kterém z obou poloprostord uréenych nadrovinou lezi bod, jehoz
soufadnice jsou na vstupu, tj. realizuje dichotomii vstupniho prostoru.
Neuron Y je aktivni, je-li jeho stav y =1 a pasivni, pokud je jeho stav

y =0.

7.3 Neuronova sit’

Kazda neuronova sit je slozena z formalnich neuront, které jsou
vzajemné propojeny tak, ze vystup jednoho neuronu je vstupem do
(obecné i vice) neuronl. Obdobné jsou terminaly axonu biologického
neuronu pres synaptické vazby spojeny s dendrity jinych neurond.
Pocet neuronl a jejich vzajemné propojeni v siti urCuje architekturu
(topologii) neuronové sité. Z hlediska vyuZiti rozliSujeme v siti vstupni,
pracovni (skryté, mezilehlé, vnitfni) a vystupni neurony. Sifeni a
zpracovani informace v siti je umozZnéno zménou stavl neuronl
leZicich na cesté mezi vstupnimi a vystupnimi neurony. Stavy vSech
neuronu v siti urCuji stav neuronové sité a synaptické vahy viech spoju
predstavuji konfiguraci neuronové sité.

Neuronova sit se v ¢ase vyviji, méni se stav neurond, adaptuji se vahy.
V souvislosti se zménou téchto charakteristik v ase je ucelné rozdélit
celkovou dynamiku neuronové sité do tfi dynamik a uvazovat pak ffi
rezimy prace sité: organizacni (zména topologie), aktivni (zména stavu)
a adaptivni (zména konfigurace). Uvedené dynamiky neuronové sité
jsou obvykle zadany pocate¢nim stavem a matematickou rovnici, resp.

pravidlem, které urCuje vyvoj pfislusné charakteristiky sité (topologie,
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stav, konfigurace) v Case. Zmény, které se fidi témito zakonitostmi
probihaji v odpovidajicich rezimech prace neuronové sité. Konkretizaci
jednotlivych dynamik pak obdrzime r(izné modely neuronovych siti

vhodné pro feSeni rliznych tfid uloh.

7.3.1 Organizaéni dynamika

OrganizaCni dynamika specifikuje architekturu neuronové sité a jeji
pfipadnou zménu. Zmeéna topologie se vétSinou uplatiuje v ramci
adaptivniho rezimu tak, Ze sit je v pfipadé potfeby rozSifena o dalsi
neurony a prislusné spoje. AvSak organiza¢ni dynamika pfrevazné
pfedpoklada pevnou architekturu neuronové sité (tj. takovou
architekturu, ktera se jiz v Case neméni). RozliSujeme dva typy

architektury: cyklick& (rekurentni) a acyklickéa (dopredna) sit.

V pfipadé cyklické topologie existuje v siti skupina neuron(, ktera je
spojena v kruhu (tzv. cyklus). To znamena, Ze v této skupiné neuronu je
vystup prvniho neuronu vstupem druhého neuronu, jehoZz vystup je opét
vstupem tfetiho neuronu atd., az vystup posledniho neuronu v této
skupiné je vstupem prvniho neuronu. Nejjednodussim pfikladem cyklu
je zpétna vazba neuronu, jehoz vystup je zaroven jeho vstupem.
Nejvice cyklu je v uplné topologii cyklické neuronové sité, kde vystup
libovolného neuronu je vstupem kazdého neuronu. Pfiklad obecné
cyklické neuronové sité je uveden na obrazku 23, kde jsou vyznaceny
vSechny mozné cykly.

Obrazek 23: Pfiklad cyklické architektury
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V acyklickych sitich naopak cyklus neexistuje a vSechny cesty vedou
jednim smérem. PFiklad acyklické sité je na obrazku 24, kde je

vyznacena nejdelsi cesta.

/

Obrazek 24: Priklad acyklické architektury

U acyklické neuronové sité lze neurony vzdy (disjunktné) rozdélit do
vrstev, které jsou usporfadany (napf. nad sebou) tak, Ze spoje mezi
neurony vedou jen z nizSich vrstev do vrstev vysSich (obecné vsak
mohou pFeskocit jednu nebo i vice vrstev). Specialnim pfipadem takové
architektury je vicevrstva neuronova sit’. V této siti je prvni (dolni), tzv.
vstupni vrstva tvofena vstupnimi neurony a posledni (horni), tzv.
vystupni vrstva je sloZzena z vystupnich neuronl. Ostatni, tzv. skryté
(mezilehlé, vnitini) vrstvy jsou sloZzeny ze skrytych (vnitfnich) neuronu.
V topologii vicevrstvé sité jsou neurony jedné vrstvy spojeny se vSemi
neurony bezprostfedné nasledujici vrstvy. Proto architekturu takoveé sité
lze zadat jen pocty neuronl v jednotlivych vrstvach (oddélenych
poml¢kou), v pofadi od vstupni k vystupni vrstvé. Také cesta v takové
siti vede smérem od vstupni vrstvy k vystupni, pfi€¢emz obsahuje po
jednom neuronu z kazdé vrstvy. Pfiklad architektury tfivrstvé neuronové

sité je na obrazku 28.
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7.3.2 Aktivni dynamika

Aktivni dynamika specifikuje pocatecni stav sité a zpusob jeho zmény
v Case pfi pevné topologii a konfiguraci. V aktivnim reZzimu se na
zaCatku nastavi stavy vstupnich neuronl na tzv. vstup sité a zbylé
neurony jsou v uvedeném pocateCnim stavu. V8echny mozné vstupy,
resp. stavy sité, tvofi vstupni prostor, resp. stavovy prostor, neuronové
sité. Po inicializaci stavu sité probiha vlastni vypocCet. Obecné se
predpoklada spojity vyvoj stavu neuronové sité v Case a hovofi se
o spojittm modelu, kdy stav sité je spojitou funkci €asu, ktera je obvykle
v aktivni dynamice zadana diferencialni rovnici. VétSinou se vSak
predpoklada diskrétni Cas, tj. na pocCatku se sit' nachazi v Case 0 a stav
sité se méni jen v Case 1, 2, 3, . . . . V kazdém takové Casové kroku je
podle daného pravidla aktivni dynamiky vybran jeden neuron (tzv.
sekvencni vypocet) nebo vice neuronu (tzv. paralelni vypocet), které
aktualizuji (méni) svlj stav na zakladé svych vstupl, tj. stavu
sousednich neurond, jejichz vystupy jsou vstupy aktualizovanych
neuronl. Podle toho, zda neurony méni svuj stav nezavisle na sobé
nebo je jejich aktualizace fizena centralng, rozliSujeme synchronni a
asynchronni modely neuronovych siti. Stav vystupnich neurond, ktery
se obecné méni v Case, je vystupem neuronové sité (ij. vysledkem
vypoctu). Obvykle se v8ak uvazuje takova aktivni dynamika, Ze vystup
sité je po néjakém Case konstantni a neuronova sit tak v aktivnim
rezimu realizuje né&jakou funkci na vstupnim prostoru, tj. ke kazdému
vstupu sité vypocita pravé jeden vystup. Tato tzv. funkce neuronoveé
sité je dana aktivni dynamikou, jejiz rovnice parametricky zavisi na
topologii a konfiguraci, které se v aktivnim rezimu, jak jiz bylo uvedeno,
nemeéni. Je ziejmé, zZe v aktivhim reZimu se neuronova sit vyuziva
k vlastnim vypoctum.

Aktivni dynamika neuronové sité také urCuje funkci jednoho neuronu,
jejiz pfedpis (matematicky vzorec) je vétSinou pro vSechny (nevstupni)
neurony Vv siti stejny (tzv. homogenni neuronova sit). Mizeme se setkat

s nasledujicimi aktivacnimi funkcemi:
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1 pokud x>1

f(x) = ostra nelinearita
0 pokud x<0O

1 x=>1
f(x)=9x 0< x<1 saturovana linearni funkce

0 x<0

1 ] o .
f(x) = — standardni (logistickd) sigmoida
l+e
f(x) = 1-e” hyperbolicky tangens
“ 11~ yp y tang

7.3.3 Adaptivni dynamika

Adaptivni dynamika neuronové sité specifikuje pocatecni konfiguraci
sité a zpusob, jakym se méni vahové hodnoty na spojenich mezi
jednotlivymi neurony v ase. VSechny mozné konfigurace sité tvofi
vahovy prostor neuronove sité. V adaptivnim rezimu se tedy na zacatku
nastavi vahy vSech spojl vsiti na pocateéni konfiguraci (napfr.
nahodné). Po inicializaci konfigurace sité probiha vlastni adaptace.
Podobné jako v aktivni dynamice se obecné uvazuje spojity model se
spojitym vyvojem konfigurace neuronové sité v ¢ase, kdy vahy sité jsou
(spojitou) funkci Casu, ktera je obvykle v adaptivni dynamice zadana
diferencialni rovnici. VétSinou se vSak predpoklada diskrétni Cas
adaptace. Vime, Ze funkce sité v aktivnim reZimu zavisi na konfiguraci.
Cilem adaptace je nalézt takovou konfiguraci sité ve vahovém prostoru,
ktera by v aktivnim rezimu realizovala predepsanou funkci. Jestlize
aktivni rezim sité se vyuziva k vlastnimu vypoctu funkce sité pro dany
vstup, pak adaptivni rezim slouzi k uceni (,programovani*) této funkce.
Pozadovana funkce sité je obvykle zadana tzv. tréninkovou mnoZinou
(posloupnosti) dvojic vstup/vystup sité (tzv. tréninkovy vzor). Zplsobu
adaptace, kdy pozadované chovani sité modeluje ucitel, ktery pro

vzorové vstupy sité informuje adaptivni mechanismus o spravném
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vystupu sité, se nazyva uceni s ucitelem (supervised learning). Nékdy
ucitel hodnoti kvalitu momentalni skuteCné odpovédi (vystupu) sité pro
dany vzorovy vstup pomoci znamky, ktera je zadana misto poZzadované
hodnoty vystupu sité (tzv. klasifikované uceni). Jinym typem adaptace
je tzv. samoorganizace. V tomto pfipadé tréninkova mnoZzina obsahuje
jen vstupy sité. To modeluje situaci, kdy neni k dispozici ucitel, proto se
tomuto zplsobu adaptace také fika uceni bez ucitele. Neuronova sit
v adaptivnim reZimu sama organizuje tréninkové vzory (napf. do

shluk() a odhaluje jejich souborné viastnosti.

7.4 Hebbovo uéeni

Hebbovo uceni je zalozeno na myslence, Ze vahové hodnoty na spojeni
mezi dvéma neurony, které jsou souCasné ve stavu ,on“, budou
nartstat a naopak, tj. vahové hodnoty na spojeni mezi dvéma neurony,
které jsou souCasné ve stavu ,offY, se budou zmenSovat. Zména
synaptické vahy spoje mezi dvéma neurony je umérna jejich souhlasné
aktivité, tj. soucinu jejich stavi. Donald Hebb timto zpusobem
vysvétloval vznik podminénych reflexd. Uvazujme jednovrstvou
neuronovou sit, ve které jsou vSechny vstupni neurony propojeny
s jedinym vystupni neuronem Y (viz. obr. 21), ale ne jiZz navzajem mezi
sebou. Pokud jsou slozky vstupniho vektoru x = ( X1, ... ,Xn )
reprezentovany v bipolarni formé, Ize slozky pfisluSného vahového

vektoru w = (wa, ..., Wy ) aktualizovat nasledovné:

wi(new) = wi(old) + xiy, (31)
kde y je vystup z neuronu Y.

Hebbovo adaptacéni pravidio [8]
Krok 0. Inicializace vSech vah:
wi=0 (i=1azn)
Krok 1. Pro kazdy vzor - tréninkovy par, tj. vstupni vektor (s) a

prislusny vystup (t), opakovat nasledujici kroky (2 az 4).
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Krok 2. Aktivovat vstupni neurony:

xi=si (i=1azn).

Krok 3. Aktivovat vystupni neuron:
y=t.
Krok 4. Aktualizovat vahy podle

wi(new) = w;(old) + xiy (i=1azn).
Aktualizovat biasy podle
b(new) = b(old) +y.

Bias lze zapsat také jako vahovou hodnotu pfifazenou vystupu
Z neuronu, jehoz aktivace ma vzdy hodnotu 1. Aktualizace vahovych

hodnot muze byt také vyjadfena ve vektorové formeé jako

w(new) = w(old) + xy. (32)
Véahovy pfirtstek |ze zapsat ve tvaru

Aw = xy (33)
a potom

w(new) = w(old) + Aw. (34)

VySe wuvedeny algoritmus je pouze jednim z mnoha zpUsobu
implementace Hebbova pravidla uceni. Tento algoritmus vyZaduje jen
jeden prachod tréninkovou mnozinou. Existuji v8ak i jiné ekvivalentni

metody nalezeni vhodnych vahovych hodnot, které jsou popsany dale.

Priklad:
Hebbovovo pravidlo uceni pro logickou funkci ,AND" v bipolarni

reprezentaci mizeme zapsat nasledovné:

S POZA,\DOVAN\'( PRIRUSTKY VAHOVE
VYSTUP VAH HODNOTY
X1 X2 t Awi Awz Ab| wi W2 b
0 0 0 0
111 1 1 1 1 1| 1 1 1
2 |1 1 -1 11 -1 0 2 0
3 (-1 1 -1 1 -1 -1 1 1 -1
4 [-1 -1 -1 1 1 -1| 2 2 -2
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Graficky postup feSeni je uveden na obrazku 25.

X2

X1

AN

1. tréninkovy vzor: rovnice pfimky: X2 =-x1 - 1

X2

X1

2. tréninkovy vzor: rovnice pfimky: x2 = 0.

X2

R

| N

3. a 4. tréninkovy vzor: rovnice pfimky: Xo=-x1+1

Obrazek 25: Hebbovovo pravidlo u€eni pro logickou funkci ,,AND"
v bipolarni reprezentaci.
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Ukoly k zamysleni:
Vytvoite geometrickou interpretaci funkce jednoho neuronu ve
2 - rozmérném  Euklidovském prostoru. Vstupy neuronu jsou

soufadnice bodu v Eoz.

Korespondenc¢ni ukol:
Realizujte Hebbovo pravidlo u€eni pro logickou funkci ,OR* v bipolarni

reprezentaci.

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jste se seznamili se zdkladnim matematickym modelem
biologického neuronu, tj. formalnim neuronem. Dale zde byl uveden
popis topologie neuronové sité a seznamili jste se i s Hebbovym

adaptaénim pravidlem, které bylo demonstrovano na feSeném prikladu.

Pojmy k zapamatovani

- stav neuronu,

- vnitfni potencial neuronu, s

- synaptické vahy,

- aktivacni(pfenosova) funkce,

- architektura (topologie) neuronove sité,

- organizacni, aktivni a adaptivni dynamika neuronové sité,

- Hebbovo udéeni,
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8 Zakladni modely neuronovych siti

V této kapitole se dozvite:

e Jaky je princip adaptacniho algoritmu perceptronu.

e Jaké jsou principy soutézni strategie u€eni a procesu shlukovani.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Charakterizovat perceptron, coz je nejjednodussi neuronova sit
s jednim pracovnim neuronem.
e Charakterizovat modely neuronovych siti, které vyuZivaji

soutézni strategie uceni.

Klicova slova této kapitoly:

Perceptron, uceni s ucitelem, Kohonenovy samoorganizacni mapy,

soutézni strategie uceni.

Privodce studiem

Perceptron je nejjednodussi neuronova sit s jednim pracovnim
neuronem a na jeho adaptac¢nim algoritmu si vysvétlime proces uceni
s uCitelem. Dale se budeme vénovat modelim neuronovych siti, které
vyuzivaji soutézni strategie uceni (competitive learning). Spole¢nym
principem téchto modelu je, Ze vystupni neurony sité spolu soutézi o to,
ktery z nich bude aktivni. Na rozdil od jinych ucicich principl (napf.
Hebbovo uceni) je tedy v urCitém Case aktivni vzdy jen jeden neuron.

8.1 Perceptron

Autorem této nejjednodussi neuronové sité je Frank Rosenblatt

(r. 1957). Za typicky perceptron je povazovana jednoducha neuronova
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sit’ s n vstupy (X1, X2, ..., Xn) @ jednim pracovnim neuronem spojenym se
vSemi svymi vstupy. Kazdému takovému spojeni je pfifazena vahova
hodnota (w1, W2, ..., Wn). Signal pfenaseny vstupnimi neurony je bud
binarni (tj. ma hodnotu 0 nebo 1), nebo bipolarni (tj. ma hodnotu -1, 0
nebo 1). Vystupem z perceptronu je pak y = f (y_in). Aktivacni funkce f
ma tvar:

1  pokud y in>0

f(y_/n): 0 pokud-6<y in<é@, (35)

-1 pokudy in<-6
kde @ je libovolny, ale pevny prah aktivacni funkce f.
Vahové hodnoty jsou adaptovany podle adaptaéniho pravidla
perceptronu tak, aby diference mezi skuteChnym a pozadovanym
vystupem byla co nejmensi. Adaptaéni pravidlo perceptronu je mnohem
silnéjSi nez Hebbovo adaptacni pravidlo.

Adaptacéni algoritmus perceptronu [7]

Krok 0. Inicializace vah wi (i=1azn) abiasu b malymi
nahodnymi Cisly.
Pfifazeni inicializacni hodnoty koeficientu ueni «
(O<a<1).

Krok 1. Dokud neni splnéna podminka ukoncéeni vypoctu,

opakovat kroky (2 az 6).

Krok 2. Pro kazdy tréninkovy par s:t (tj. vstupni
vektor s a pfislusny vystup t), provadét kroky
(3azh).
Krok 3. Aktivuj vstupni neurony:
Xi = Si.
Krok 4 Vypocitej skute€nou hodnotu
na vystupu:

y_in= b+ZX,W,;.
1  pokud y in>0

y=10 pokud—-0<y in<0O
-1 pokud y in<-0
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Krok 5 Aktualizuj vahové hodnoty a
bias pro dany vzor
jestlize y #t,
wi(new)=wi(old)+atx; (i=1 az n).
b(new) = b(old) + at.
jinak
wi(new) = w;(old)
b(new) = b(old)
Krok 6. Podminka ukonceni:
jestlize ve 2. kroku jiz nenastava zadna
zména vahovych hodnot, stop; jinak,

pokracovat.

Aktualizaci podléhaji pouze ty vahové hodnoty, které neprodukuji
pozadovany vystup y. To znamena, ze ¢im vice tréninkovych vzord ma
korektni vystupy, tim méné je potieba Casu Kk jejich tréninku. Prah
aktiva€ni funkce je pevna nezapornd hodnota 6. Tvar aktivacni funkce
pracovniho neuronu je takovy, Ze umozfiuje vznik pasu pevné Sirky
(ur€ené hodnotou @ ) oddélujiciho oblast pozitivhi odezvy od oblasti
negativni odezvy na vstupni signal. Pfedchazejici analyza o
zameénitelnosti prahu a biasu zde nema uplatnéni, protoze zména ¢
méni Sifku oblasti, ne vSak jeji umisténi. Misto jedné separujici pfimky
tedy mame pas ur€eny dvéma rovnobéznymi pfimkami:
1. Pfimka separujici oblast pozitivni odezvy od oblasti nulové odezvy
na vstupni signal; tato hrani¢ni pfimka ma tvar:
W1 X1 + W2 X2 + b >6. (36)
2. Pfimka separujici oblast nulové odezvy od oblasti negativni odezvy
na vstupni signal;. tato hranicni pfimka ma tvar:

W1 X1+ W2 X2+ b<-6 (37)
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Priklad:
Adaptacni algoritmus perceptronu pro logickou funkci ,AND": binarni
vstupni hodnoty, bipolarni vystupni hodnoty. Pro jednoduchost

predpokladejme, Zze #=0,2 a a=1.

gas| VSTUP WWSTUP PRIRUSTKY | VAHOVE
VAH HODNOTY
X1 X2 |y_in vy t |Awi Aw2z Ab | w1 w2 b
0 0 0 O
111 1 0 1|1 111 1 1
211 0 1 -1/-1 0 -1/0 1 0
3]0 1 1 -1/0 -1 -1/0 o0 -1
4,10 0/]-1 -1 -1 o 0|0 0 -1
37/1 1/1 1 1]/0 O 0|2 3 -4
8|1 0|2 -1 -1/0 0O 0|2 3 -4
3%9/0 1|1 12 -1/0 0 0|2 3 -4
40/ 0 0|4 -1 1|0 0O 0|2 3 -4

Obrazek 26: Hrani¢ni pas pro logickou funkci ,AND“ po adaptaci

algoritmem perceptronu.

Oblast kladné odezvy je dana body, pro které plati: 2x1 + 3x2 -4 > 0,2
7

a hranicni pfimka této oblasti ma tvar: x, = —%xl +§'
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Oblast zaporné odezvy je dana body, pro které plati: 2x; + 3x2 -4 < -0,2.

a hrani¢ni pfimka této oblasti ma tvar: x, = —%Xl +1—2.

8.2 Kohonenovy samoorganizaéni mapy

Tato neuronova sit (angl. Self -Organizing Map) byla poprvé popsana
soutézniho uceni (ij. u¢eni bez ucitele). Zakladnim principem uciciho
procesu je vytvofeni mnoziny reprezentantd majici stejné
pravdépodobnosti vybéru. Pfesnéji, hledame takové reprezentanty, pro
které plati: vybereme-li n&hodny vstupni vektor z rozdéleni
pravdépodobnosti odpovidajici rozdéleni tréninkové mnoziny, bude mit
kazdy takovy reprezentant pfifazenu pravdépodobnost, ktera je mu
nejblize. Algoritmus tedy nema informace o pozadovanych aktivitach
vystupnich neurond v pribéhu adaptace, ale adaptace vah odréazi
statistické vlastnosti trénovaci mnoziny. Jsou-li si tedy dva libovolné
vzory blizké ve vstupnim prostoru zpusobuji v siti odezvu na
neuronech, které jsou si fyzicky blizké ve vystupnim prostoru. Hlavni
ideou téchto neuronovych siti je nalézt prostorovou reprezentaci
slozitych datovych struktur. Mnohodimenzionalni data se timto
zpusobem zobrazuji v daleko jednodusSim prostoru. Uvedena vlastnost
je typicka i pro skutecny mozek, kde napfiklad jeden konec sluchové
Casti mozkové kary reaguje na nizké frekvence, zatimco opacny konec
reaguje na frekvence vysoke.

Jedna se o dvouvrstvou sit s Uplnym propojenim neurond mezi
vrstvami. Vystupni neurony jsou navic uspofadany do néjaké
topologické struktury, nejCastéji to byva dvojrozmérna mfizka nebo
jednorozmérna fada jednotek. Tato topologicka struktura urcuje, které
neurony spolu v siti sousedi (pro adaptacni proces je to nezbytné). Pro
adaptacni proces je rovnéz dulezité zavést pojem okoli J vystupniho
neuronu (j*) o poloméru (velikosti) R, coZ je mnozina vSech neuronu
(je J), jejichZz vzdalenost v siti je od daného neuronu (j*) mensi nebo
rovna R: J = {j; d(j,j*) < R}.
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To, jak méfime vzdalenost d(j,j*), je zavislé na topologické struktuie
vystupnich neuronl. Napf. pro linearni oblast obsahujici m neuront ve
vystupni vrstvé plati pro v8echny je J: max(1, J- R) < j<min (J+R, m).
Obecna architektura Kohonenovy samoorganizacni mapy obsahujici
m neuronl ve vystupni vrstvé (tj. Yi,..., Ym) @ n neurond ve vstupni

vrstvé (j. Xu,..., Xn) je zobrazena na obrazku 27.

@\Mé C? . 7@

W11 Wit

Obrazek 27: Kohonenova samoorganiza¢ni mapa

Princip adaptivni dynamiky je jednoduchy: Prochazime celou
tréninkovou mnozinu a po predloZzeni jednoho tréninkového vzoru
probéhne mezi neurony sité kompetice. Jeji vitéz pak spolu s neurony,
které jsou v jeho okoli, zméni své vahové hodnoty. Realny parametr
uceni 0 < a <1 urCuje miru zmény vah. Na pocatku uceni je obvykle
blizky jedné a postupné se zmenSuje az na nulovou hodnotu, coz
zabezpecluje ukonleni procesu adaptace. Rovnéz i velikost okoli R
neni konstantni: na zaCatku adaptace je okoli obvykle velké (napf.
polovina velikosti sit€) a na konci u€eni potom zahrnuje jen jeden

samotny vitézny neuron (tj. R = 0).

Kohonenuv algoritmus [7]:

Krok 0. Inicializace vSech vahovych hodnot wi:
Inicializace poloméru sousedstvi; tj okoli (R).
Inicializace parametru uceni (o).

Krok 1.  Neni-li spInéna podminka ukonc&eni, provadét kroky (2-8).
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Krok 2. Pro kazdy vstupni vektor x = (X1,...,Xn)
opakovat kroky 3 az 5.
Krok 3. Pro kazdé j (j =1,..., m) vypoditat:

o= (w, - x) .

/

Krok 4. Najit index J takovy, ze DQJ) je
minimum.

Krok 5. Aktualizace vahovych hodnot vSech
neuronl (j&J) tvoficich topologické
sousedstvi charakterizované indexem
J, tj. provSechnai (i=1,..., n) plati:
w;; (new)=w;, (old )+ a|x, —w;; (old ).

Krok 6. Aktualizace parametru uceni.

Krok 7. ZmenSeni poloméru R topologického
sousedstvi.
Krok 8. Test podminky ukonceni.

Geometricky vyznam popsaného algoritmu je takovy, Ze vitézny
neuron i a vsichni jeho sousedé v siti, ktefi by od néj neméli byt pFilis
vzdaleni ani ve vstupnim prostoru, posunou svij vahovy vektor
o urcitou pomérnou vzdalenost smérem k aktualnimu vstupu. Motivaci
tohoto pfistupu je snaha, aby vitézny neuron, ktery nejlépe reprezentuje
predloZeny vstup (je mu nejblize), jesté vice zlepsil svou relativni pozici
vu€i nému. Problémem vzniklym pfi adaptaci muze byt nevhodna
nahodna inicializace vah, ktera vede k blizkym poc¢ateénim neuronum
ve vystupni vrstvé a tudiZz pouze jeden z nich vyhrava kompetici

zatimco ostatni zustavaji nevyuzity.

V aktivnim rezimu se pak sousedstvi neurond neprojevuije:
predlozime-li siti vstupni vektor, soutézi vystupni neurony o to, kdo je
mu nejblize a tento neuron se pak excituje na hodnotu rovnu jedné,
zatimco vystupy ostatnich neuronl jsou rovny nule. Kazdy neuron tak

reprezentuje néjaky objekt, Ci tfidu objektd ze vstupniho prostoru: fj.
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pouze jeden neuron horni vrstvy, jehoZ potencial (Zw.x) je maximalni
odpovidad vstupnimu vektoru x. Tento neuron je navic schopen
rozpoznat celou tfidu takovych, podobnych si vektorl. Princip ,vitéz
bere v3e" se realizuje tzv. lateralni inhibici; v8echny vystupni neurony
jsou navzajem propojeny lateralnimi vazbami, které mezi nimi pfenaseji
inhibi¢ni signaly. Kazdy vystupni neuron se pak snazi v kompetici
zeslabit ostatni neurony silou umérnou jeho potencialu, ktery je tim
vétsi, ¢im je neuron blize vstupu. Vysledkem tedy je, Zze vystupni
neuron s nejvétsim potencialem utlumi ostatni vystupni neurony a sam

zUstane aktivnim.

Proces shlukovani jesté jednou vysvétlime prostfednictvim funkce
hustoty pravdépodobnosti. Tato funkce reprezentuje statisticky nastroj
popisujici rozloZeni dat v prostoru. Pro dany bod prostoru Ize tedy
stanovit pravdépodobnost, Ze vektor bude v daném bodu nalezen. Je-li
dan vstupni prostor a funkce hustoty pravdépodobnosti, pak je mozné
dosahnout takové organizace mapy, ktera se této funkci pfiblizuje (za
predpokladu, Ze je k dispozici reprezentativni vzorek dat). Jinymi slovy
feCeno, pokud jsou vzory ve vstupnim prostoru rozlozeny podle néjaké

distribucni funkce, budou vahové vektory rozlozeny analogicky.

Ukoly k zamysleni:
1. Srovnejte Hebbovo adaptaéni pravidlo a adaptacni pravidlo

perceptronu.

2. Méme pét vektora: (1,1,0,0), (0,0,0,1), (0,0,1,1), (1,0,0,0),
(0,1,1,0). Maximalni podet shluki je: m=2. Reste piiklad
algoritmem adaptace Kohonenovy samoorganiza¢ni mapy

(vhodné si definujte vztah pro parametr uceni).
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Korespondenéni ukol:
1. Vytvorte pocitaCovy program pro realizaci adaptacniho algoritmu
perceptronu.
2. Vytvorte pocitaCovy program pro realizaci adaptacniho algoritmu

pracujiciho na principu soutézni strategie uceni.

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jste se sezndmili se zakladnimi modely neuronovych siti.
Perceptron je nejjednodus$i neuronova sit s jednim pracovnim
neuronem a na jeho adaptacnim algoritmu reprezentuje proces uceni
s uCitelem. Kohonenovy samoorganizaCni mapy zase reprezentuji
modely neuronovych siti, které vyuzivaji soutézni strategie uceni.
Duraz v této kapitole byl kladen na pochopeni rozdill mezi procesem

uéeni s uditelem a bez uditele.

Pojmy k zapamatovani

- perceptron,

- adaptacni pravidlo perceptronu,

- adaptace bez ucitele,

- samoorganizace,

- soutézni strategie uCeni (competitive learning),
- lateralni inhibice,

- sousedstvi,

- proces shlukovani,
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9 Vicevrstva neuronova sit’

V této kapitole se dozvite:

e Jaka je topologie vicevrstvé neuronové sité.
e Jaky je princip adaptacniho algoritmu backropagation.

e Co je to overfitting (pfeuceni).

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Charakterizovat dopfedné (feedforward) Sifeni  signalu
vicevrstvou neuronovou siti.

e Uvést princip adaptacniho algoritmu backropagation.

Klicova slova této kapitoly:

Vicevrstva neuronova sit, backpropagation, trénovaci mnozina,

generalizace.

Privodce studiem

V této kapitole rozebereme problematiku vhodné volby topologie
vicevrstvé neuronové sité, ktera by méla odpovidat slozitosti FeSeného
problému. Dale se podrobné seznamite s adaptacnim algoritmem
zpétného Sifeni chyby (backpropagation), jez je pouzivan v pfiblizné
80% vSech aplikaci neuronovych (tj. je nejrozSifenéjSim adaptacnim

algoritmem vicevrstvych neuronovych siti).

9.1 Topologie vicevrstvi sité

Pravdépodobné nejrozSifenéjSi zplisob propojeni neuronu se sigmoidni
aktivaéni funkci jsou vicevrstvé sité. Vicevrstva neuronova sit' s jednou

vnitfni vrstvou neuronu (neurony jsou oznaceny Z, j=1,..,p) je
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zobrazena na obrazku 28. Vystupni neurony (neurony jsou oznaceny
Yx, k=1,..,m). Neurony ve vystupni a vnitini vrstvé musi mit
definovany bias. Typické oznaceni pro bias k. neuronu (Yk) ve vystupni
vrstvé je wok, a typické oznaceni pro bias |. neuronu (Zj) ve vnitini
vrstvé je vo. Bias (napf. j. neuronu) odpovida, jak jiz bylo dfive
uvedeno, vahové hodnoté pfifazené spojeni mezi danym neuronem a
fiktivnim neuronem, jehoZ aktivace je vzdy 1. Z uvedeného obrazku
tedy vyplyva, Ze vicevrstva neuronova sit je tvofena minimalné tfremi
vrstvami neuronu: vstupni, vystupni a alesponf jednou vnitfni vrstvou.
Vzdy mezi dvéma sousednimi vrstvami se pak nachazi tzv. uplné
propojeni neurond, tedy kazdy neuron nizsi vrstvy je spojen se vSemi

neurony vrstvy vyssi.

VYSTUPNI VRSTVA

VSTUPNI VRSTVA

Obrazek 28: Neuronova sit' s jednou vnitfni vrstvou neuronu

Velkym problémem modelu vicevrstvé neuronové sité s adaptacnim
algoritmem backpropagation je (kromé& minimalizace chybové funkce)
volba vhodné topologie pro feSeni konkrétniho praktického problému.
Zfidkakdy jsou podrobnéji znamy vztahy mezi vstupy a vystupy, které
by se daly vyuzit pfi navrhu specialni architektury. VétSinou se pouziva
vicevrstvéa topologie s jednou nebo dvéma vnitinimi vrstvami a oCekava
se, ze ucCici algoritmus backpropagation zobecni pfislusné vztahy

z tréninkové mnoziny ve vahach jednotlivych spoju mezi neurony.
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| vtomto pfipadé je vSak potfeba vhodné volit pocty neuronu ve
vnitfnich vrstvach. Je zfejmé, ze tento problém organizacni dynamiky
Uzce souvisi s adaptaci a generalizaci neuronové sité. Architektura
vicevrstvé neuronové sité (ij. ur€eni vhodného podctu vnitfnich neuron(
a jejich spojeni), by méla odpovidat slozitosti feSeného problému, tj.
poctu tréninkovych vzord, jejich vstupl a vystupl a struktufe vztahu,
které popisuji. Je ziejmé, Ze mala sit nemuze feSit komplikovany
problém. Pfi u€eni pomoci algoritmu backpropagation se pfilis§ mala sit
obvykle zastavi v né&jakém mélkém lokalnim minimu a je potfeba
topologii doplnit o dalSi vnitfni neurony, aby adaptace méla vétsi stupen
volnosti. Na druhou stranu bohata architektura sice pfi u€eni mnohdy
umozni nalézt globalni minimum chybové funkce, ikdyz s vétSim
poCtem vah roste vypocCetni naroCnost adaptace. AvSak nalezena
konfigurace sité obvykle pfiliS zobecriuje tréninkové vzory vcetné jejich
nepfesnosti a chyb a pro nenauc¢ené vzory dava chybné vysledky, tj.
Spatné generalizuje. Tomuto pfesnému zapamatovani tréninkové
mnoziny bez zobecnéni zakonitosti v ni obsazenych se fika preuceni
(overfitting) [34]. Zda se tedy, Ze existuje optimalni topologie, ktera je
na jednu stranu dostate¢né bohata, aby byla schopna feSit dany
problém, a na druhou stranu ne moc velka, aby spravné zobecnila
potfebné vztahy mezi vstupy a vystupy. Existuji sice teoretické vysledky
ohledné horniho odhadu poctu vnitinich neuront postacujicich pro
realizaci libovolné funkce z urcité tfidy, avSak pro praktické potifeby jsou
prilis nadhodnocené, a tedy nepouZitelné. V praxi se obvykle topologie
voli heuristicky, napf. v prvni vnitfni vrstvé o néco vice neuronu, nez je
vstupl a v druhé vrstvé aritmeticky primét mezi poctem vystupu a
neurond v prvni vnitfni vrstvé. Po adaptaci se v pfipadé velké chyby
sité pfipadné pfida, respektive pfi chudé generalizaci odebere nékolik
neuronl a adaptivni rezim se cely opakuje pro novou architekturu. Pro
test kvality generalizace neuronové sité se pocita chyba sité vzhledem
k tzv. testovaci mnoZzZiné, coz je Cast tréninkové mnoziny, ktera se

zamérné nevyuzila k adaptaci.
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9.2 Standardni metoda backpropagation

Adaptacni algoritmus zpétného Sifeni chyby (backpropagation) je
pouzivan v pfiblizné 80% vSech aplikaci neuronovych siti. Samotny
algoritmus obsahuje tfi etapy: dopfedné (feedforward) Sifeni vstupniho
signalu tréninkového vzoru, zpétné Sifeni chyby a aktualizace vahovych
hodnot na spojenich. BEhem dopfedného Sifeni signalu obdrzi kazdy
neuron ve vstupni vrstvé (X, i=1,..,n) vstupni signal (xj) a
zprostfedkuje jeho pfenos ke v8em neurondm vnitini vrstvy (Za, ..., Zp).
Kazdy neuron ve vnitfni vrstvé vypocita svou aktivaci (zj) a posle tento
signal vSem neuronum ve vystupni vrstvé. Kazdy neuron ve vystupni
vrstvé vypocita svou aktivaci (yk), ktera odpovida jeho skutecnému
vystupu (k. neuronu) po pfedlozeni vstupniho vzoru. V podstaté timto
zpusobem ziskame odezvu neuronové sité na vstupni podnét dany
excitaci neuronl vstupni vrstvy. Takovym zplasobem probiha Sifeni
signalu i v biologickém systému, kde vstupni vrstva maze byt tvofena
napf. zrakovymi burikami a ve vystupni vrstvé mozku jsou pak
identifikovany jednotlivé objekty sledovani. Otazkou pak zuUstava to
vedouci ke korektni odezvé na vstupni signal. Proces stanoveni
synaptickych vah je opét spjat s pojmem uceni - adaptace - neuronove
sité.

DalSi otazkou je schopnost generalizace (zobecnéni) nad nauCenym
materialem, jinymi slovy jak je neuronova sit schopna na zakladé
nauceného usuzovat na jevy, které nebyly soucasti uceni, které vSak
|ze néjakym zpusobem z nau¢eného odvodit.

Co je nutné k nauceni neuronové sité? Je to jednak tzv. trénovaci
mnoZina obsahujici prvky popisujici feSenou problematiku a dale pak
metoda, ktera dokaze tyto vzorky zafixovat v neuronoveé siti formou
hodnot synaptickych vah pokud mozno vc€etné jiZ uvedené schopnosti
generalizovat. Zastavme se nejdfive u trénovaci mnoziny. Kazdy vzor
trénovaci mnoziny popisuje jakym zpusobem jsou excitovany neurony
vstupni a vystupni vrstvy. Formalné mizeme za trénovaci mnozinu T
povazovat mnozinu prvkl (vzoru), které jsou definovany uspofadanymi

dvojicemi nasledujicim zptsobem [34]:
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T = {,8)] %, € 044, € 0" k=1L

kde (¢ pocet vzorl trénovaci mnoziny
Xk vektor excitaci vstupni vrstvy tvofené n neurony

tk vektor excitaci vystupni vrstvy tvofené m neurony

Metoda, ktera umoznuje adaptaci neuronové sité nad danou trénovaci
mnozinou se nazyva backpropagation, coz v pfekladu znamena metodu
zpétného Sifeni. Na rozdil od uz popsaného dopredného chodu pfi
Sifeni signalu neuronoveé sité spocCiva tato metoda adaptace v opaéném
Sifeni informace smérem od vrstev vySSich k vrstvam nizSim. Béhem
adaptace neuronové sité metodou backpropagation jsou srovnavany
vypocitané aktivace yx s definovanymi vystupnimi hodnotami tx pro
kazdy neuron ve vystupni vrstvé a pro kazdy tréninkovy vzor. Na
zakladé tohoto srovnani je definovana chyba neuronove sité, pro kterou
je vypocitan faktor & (k=1, ..., m). & , jez odpovida Casti chyby, ktera
se Sifi zpétné z neuronu Yx ke vS8em neuronim pfedchazejici vrstvy
majicim s timto neuronem definované spojeni. Podobné Ize definovat i
faktor & (j =1, ..., p), ktery je Casti chyby Sifené zpétné z neuronu Z; ke
v8em neuronlm vstupni vrstvy, jez maji s timto neuronem definované
spojeni. Uprava vahovych hodnot wix na spojenich mezi neurony vnitfni
a vystupni vrstvy zavisi na faktoru & a aktivacich z neurona Z; ve
vnitini vrstvé. Uprava vahovych hodnot vj na spojenich mezi neurony
vstupni a vnitini vrstvy zavisi na faktoru § a aktivacich x; neurond X;
ve vstupni vrstvé. Aktivacni funkce pro neuronové sité s adaptacni
metodou backpropagation musi mit nasledujici vlastnosti: musi byt
spojitd, diferencovatelna a monoténné neklesajici. NejCastéji
pouzivanou aktivacni funkci je proto standardni (logicka) sigmoida a
hyperbolicky tangens.

Chyba sité E(w) je vzhledem k tréninkové mnoziné definovana jako

soucet parcialnich chyb sité E|(w) vzhledem k jednotlivym tréninkovym

vzorlm a zavisi na konfiguraci sité w:
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Ew) =) E(w). (38)

Parcialni chyba Ei(w) sité pro |. tréninkovy vzor (=1, ...,q) je umérna
soucCtu mocnin odchylek skute¢nych hodnot vystupu sité pro vstup

I-tréninkového vzoru od pozadovanych hodnot vystupl u tohoto vzoru:

E(w)=>3 (- 4)" @)

key
Cilem adaptace je minimalizace chyby sité ve vahovém prostoru.
Vzhledem ktomu, Ze chyba sité pfimo zavisi na komplikované
nelinearni slozené funkci vicevrstve sité, prfedstavuje tento cil netrivialni
optimaliza¢ni problém. Pro jeho feSeni se v zakladnim modelu pouziva
nejjednodussi  varianta  gradientni metody, ktera vyZaduje
diferencovatelnost chybové funkce. K lepSimu pochopeni nam pomuze
geometricka predstava. Na obrazku 29 je schematicky znazornéna
chybovd funkce E(w) tak, Ze konfigurace, ktera predstavuje
mnohorozmérny vektor vah w , se promitd na osu x. Chybovéa funkce
uruje chybu sité vzhledem k pevné tréninkové mnoziné v zavislosti na
konfiguraci sité. Pfi adaptaci sité hledame takovou konfiguraci, pro
kterou je chybova funkce minimalni. Zacneme s nahodné zvolenou
konfiguraci w©, kdy odpovidajici chyba sit¢ od pozadované funkce
bude pravdépodobné velka. V analogii s lidskym u€enim to odpovida
pocCate€nimu nastaveni synaptickych vah u novorozence, ktery misto
pozadovaného chovani jako chlize, fe¢ apod. provadi nahodné pohyby

a vydava neur¢ité zvuky. PFi adaptaci sestrojime v tomto bodé w© ke

grafu chybové funkce te€ny vektor (gradient) %E(W(O)) a posuneme se

ve sméru tohoto vektoru doll o & Pro dostatecné malé ¢ tak ziskame

novou konfiguraci w® =w©® + Aw® | pro kterou je chybova funkce
mensi nez pro puvodni konfiguraci w©@ | tj. E (W@ )>E (w®). Cely
proces konstrukce te¢ného vektoru opakujeme pro w® a ziskame tak
w® takové, ze E (W )>E (w® ) atd., az se limitné dostaneme do
lokalniho minima chybové funkce. Ve vicerozmérném vahovém

prostoru tento postup pfesahuje nasi pfedstavivost. | kdyz pfi vhodné
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volbé koeficientu uceni (o) tato metoda vzdy konverguje k né&jakému
lokalnimu minimu z libovolné pocate¢ni konfigurace, neni vibec
zaru€eno, ze se tak stane v realném Case. Obvykle je tento proces
Casové velmi naro¢ny i pro malé topologie vicevrstvé sité (desitky

neuronq).

N

E

b

w@ WO w@ w

Obrazek 29: Gradientni metoda

Hlavnim problémem gradientni metody je, Ze pokud jiz nalezne lokalni
minimum, pak toto minimum nemusi byt globalni (viz obr. 29). Uvedeny
postup adaptace se v takovém minimu zastavi (nulovy gradient) a
chyba sité se jiz dale nesnizuje. To Ize v analogii s u€enim Clovéka
interpretovat tak, ze poc€ateCni nastaveni konfigurace v okoli néjakého
minima chyboveé funkce urCuje moznosti jedince ucit se. Inteligentnéjsi
lidé zacinaji svou adaptaci v blizkosti hlubSich minim. | zde je vSak
chybova funkce definovana relativné vzhledem k pozadovanému
Jnteligentnimu® chovéani (tréninkovd mnoZzina), které vSak nemusi byt
univerzalné platné. Hodnotu Clovéka nelze méfit Zadnou chybovou
funkci. Elektrické Soky aplikované v psychiatrickych léCebnach
pfipominaji nékteré metody adaptace neuronovych siti, které v pfipadé,
Ze se ucCeni zastavilo v mélkém lokalnim minimu chybové funkce,
nahodné vnasi Sum do konfigurace sité, aby se sit dostala z oblasti
abstrakce tohoto Ilokalniho minima a mohla popf. konvergovat

k hlubSimu minimu.
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Adaptacéni algoritmus backpropagation [7]:

Krok 0.

Krok 1.

Vahové hodnoty a bias jsou inicializovany malymi

nahodnymi Cisly.

Pfifazeni inicializacni hodnoty koeficientu uceni .

Dokud neni splnéna podminka ukonc€eni vypoctu,

opakovat kroky (2 az 9).

Krok 2. Pro kazdy (bipolarni) tréninkovy par s:t provadét
kroky (3 az 8).

Feedforward:

Krok 3. Aktivovat vstupni neurony (Xi, i=1, ...n)
Xi = Si..

Krok 4 Vypocitat vstupni hodnoty vnitfnich neuronu:
(Z, j=1,..., p):
z_in; = VO/.+ZI:X,|/,/..
Stanoveni vystupnich hodnot vnitfnich neuron(
z, = f(z_inj).

Krok 5 Stanoveni skute¢nych vystupnich hodnoty signalu

neuronove sité (Yk, k=1, ..., m):

P
Y_ I =W, + le/ Wi i
/:

V= f(y_ ink).

Backpropagation:

Krok 6

Ke kazdému neuronu ve vystupni vrstvé

(Yk, k=1, ..., m) je pfifazena hodnota oCekavaného
vystupu pro vstupni tréninkovy vzor. Dale je
vypotteno &, =(t. - y,) f'(y_in,), které je
soucasti vahove korekce A w;, = a 5,2, i korekce

biasu Aw,, =ad,.
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Krok 7 Ke kazdému neuronu ve vnitini vrstvé
(Zj,j=1, ..., p) je pfifazena sumace jeho delta
vstupd (tj. z neurond, které se nachazeji v
nasledujici vrstvé), 5_in, = 5 ,w;,.
k=1

Vynésobenim ziskanych hodnot derivaci jejich
aktivagni funkce obdrzime &, =45_in, f’(z_ inj),
ktere je soucasti vahovée korekce A v, =a 0 ,x; |

korekce biasu A v, ,=a ;.

Aktualizace vah a prahu:

Krok 8 Kazdy neuron ve vystupni vrstvé (Y, k=1, ..., m)
aktualizuje na svych spojenich vahové hodnoty
v€etné sveho biasu (j=0, ..., p):
w, (new) = w; (old) + Aw; .
Kazdy neuron ve vnitini vrstvé (Z;, =1, ..., p)
aktualizuje na svych spojenich vahové hodnoty
v€etné svého biasu (i=0, ..., n):
v, ;(new) = v, ,(old) + Av .

Krok 9. Podminka ukonceni:
pokud jiz nenastavaji zadné zmény vahovych
hodnot nebo pokud jiz bylo vykonano maximalné
definované mnozstvi vahovych zmén, stop; jinak,

pokracovat.

Ackoliv vlastni popis uciciho algoritmu backpropagation je formulovan
pro klasicky von Neumannovsky model pocitaCe, pfresto je zfejmé, zZe
jej Ize implementovat distribuované. Pro kazdy tréninkovy vzor probiha
nejprve aktivni rezim pro jeho vstup tak, Ze informace se v neuronove
siti Sifi od vstupu k jejimu vystupu. Potom na zakladé externi informace
ucitele o pozadovaném vystupu, tj. o chybé u jednotlivych vstupu, se

pocitaji parcialni derivace chybové funkce tak, ze signal se Sifi zpét od

102



vystupu ke vstupu. Vypocet sité pfi zpétném chodu probiha sekvencné

po vrstvach, pfitom v ramci jedné vrstvy maze probihat paralelné.

Kontrolni otazky:
1. Co je to overfitting.
2. Co je to generalizace?

3. Jak probiha adaptace metodou backpropagation.

Korespondenc¢ni ukol:

1. Vytvorte pocitaCovy program pro realizaci adaptacniho algoritmu
backpropagation a pouzijte jej pro logickou funkci ,XOR*.

2. Reste vybranou logickou funkci standardnim adaptaénim
algoritmem zpétného S§ifeni chyby pfi stanoveni rdzného poctu

neuron ve vnitfni vrstvé. Ziskané vysledky fesSeni srovnejte.

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jste se seznamili s adaptacnim algoritmem zpétného
Sifeni chyby (backpropagation), jez je pouzivan v pfiblizné 80% vSech
aplikaci neuronovych (tj. je nejrozSifenéjSim adaptacnim algoritmem
vicevrstvych neuronovych siti). Ddraz v této kapitole byl kladen na
problematiku vhodné volby topologie vicevrstvé neuronové sité, ktera

by méla odpovidat slozitosti FfeSeného problému.

Pojmy k zapamatovani
- backpropagation (adaptacni algoritmus zpétného Sifeni chyby),
- generalizace,
- trénovaci mnozina,
- dopredné (feedforward) Sifeni signalu,

- overfitting (pfeuceni).
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10 Pouziti evolucnich technik pri adaptaci

neuronove sité

V této kapitole se dozvite:

e Co je to typicky cyklus evoluce adaptace vahovych hodnot na
spojenich mezi neurony?
e Jak Ize reprezentovat vahové hodnoty?

e Co je to hybridni trénink?

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Uvést vyhody a nevyhody binarni reprezentace vahovych hodnot
na spojenich mezi neurony.
e Uvést vyhody a nevyhody realné reprezentace vahovych hodnot

na spojenich mezi neurony.

Klicova slova této kapitoly:

Binarni reprezentace vahovych hodnot, realna reprezentace vahovych

hodnot, evoluce vahovych hodnot, hybridni trénink.

Privodce studiem

Evoluce vahovych hodnot na spojenich mezi neurony provadi adaptivni
a globalni feeni ulohy tykajici se adaptace neuronovych siti. Evoluéni
metody adaptace maji snahu nahradit metodu zpétného Sifeni pfi
optimalizaci vahovych a prahovych koeficientd. Hybridni pfistup
pouziva genetické algoritmy a metodu backpropagation pro adaptaci

neuronovych siti je v sou€asné dobé pfedmétem vyzkumu.
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Uc€eni umélych neuronovych siti je formulovano jako proces adaptace
vah, jehoz cilem je nalezeni optimélni mnoZziny vdhovych hodnot na
spojenich mezi neurony sité podle optimalizacnich kritérii. Jednim
z nejpopularnégjSich  adaptacnich algoritmt  pro vicevrstvé sité
s dopfednym Sifenim signalu je metoda backpropagation. Nevyhoda
tohoto adaptaéniho algoritmu zpétného Sifeni chyby plyne z jeho
gradientni povahy, nebot Casto uvizne v lokalnim minimu chybové
funkce a prohledavani prostoru feSeni je pak neefektivni. Jednim ze
zpusobd, jak pfekonat nedostatky metody backpropagation (stejné jako
i jinych gradientnich prohledavacich technik), je povazovat adaptacni
proces za evoluci vahovych hodnot na spojeni mezi neurony v prostfedi
determinovaném architekturou sité a ulohou. Definice fithess funkce
jedince pro kazdou takovou ulohu pak vychazi z hodnoty celkové
,chyby“ sité (j. rozdilu mezi aktualnim a oCekavanym vystupem sité) a
to tak, ze maximum fitness funkce odpovida minimalni hodnoté
chybové funkce. Z tohoto pohledu pouzijeme globalni prohledavaci
proceduru evoluénich algoritmi pro adaptaci neuronovych siti
efektivnéji, protoze fitness (chybova) funkce nemusi byt
diferencovatelna a dokonce ani spojita, jelikoZ nezavisi na gradientnich

informacich.

Evoluce adaptace vahovych hodnot na spojenich mezi neurony
v neuronoveé siti je rozdélena do dvou hlavnich fazi: (1) musime zvolit
reprezentaci vahovych hodnot, tj. zda bude ve formé binarniho fetézce
nebo realna a (2) popsat samotnou evoluci evolu¢nimi algoritmy (t;.
definovat operatory kfizeni, mutace apod.). Rlzna reprezentace nebo
rizné definované evolu€ni operatory mohou vést i pfi feSeni stejné
ulohy ke zcela odliSnym vysledkim, co se tyCe tréninkového casu i
presnosti vypoctu. Typicky cyklus evoluce adaptace vahovych hodnot

na spojenich mezi neurony je nasledujici [41]:
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1. Zakodovat kazdého jedince (neuronovou sit) v dané generaci do
pfedem definovaného schématu propojeni neurond sité
(architektura je definovana pfedem a je fixni pro vSechny sité) a
vytvofit chromozém, tj. dosadit odpovidajici vahové hodnoty
téchto spojeni do vytvofeného schématu.

2. Pro kazdého jedince (neuronovou sit) a pro pfedlozeny
tréninkovy vzor vypocitat stfedni kvadratické chybu sité. Fitness
jedince pro kazdou neuronovou sit obvykle definujeme jako
funkci celkové ,chyby” sité (tj. ¢im je vétSi hodnota chyby sité, je
jeji fitness hodnota menS$i), ale mizeme pro ni pouzit i jiny
definiéni vztah v zavislosti na typu neuronové sité.

3. Vybrat rodiCe pro reprodukci na zakladé vypoctu

pravdépodobnosti, ktera odpovida jejich fithess hodnoté, napf.

pouzitim rulety.

4.  Aplikovat genetické operatory jako kfiZzeni, mutace aj. s danou

pravdépodobnosti a vytvofit novou generaci.

10.1 Binarni reprezentace

NejbéznéjsSi reprezentaci vahovych hodnot na spojenich mezi neurony
je zpohledu evoluénich algoritmd reprezentace binarni V tomto
reprezentaCnim schématu je kazda vahova hodnota na spojenich mezi
neurony reprezentovana binarnim cCislem urcité délky. MnoZina vSech
vahovych hodnot sité (jedince v evoluénim procesu) je pak
reprezentovana svym umisténim do binarniho fetézce, tj. neuronova sit
je zakodovana zfetézenim vSech vahovych hodnot sité do
chromozému. Usporadani vahovych hodnot vfetézci je nahodné
stanoveno pred zahajenim vypoctu a je pro danou ulohu stalé, ackoliv
muze ovlivnit celkovy vysledek adaptace, ftj. tréninkovy Cas i jeji
presnost. Obrazek 30 uvadi pfipad binarni reprezentace neuronové sité
s pfedem definovanou architekturou. Kazda hodnota na vahovém

spojeni mezi neurony je reprezentovana ¢tyfmi bity, celd neuronova sit
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je pak reprezentovana fetézcem s 24 - bity, kde hodnota ,0000"
predstavuje neexistenci spojeni mezi neurony.

Vyhoda binarni reprezentace je v jeji jednoduchosti a obecnosti. Lze na
ni pfimo pouzit klasicky definovany operator kfizeni (jednobodové
kfizeni) a mutaci a usnadnuje i hardwarovou implementaci neuronové
sité, nebot vahové hodnoty musi byt reprezentovany z hlediska bitl
s limitovanou pfesnosti. Pro binarni reprezentaci existuje nékolik
kodovacich technik [21], napf. kodovani uniformni, Grayovo,
exponencialni apod. Jistym omezenim pro binarni reprezentaci je
pfedem definovana pfesnost zobrazeni vahovych hodnot. Pokud
pouzijeme pfili§ malo bitl, adaptace mlze trvat extrémné dlouho nebo
dokonce selze, protoze realna vahova hodnota nemuze byt
aproximovana pouze diskrétnimi hodnotami z jistého definovaného
okoli. Na druhé strané pouzitim pfiliS mnoha bitd se stavaji binarni
fetézce prilis dlouhé, coz vyrazné prodlouzi i ¢as evoluce a evoluéni
adaptace se tak stava nepraktickou. Pouzivame-li pro vahové hodnoty
binarni reprezentaci, musime nejprve vyreSit nasledujici problémy:
(1) jak optimalizovat pocet bitd pro kazdé vahové spojeni; (2) jak urcit

rozsah okoli a (3) jakou pouzit kddovaci metodu.

neuron 1 neuron 2

®
0100 1010 0010 0000 0111 0011

0 @
(@) (b)

Obrazek 30: (a) architektura neuronové sité s vahovymi hodnotami na
spojenich mezi neurony; (b) binarni reprezentace vahovych hodnot za
predpokladu, ze kazda z nich je reprezentovana ¢tyfmi bity.
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10.2 Reprezentace realnymi Cisly

Pro reprezentaci vahovych hodnot l|ze pouzivat i realna Cisla,
napf. jedno realné Cislo pro kazdé vahové spojeni. Realna
reprezentace neuronové sité uvedena na obrazku 30 (a) muze byt
(4.0, 10.0, 2.0, 0.0, 7.0, 3.0). Samotna realna Cisla tak pomahaji
pfekonavat nedostatek binarnich reprezentaCnich schémat, nebot
mohou reprezentovat pfimo konkrétni vahové spojeni tak, Ze kazdému
vahovému spojeni pfislusi pravé jedno realné Cislo. Chromozém je zde
reprezentovan zfetézenim téchto realnych Cisel (také zde zalezi na
pofadi Cisel vchromozomu) a kazdy jedinec v populaci tak je
reprezentovan realnym vektorem. V realném reprezentacnim schématu
nemohou byt pfimo pouzity standardni binarni genetické operatory
pracujici s binarnimi fetézci (kfizeni a mutace), a proto byly vytvofeny
specialni operatory, které jsou vhodné pro realnou reprezentaci a které
navic zlep3uji jeji rychlost a pfresnost, napf. [21] kfizeni pramérem,
nahodna mutace, diferencialni kfizeni apod. Hlavnim ucelem téchto
operator( je udrzet uziteéné funkéni bloky (uzite¢né rysy v neuronové
siti) vcelku v pribéhu celé evoluce. Evolu¢ni adaptace je pak mnohem
rychlejSi nez konvencnimi algoritmy (napf. backpropagation), ale na
rozdil od nich vysledni jedinci (naadaptované neuronové sité) nejsou

schopni stejné dobfe generalizovat.

Evolu¢ni metody adaptace maiji sice snahu nahradit metodu zpétného
Sifeni pfi optimalizaci vahovych a prahovych koeficientl, v§ak pro tento
typ uloh nejsou nejvhodnéjsi, protoZze metoda zpétného Sifeni je
vypoctové méné narocna a jeji vysledky jsou vétSinou pfijatelné. Pokud
vSak mame vytvofit efektivni sit s minimem vnitfnich neuronl a spoj(,
jsou evolu€ni algoritmy nenahraditelné a pouzivaji se zejména pfi
feSeni problému, kde nejsou k dispozici korektni odpovédi jednotlivych
vystupnich neuronu sité pro dany vstup -to se pfedevSim vyskytuje
u problému fizeni nebo pfi navigaci robotd v neznamé prostredi.
Evoluéni adaptace vSak muze byt pfi feSeni nékterych problému i

vyrazné pomalejsi ve srovnani s metodou backpropagation nebo jinymi
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gradientnimi metodami, protoze evolu¢ni algoritmy jsou mnohem méné
citivé na nastaveni pocCateCnich podminek adaptace a vzdy hledaji
globalni optimalni feSeni, zatimco gradientni algoritmy mohou nachazet
jen lokalni optimum v okoli pocate¢niho feSeni. Evolucni algoritmy
nenastavuji zadna omezeni na typ neuronové sité a jeji adaptace mize
trvat neomezené dlouho, muze tedy pracovat s velkym okruhem
umélych neuronovych siti, mizeme je pouzit pro adaptaci rekurentnich
neuronovych siti, neuronovych siti vy$siho fadu, fuzzy neuronovych siti

apod.

10.3 Hybridni trénink

Optimalni  hybridizace pouZivajici genetické algoritmy a metodu
backpropagation pro adaptaci neuronovych siti je v souCasné dobé
pfedmétem vyzkumu. Evoluéni metody dokazi relativné rychle nalézat
vadhové a prahové koeficienty, které jsou blizké svym optimélnim
hodnotam, ale na prechod od téchto téméf optimalnich hodnot
k optimalnim hodnotam potfebuji jiz velmi mnoho €asu. To zejména
plati pro genetické algoritmy. Uginnost evoluéni adaptace muze byt
zlepSena zaclenénim lokalni prohledavaci procedury do evoluce,
tj. kombinaci globalniho prohledavani evolu¢nimi algoritmy s lokalnim
ladénim, kde evolu¢ni algoritmus nalezne nejbliz§i hodnoty optima a
zpétné Sifeni optimalizaci dokonCi do globalniho optima. Evoluéni
algoritmy tedy nejprve rychle lokalizuji vhodnou oblast reprezentujici
pocCateCni bod ve vahovém prostoru a potom lokalni prohledavani
nalezne FeSeni blizké optimu v dané oblasti. Lokalni prohledavaci
procedurou mulze byt napf. gradientni algoritmus backpropagation.
Hybridni trénink je uspé&sSny v mnoha aplikaCnich oblastech. Obvykle
nejprve pouzieme genetické algoritmy pro nalezeni mnoziny
pocate€nich hodnot na vahovych spojenich mezi neurony a pak
aplikujeme algoritmus backpropagation pro jejich nasledné ladéni.
Ziskané vysledky ukézaly, Zze hybridni GA - BP pfistup je mnohem
efektivnéj§i nez samotné genetické algoritmy nebo algoritmus

backpropagation. Ackoliv hybridni evoluéni pfistup vyZaduje vice
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vypoCetniho C€asu nez gradientni algoritmus, neni tomu tak ve
skuteCnosti, protoze napf. algoritmus backpropagation vynaklada
mnoho ¢asu na nalezeni dobré pocatecni vahové inicializace. Pouziti
genetickych algoritmd pro lokalizaci dobrych pocatecnich vahovych
hodnot je proto mnohem vyhodnéjSi nez jejich nahodné nastaveni v
metodé backpropagation. Obrazek 31 ilustruje jednoduchy pfipad
nastaveni inicializacni vahové hodnoty. Pokud evolu€ni algoritmus
nalezne pocate¢ni vahovou hodnotu w2, bude pro lokalni prohledavaci
algoritmus jednoduché nalézt globalni optimalni vahu wg a to dokonce i
v pfipadé, ze wiz neni tak dobra jako wis.

E (chyba adaptace)
N

~
7

véha
Obrazek 31: llustracni pouziti evolu¢niho algoritmu pro nalezeni dobré
inicializace vah, aby lokalni prohledavaci algoritmus mohl nalézt
globalni feSeni. Vaha w2 je podle obrazku optimalni inicializacni vahova

hodnota, protoZe vede k nalezeni globalniho optima we.

Ukoly k zamyslenti:

1. Zamyslete se nad vyhodami a nevyhodami binarni a realné
reprezentace vahovych hodnot.

2. Jak byste vymezili hybridni trénink?
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Korespondenéni ukol:

1.

Navrhnéte geneticky algoritmus pro adaptaci neuronové sité
otestujte jej na uloze XOR (topologii neuronové sité zvolte 2-2-1).
Dale zadejte nasledujici: Velikost populace = 30 jedincu, Pcross = 0.5
a Pmut = 0,005. Znazornéte pribéhy kfivek minimalni i primérné
chyby adaptace.

Porovnejte vysledky adaptace pfedchoziho pfikladu s feSenim
stejné ulohy metodou backpropagation, popf. navrhnéte a
implementujte  hybridni algoritmus (pak v koresponden&nim ukolu

uvedte i vysledky této adaptace).

Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jste se seznamili s aplikaci evolu€nich algoritmi na

adaptaci vahovych hodnot na spojenich mezi neurony. Evoluéni metody

adaptace maji snahu nahradit metodu zpétného Sifeni pfi optimalizaci

vahovych a prahovych koeficientd. Hybridni pfistup  pouziva pro

adaptaci neuronovych siti genetické algoritmy a backpropagation.

Duraz v této kapitole byl kladen reprezentaci vahovych hodnot.

Pojmy k zapamatovani

binarni reprezentace
realna reprezentace

hybridni trénink
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11 Pouziti evoluénich technik pfri

optimalizaci architektury neuronové sité

V této kapitole se dozvite:

e Jaky je princip konstruktivnich a destruktivnich algoritma pfi
stanoveni topologie neuronove sité.
e Jaky je princip pfimého a nepfimého kodovani topologie

neuronoveé sité.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:
e Charakterizovat proces evoluce architektury umélé neuronové
sité.

e Vybrat zplsob pro zakdédovani topologie neuronové sité.

Klicova slova této kapitoly:

Konstruktivni algoritmus, destruktivni algoritmus, pfimé a nepfimé
kodovani topologie neuronové sité, evoluce architektury umélé

neuronoveé sité.

Privodce studiem

Béhem evolu¢ni adaptace neuronové sité jsme doposud predpokladali,
Ze jeji architektura je pfedem dana a je fixni v prubéhu celého vypoctu.
Nyni budeme diskutovat problém, jak navrhnout architekturu neuronove
sité pro feSenou aplikaci.

Evoluce architektury umozniuje neuronovym sitim adaptovat jejich
topologii bez zasahu Clovéka tak, ze provadéji automatickou
optimalizaci rozmisténi neurond i jejich propojeni a navic umoziuje

adaptovat i parametry aktiva¢nich funkci neuronu.
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Navrhnout architekturu neuronové sité znamena navrhnout nasledujici
[41]: A) topologii sité (tj. rozlozeni neuronu v siti); B) propojeni mezi
neurony a C) tvar pfenosové funkce jednotlivych neurond. Je ziejmé, ze
pouzita architektura neuronové sité ma rozhodujici vliv na uspésnost
feSeni dané aplikace, protoZze ma i podstatny dopad na zpracovani
informaci neuronovou siti. Re$ime-li napf. ulohu, kdy architektura
neuronové sité obsahuje jen nékolik spojeni a linearni neurony, pak
takova sit ma pouze limitované schopnosti a obvykle neni schopna
ulohu vyresit. Naopak uloha feSena neuronovou siti, jejiz architektura
obsahuje pfili§ velky pocet nelinearnich neuronl a jejich spojeni, maze
pfenaset poruchy obsazené v tréninkovych datech a selhat i pfi
generalizaci. Bohuzel, architektura neuronové sité byva obvykle
stanovena na zakladé zkuSenosti feSitele nebo experimentalné formou
pokus-omyl. NejCastéjSi dalSi metodou, kter4d se pouzivAd k névrhu
architektury neuronové sité, jsou konstruktivni/destruktivni algoritmy
Konstruktivni algoritmus zpoc€atku pracuje s minimalni topologii sité
(tj. se siti s minimalnim poctem vnitfnich neuronl a spojeni) a pokud je
to nutné, pfidava béhem adaptace dalSi neurony a spojeni, zatimco
destruktivni algoritmus déla pravé opacné (tj. zpocCatku pracuje
s maximalni topologii sité a béhem adaptace rusi nepotfebné neurony

nebo spojeni mezi nimi).

dekddovani
potomek
\\
genotyp !
selekce adaptace ANN
kiizeni Fitness evaluace
mutace

evolu¢ni komponenty
adaptacni komponenty

Obrazek 32: Proces evoluce architektury umélé neuronové sité.
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Podobné jako v prubé&hu evoluce vahovych hodnot na spojenich mezi
neurony, miuzeme i v prub&hu evoluce architektury neuronové sité
zaznamenat dvé vyznamné faze, jimiz jsou [41]: (1) stanoveni
vhodného genotypu a (2) vybér vhodného evolu¢niho algoritmu pro
feSeni. Problémem nyni neni, zda pouzit reprezentaci binarni nebo
realnou. Klicovou otazkou v kodovani architektury neuronové sité je
rozhodnuti, jaké mnozstvi informace o architektufe by mélo byt
zakodovano do chromozomu. Jelikoz pracujeme s diskrétnimi
hodnotami, pouzivAme obvykle binarni reprezentaci, tj. matice, grafy
nebo generovani pravidel. Pokud jsou v chromozému specifikovany
vSechny detaily topologie sité, tj. vSechny neurony a jejich vzajemné
propojeni, pak se tento zpusob reprezentace nazyva pfimé koédovani.
U vétSich siti je mozné nekddovat pfimo vSechna vzajemna propojeni
neurond, ale jen propojitelnost jednotlivych vrstev sité, coz reprezentuje

parametrické kdédovani [6]. Pro optimalizaci rozsahlych sitovych

vvvvvv

Mg wivs

sité a reprezentace dalSich detaill jiz zavisi na adaptacnim procesu.
Takovy zpusob reprezentace se nazyva neprfimé kbédovani. Sitova
architektura pak muze byt specifikovana pravidly ri0stu, vétami
formalniho jazyka apod. Typickym pfipadem takovéhoto kodovani je
tzv. gramatické kodovani, kdy evolu€ni algoritmy nevyviji pfimo
architekturu sité, ale pravidla formalnich gramatik, ktera se nasledné
pouzivaji na generovani vlastni topologie sité. Proces evoluce
architektury neuronové sité, bez ohledu na vybrany typ jeji
reprezentace (zpusobu zakdédovani) je uveden na obrazku 32 a probiha

nasledovné:

1. Zakodovat kazdého jedince v kazdé generaci do architektury

s nezbytnymi detaily.

2. Adaptovat kazdou neuronovou sit (ti. nejprve dekodovat jeji
architekturu); nahodné inicializovat hodnoty vah na spojenich
mezi neurony a pokud je to potfeba pak nahodné inicializovat i

parametry adaptacnich pravidel.
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3.  Vypocet fitness kazdého jedince (neuronové sité) zalozené na
adaptacnich vysledcich; tj. zalozené na nejmensi celkové stfedni
kvadratické chybé tréninku, nebo pfi testovani (pokud je vétsi
dlraz kladen na generalizaci), na ¢ase vypoctu, komplexnosti

architektury (méné neuront a spojeni apod.)

4. Vybér rodi€l pro dalSi reprodukci, zaloZzeny na vycCislené

hodnoté jejich fitness.

5. Aplikovat genetické operatory, jako je kfiZzeni, mutace, inverze

apod. a vytvofit potomky pro novou generaci.

11.1Pfimé kdédovani topologie neuronové sité

V pfimém kdédovacim schématu topologie neuronové sité muizeme
rozliSit dva pfistupy. Prvni z nich (chromozém je tvofen fetézcem
specifikujicim pouze spojeni mezi jednotlivymi neurony) oddéluje
evoluci topologie neuronové sité od evoluce vahovych hodnot. Druhy
pristup (chromozém je tvofen fetézcem specifikujicim vahové hodnoty
na spojenich mezi jednotlivymi neurony) pak feSi obé ulohy spolecné.
Oba pfistupy vyzaduji stanovit fixni maximalni topologii sité jiz pfed
zaCatkem vypoctu. V pfimém kédovani je kazdé spojeni libovolnych
dvou neuronll v siti specifikovano pfimo svou binarni reprezentaci,
napf. N x N matice C = (Cij)nxn muze reprezentovat topologii
vzdjemného propojeni N neuronud, kde cj oznaluje existenci nebo
neexistenci spojeni z neuronu i do neuronu j. Pokud je c¢j = 1, tak dané
spojeni existuje a pokud je cj = 0, spojeni neexistuje. Ve skutecnosti
muze cj reprezentovat realnou hodnotu vahy na spojeni mezi
neuronem i a j, ¢imz pak reprezentuje jak topologii sité tak i vahové
hodnoty na spojenich mezi neurony. Kazda matice C tak pfimo mapuje
odpovidajici spojeni v topologii neuronové sité. Binarni fetézec
reprezentujici vzajemné propojeni neuronl v siti je tvofen zietézenim
fadkd (nebo sloupcud) matice C. Obrazky 33 a 34 znazornuji dva
priklady pfimého koédovani topologie neuronové sité. Obrazek 33 (a)

zobrazuje sit' s dopfednym Sifenim signalu, jejiz topologie obsahuje dva
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vstupy a jeden vystup. Jeji matice spojeni je uvedena na obr. 33 (b),
kde vstupy cj oznaluji existenci, €i neexistenci spojeni vedouciho
z neuronu i do neuronu j. Prvni fadek tak znazorriuje spojeni vedouci
z neuronu 1 ke v8em ostatnim neurondm. Prvni dva sloupce jsou rovny
0, protoZe neexistuje spojeni vedouci z neuronu 1 k sobé samému a
spojeni vedouci z neuronu 1 k neuronu 2. Nicméng, neuron 1 je spojen
s neuronem 3 a 4, stejné tak Ize vysvétlit ,1“ ve 3. a 4. a 5. sloupci.
Konverze této matice do chromozému je jednoznaéna. Muzeme zietézit
vSechny fadky (nebo sloupce) a obdrzime: ,00110 00101 00001 00001
00000“. Jestlize matice reprezentuje sit' s dopfednym Sifenim signalu,
pak muze byt reprezentovana pouze horni trojuhelnikovou matici a tim
Ize redukovat délku chromozomu, viz obrazek 33 (c). Je zfejmé, ze
kodovaci schéma zobrazku 34 muze byt pouZito jak usité
s dopfednym Sifenim signalu, tak i u rekurentni sité. Obrazek 34
zobrazuje rekurentni sit se dvéma vstupy a jednim vystupem. Jeji
matice spojeni je uvedena na obr. 34 (b), kde vstupy cij oznacuji
existenci Ci neexistenci spojeni vedouciho z neuronu i do neuronu j. Na
rozdil od obr. 33 (c) zde nemlUzeme redukovat délku chromozému,
protoZze reprezentace topologie rekurentni neuronové sité pracuje

s celou matici spojeni, viz obr. 34 (b).

L,

00110
00101
® 4 0000 1| (0110 101 01 1)
00001
00000
2
(@) (b) (©

Obrazek 33: Priklad pfimého kodovani topologie neuronové sité
s dopfednym Sifenim signalu. (a), (b) a (c) zobrazuji topologii, matici
spojeni a jeji binarni reprezentaci. JelikoZz uvaZzujeme pouze
neuronovou sit s dopfednym Sifenim signalu, binarni fetézec této

reprezentace zahrnuje pouze horni trojuhelnikovou matici.
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Obrazek 34: Pfiklad pfimého kodovani rekurentni neuronové sité. (a),

(b) a (c) zobrazuji architekturu, matici spojeni a jeji binarni reprezentaci.

Pfimé kddovani je pro implementaci evoluénimi algoritmy velmi

jednoduché a je vhodné pro pfesné deterministické vypocCty v malych

neuronovych sitich, tj. sitich s malym mnozstvim neurond. Velmi

jednoduse zde muzeme vclenit do sité dalSi neuron nebo spojeni,
anebo z ni neurony a spojeni odstranit. Délka genotypu je zde umérna
slozitosti odpovidajiciho fenotypu, a tak se prostor feSeni zvétSuje
exponencialné s rostouci velikosti sité. Jednim ze zplsobl, jak
redukovat velikost matice, je pouzivat doménovych znalosti k redukci
stavového prostoru feSeni. Pokud napf. pouzivame kompletni propojeni
dvou sousednich vrstev v neuronoveé siti s dopfednym Sifenim signalu,
jeji topologii muzeme zakddovat jen poctem skrytych vrstev a poCtem
neuronl v kazdé z nich, pficemz je délka chromozédmu redukovana.
Vyuzivat tyto doménové znalosti sitové topologie v praxi je velmi
obtizné, aproto se zde dava pfednost manualni restrikci
prohledavaného prostoru. DalSim problémem pfimého kodovani je
nemoznost zakdédovat opakujici se struktury, napf. pokud jsou
neuronoveé sité vytvofené znékolika subsiti s podobnym lokalnim
propojenim. V pfimém kdédovani musi byt struktury, které se opakuji na
urovni fenotypu opakované zakdédovany i do genotypu, a to neni pro
délku chromozomu efektivni. PIna specifikace fenotypu s opakujicimi se

strukturami ve skuteCnosti predpoklada, Ze jsou adaptivni zmény
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opakujicich se struktur b€hem aplikace genetickych operatori nezavisle

nalézany stale znovu.

11.2 NepFimé kédovani topologie neuronové sité

Jednim ze zpusobu redukce délky genotypu reprezentacniho schématu
zakodovani topologie umélé neuronové sité je nepfimé koédovani, jez
propojeni neuronl v siti jsou bud preddefinovany podle predchozi
znalosti, nebo specifikovany mnozinou deterministickych vyvojovych
pravidel. Nepfimé kodovani topologie neuronové sité muze sice
vytvaret mnohem kompaktné&jSi genotypovou reprezentaci, ale na druhé
strané vibec nemusi mit nalezena neuronova sit schopnost dobré
generalizace. Pro kddovani topologie neuronové sité existuje mnoho
nepfimych kodovacich strategii pfi aplikaci vyvojovych pravidel, jez jsou
inspirovana napf. Lindenmayerovymi systémy. Posun od pfimé
optimalizace topologie k optimalizaci vyvojovych pravidel pfinasi vyhody
kompaktnéjSi genotypova reprezentace a zarovei chromozém
nezvétSuje svou délku s rostouci velikosti topologie sité, protoze se
velikost pravidla neméni. Vyvojové pravidla byvaji obvykle popsana
rekurzivni rovnici nebo se vytvareji podobné jako v produkénich
systémech slevou a pravou stranou. Na obr. 35 je uveden pfiklad
mnoziny vyvojovych pravidel, kde kazdé znich je tvofeno levou
stranou, ktera je netermindlem a pravou stranou, jeZ je matici typu 2x2
obsahujici bud termindly nebo neterminaly. Typickym krokem
konstrukce matice spojeni je nalezeni pravidel, kdy leva strana
obsazena v matici nahradi vSechny své vyskyty pfisluSnymi pravymi
stranami. Jestlize ziskana matice obsahuje pouze 1a 0 (ij. pouze
terminaly), nemGzeme jiz na ni uplatnit zadné dalS$i vyvojové pravidlo a
matice tak reprezentuje matici spojeni pro vyslednou neuronovou sit.
Obrazek 36 predstavuje souhrn pfedchozich tfi krokl pfFepisovacich
pravidel a vysledna architektura neuronové sité je pak vytvofena podle
obr. 36 (d), kde neurony 2,4,a 6 nejsou v topologii sité zobrazeny,

protoZze nemaji Zadna spojeni s ostatnimi neurony. Pfiklady popsané na
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obrazcich 35 a 36 ilustruji zplsob, jak mize byt topologie neuronové
sité definovana pomoci mnoziny pravidel. Otazkou nyni je: Jak mizeme
ziskat takovou mnozinu pravidel vytvarejicich topologii umélé
neuronové sité? Jednou z moznych odpovédi je nechat je vyvijet.
Mnozinu pravidel mizeme zakddovat jako jedince v evoluénim procesu
a optimalizovat jej genetickymi algoritmy. Kazdé pravidlo pak muze byt
reprezentovano &tyfmi pozicemi alel (j. projev genu), korespondujicimi
se Ctyfmi elementy na pravé strané v pravidlech, pfi¢emz leva strana
pravidel muze byt reprezentovana implicitné. Kazda pozice
v chromozdmu muze nabyvat mnozstvi riznych hodnot zavisejicich na
mnozstvi neterminalnich symbol(, jichz je v mnoziné pravidel pouzito,
napf. neterminalni symboly mohou byt v rozsahu ,A" az ,Z"a ,a"“ az ,p"“.
Dale je definovano Sestnact pravidel ,a“ az ,p“ na levé strané a matice
typu 2x2 s hodnotami ,1“ a ,,0“ na pravé strané. Leva strana je implicitné
determinovana svou pozici v chromozédmu, napf. mnozina pravidel
zobr.36 mlze byt reprezentovana nasledujicim chromozémem:
ABCDaaaaiiiaiaacaeae, kde prvni Ctyfi pozice reprezentuji pravou
stranu pravidla ,S“ dalSi Ctyfi pozice reprezentuji pravou pravidla ,A*
apod. Metoda zaloZzena na reprezentaci topologie neuronové sité
pomoci vyvojovych pravidel obvykle oddéluje evoluci architektury od
evoluce vdhovych hodnot na spojenich mezi neurony. Vysledné grafy
jsou u€ené pomoci backpropagation a ohodnocené sumou chyb pro
vzory z testovaci mnoziny. Aplikace operatoru kfizeni se déje
rozsekanim fetézcd chromozomu. na nékolik podfetézcl a naslednou
vyménou téchto podrfetézcli. Aplikace operatoru mutace se déje

nahradou nahodné zvoleného symbolu symboly A-Z a a-p abeced.

a a i i a a e
A— { J B— ( j C—- ( ] D— ( j L
a a i a a c a e
00 00 01 . 10
a— - - - L
00 10 11 00
Obrazek 35: Priklady vyvojovych pravidel pouzivanych pro konstrukci
matice spojeni, kde S je inicializacni stav.
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Obrazek 36: Vyvoj topologie umélé neuronové sité pouzitim pravidel
z obr. 35. (a) pocatecni stav; (b) krok 1; (c) krok 2; (d) krok 3, kdy jsou
vSechny prvky matice terminaly, tj. bud 1 nebo 0; (e) ziskana topologie
neuronové sité; (f) chromozém odpovidajici témto pravidlim. Neurony
v topologii jsou Cislovany od 1 do 8. Neurony bez spojeni nejsou

zobrazeny.

11.3 Stromova reprezentace topologie umélé neuronové
sité
Zakladem dalSiho kédovani je ,gramaticky strom“ (viz obrazek 37). Je
vzdy umistén nalevo a napravo je sit' s neurony (burikami) oznacenymi
krouzkem. Kazda bunka ukazuje na urcité misto v tomto stromu a podle
toho, co se na této pozici nachazi, se déli na dvé bunky, nebo zméni
své vnitfni parametry (napf. prah neuronu), nebo pfemisti svlj ukazatel
na jinou pozici ve stromé (Cimz je mozné vytvofit rekurzi). Vyvoj zacina
od jedné pocateCni buriky ukazujici na vrchol stromu. Tato burka je
spojena se vstupem a vystupem. V sekvenénim (vertikalnim) rozdéleni,

oznaCeném S, se rodiCovska burika rozdéli na dvé dcefiné bunky tak,
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Ze prvni z nich zdédi vSechny vstupy rodicovské bunky a druha dcefina
bunka zdédi vSechny jejich vystupy. Pfitom je definované spojeni obou
dcefinych bunék mezi sebou. Pfi paralelnim (horizontalnim) rozdéleni,
oznaceném P, se rodiCovska burika rozdéli na dvé nespojené dcefiné
bunky a kazda z nich zdédi vstupy i vystupy rodiCovské bunky. Symbol
E je symbolem ukoncCeni prace. Je mozné pouzit i oznaCeni R, kdy se

ukazatel pfesune na néktery predchazejici uzel, ¢imz je mozné zavést

okt \I%l o
/N -

/x /\ ﬁb““‘a

rekurzi.

krok2 | S] [ ]

E/ E E \E\g>

[]

krok 4
/
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o

E E [E] [E]

Obrazek 37: Gramaticky strom.
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Kazdy bod genotypového stromu koduje operace, které se mohou
provadét na odpovidajici burice a dva podstromy bodl specifikujicich
operace, jez by mély byt aplikovany na obé dcefiné buriky. Genotyp
obsahuje mnozinu pravidel rustu, proces déleni bunék (jednotliva bunka
se rozdéli na dvé ,dcefiné” bunky) a transformace (nova spojeni mohou
byt pfidana a vahy na spojenich vychazejicich z bunky mohou byt
modifikovany). V tomto modelu jsou proto spojeni vytvarena béhem
procesu déleni bunék. Gramatické stromy se optimalizuji pomoci
genetickych algoritmi a ohodnoceni chromozomu (gramatického
stromu) je odvozené z chyboveé funkce neuronové sité. Tato kddovaci
metoda ma dvé vyhody: (1)kompakini genotyp muze vytvaret
komplexni fenotypové sité; (2) evoluce muze vyuzivat fenotyp, v némz
jsou opakujici se podstromy kédovany pouze v jedné &asti genotypu.
To podstatné Setfi misto v genomu.

(b)

(@)

Obrazek 38: (a) konfigurace neuronové sité s dopfednym Sifenim

signalu a jeji reprezentace (b) zaloZena na genetickém programovani.

Na obr. 38 (a) je zobrazena topologie neuronové sité s doprfednym
Sifenim signalu obsahujici dva vstupni neurony i1 a iz, dva skryté
neurony h; a hz a jeden vystupni neuron 01 a spojenim mezi neurony
jsou pfifazeny vahové hodnoty. Na obr. 38 (b) reprezentuje ,D* funkci
s dvéma spojenimi, ,a* a ,b* jsou hodnoty vstupniho signalu. Cela

topologie sité v€etné vahovych hodnot na spojenich mezi neurony je
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pak zakodovana do linearniho chromozému nasledovné [8]:

DDDababwswswawswawi.

11.4Evoluce parametru prenosové funkce neuronu

Doposud probihala diskuse o architektufe neuronové sité pouze
z hlediska jeji topologie a tvar prenosové funkce kazdého neuronu
v topologické strukture sité byl pfedem dan experty. Pfenosova funkce
je vSak dulezitou soucasti architektury a ma vyznamny vliv na vykon
celé neuronové sité. V principu mohou mit pfenosové funkce neuronu
v evoluénim procesu razné tvary (napf.skokova funkce s prahem,
Gaussova funkce, sigmoidalni funkce apod.), jez mohou byt bud dany
expertem, nebo vyvijeny v pribéhu evoluce evoluénimi algoritmy.
Rozhodnuti, jak koédovat pfenosové funkce v chromozomu, zavisi na
predchozi znalosti a na dobé& vypoctu. Neurony uvnitf skupiny (ve
vrstvé) mivaji tendenci zachovat stejné prenosové funkce pouze
s malymi rozdily v jejich parametrech, zatimco jiné skupiny neurond
mohou mit rGdzné typy prfenosovych funkci. To umoznuje pouzivat
nepfimé kdédovaci metody, které podporuji vyvoj pravidel pro specifikaci
parametrd funkce, ¢imz muZeme ocekavat i kompaktngjSi kddovani

chromozému a rychlejsi prabéh evoluce.

11.5Evoluce architektury souéasné s vahovymi
hodnotami

Doposud diskutovany evoluéni pfistup FeSi evoluci architektury
oddélené od adaptace sité, ktera probiha az po nalezeni jeji optimalni
(suboptimalni) architektury. Toto je obvykly postup hlavné v pfipadé
pouzivani nepfimych metod kodovani architektury sité. Velkym
problémem spojenym s evoluci architektury neuronové sité bez
soucCasné jeji adaptace je tzv. problém ,noisy fitness evaluation®,
v dusledku ¢ehoz je ohodnoceni fitness funkce velmi nepfesné. Na
rozdil od kddovani vahovych hodnot na spojeni mezi neurony obsahuje

kédovani architektury mnoho nepfesnosti, nebot to, co je opravdu
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béhem evoluce vyvijeno je fithess fenotypu (tj. fitness jedincl -
neuronove sité s danou architekturou a Uplnou sadou vahovych hodnot
na spojenich mezi neurony), ktera je pouze hrubou aproximaci fithess
genotypu (tj. kodovani architektury neuronové sité bez informace
o vahovych hodnotach na spojenich mezi neurony). Mame zde tedy
optimalizovat genotyp jedince tak, aby mohl pracovat bez ohledu na
pocateCni nastaveni vah, avSak aproximovat mizeme pouze jeho
fenotyp s Uplnou sadou nastaveni vahovych hodnot na spojenich mezi

neurony.

Rozeznavame zde dva hlavni zdroje nepresnosti [41]:

1. Prvnim zdrojem jsou nahodné inicializovany hodnoty vah na
spojenich mezi neurony, nebot rlzné pocateCni inicializace
vahovych hodnot mohou veést k raznym tréninkovym vysledkam.
Z tohoto duvodu mohou mit stejné genotypy pravé kvuli nahodnému
inicializaCnimu nastaveni vahovych hodnot zcela rGzné hodnoty
fitness.

2. Druhym zdrojem je adaptacni algoritmus, nebot ruzné adaptacni
algoritmy mohou vést k riznym tréninkovym vysledkiam, dokonce i
v pfipadé stejného inicializaCniho nastaveni vahovych hodnot:
metoda backpropagation muize napf. redukovat chybu béhem
adaptace neuronové sité na hodnotu 0.05, ale evolu¢ni algoritmus
muze diky svému globalnimu charakteru redukovat chybu adaptace
az na 0.001.

Takovato nepfesnost ovliviiuje i samotny prabéh evoluce. Je-li fithess
genotypu G; vétSi nez fitness genotypu G2, pak predpokladame, ze i
genotyp Gi: kvalitnéjSi nez genotyp G2, coz muize byt pravda, ale
nemusi. Tento problém obvykle feSime tak, Ze je architektura
neuronové sité adaptovana vicekrat s riznym inicializaénim vahovym
nastavenim. Pramérny vysledek adaptace je pak pouzit k vypoctu
fitness hodnoty jedince. Tato metoda vyZzaduje pro vyhodnoceni kazdé
fitness znacny vypocetni Cas. To je nejvétSi duvod pro€ se pouziva

hlavné pro sité malého rozsahu. Vysledek takovéto evoluce je ovSem
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nevérohodny. Jednim ze zpusobdl, jak feSit tento problém je vyvijet
architekturu neuronové sité zaroven s jeji adaptaci. Pokud je kazdy
jedinec v populaci pIné specifikovan neuronovou siti s danou
architekturou a s uplnou sadou vahovych informaci, pak zde probiha
jednoznacné mapovani mezi genotypem a fenotypem a evaluace

fitness jedince je pfesna.

Kontrolni otazky:

1. Cim se li8i pfimé a nepfimé kodovani topologie neuronové sité?.

2. Cim se li&i konstruktivni a destruktivni algoritmy?

3. Sjakymi nepfesnostmi se potykame, pokud neprobiha evoluce

architektury sou¢asné s vahovymi hodnotami.

Ukoly k zamyslenti:
Zamyslete se nad dalSimi moznostmi zakédovani topologie neuronové

sité.

Korespondenéni ukol:
1. Navrhnéte geneticky algoritmus pro optimalizaci topologie vicevrstvé
neuronové sité s dopfednym Sifenim signall. Algoritmus

implementujte a ovéfte napf. pfi feSeni problému XOR.

2. Navrhnéte geneticky algoritmus pro optimalizaci spojeni mezi
neurony vicevrstvé neuronové sité s dopfednym Sifenim signald.

Algoritmus implementujte a ovéfte napf. pfi FeSeni problému XOR.

Shrnuti obsahu kapitoly
V této kapitole jste se seznamili se zakladnimi principy evoluéniho

navrhu architektury neuronovych siti véetné parametrl aktivacnich
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funkci neuronu. Duraz v této kapitole byl kladen na moznost adaptovat
topologii sité bez zasahu Clovéka.

Pojmy k zapamatovani
- konstruktivni/destruktivni algoritmy,
- gramaticky strom,

- pfimé, nepfimé a parametrické kddovani topologie neuronové sité.
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12 Modularita neuronovych siti

V této kapitole se dozvite:

e Jakeé jsou typy modularni architektury neuronovych siti.
e Jaké jsou vlastnosti modularni architektury neuronovych siti.

e Jak se vytvafi modularni architektura neuronovych siti.

Po jejim prostudovani byste méli byt schopni:

e Charakterizovat vlastnosti modularni architektury neuronovych
Siti.

e Charakterizovat vyvoj modularni architektury neuronovych siti.

e Charakterizovat typy modularni architektury neuronovych siti.

e Charakterizovat vztahy mezi moduly.

Klicova slova této kapitoly:

Modulérni architektura neuronovych siti, ARTMAP, branové sité,

autoasociativnich moduly

Privodce studiem

V této kapitole se budeme vénovat otazkdm modularity, jez ma velmi
vyznamnou ulohu nejen v neuronovych sitich, ale napf. i v kognitivnich
védach, kde patfi mezi zakladni atributy. Cela kapitola je zpracovana
podle [13].

12.1Modularni architektura neuronovych siti

Moduly lze v neuronovych sitich definovat rdznymi zpUsoby.
V zavislosti na zplUsobu definice jim Ize pfifadit i rdzné vlastnosti.

Moduly Ize napf. povazovat za mnozinu bodu, které formuji pfesnou
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strukturu celé sité podle jistych strukturalnich kritérii, tj. poCet spojeni je
mezi body v modulu je mnohem vétSi nez pocet spojeni mezi moduly.
Takova definice neni omezovana ani zpusobem externich spojeni mezi
moduly a ani mnozstvim spojeni ve vnitfnim usporadani modulu, ktera
pak mohou byt i rekurentni. Mezi dnes nejpouzivanéjSi neuronoveé sité
patfi: vicevrstvé sité adaptované metodou backpropagation,
Hopfieldovy sité, Kohonenovy mapy, sité typu couterpropagation a
ART. Mezi témito modely jsou i takové, které modularni architekturu
vubec nevytvareji, napf. Hopfieldovy sité a Kohonenovy mapy.
Zbyvajici modely urcité aspekty modularity vykazuiji.

Vicevrstva neuronova sit’ adaptovana metodou backpropagation je
prototypem sité s dopfednym Sifenim signalu a lze ji povazovat za
modularni po vrstvach, tj. vzdy dvé sousedni vrstvy sité formuji ,pfesné*
moduly, jez pfijimaji vstupni signal souc¢asné a sou€asné také vytvareji
svlj vystup. Tento modularni charakter vicevrstvé neuronové sité je
zobrazen na obrazku 39 a je zfejmé, ze tato sit ma pevna pouze
mezimodularni spojeni, spojeni uvnitf modull jsou promeénliva.
Modularita po vrstvach je velmi slaba, protoZze umoznuje pouze sériové

propojeni modulll, tj. kazda nasledujici vrstva provadi jen dalSi

transformace vystupu predeslé vrstvy.

Obrazek 39: Architektura vicervstvé sité adaptované metodou
backpropagation: (a) standardni, (b) modularni.
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Sit' typu counterpropagation pFedstavuje zajimavy hybridni model,
ktery sdruzuje dva sériové spojené moduly: (1) Kohonenovu mapu, jez
vede do (2) sité ,instar“ ve tvaru hvézdy. Adaptace této sité probiha ve
dvou krocich. V prvni fazi se Kohonenova vrstva adaptuje na vstup a
rozdeéli vstupni prostor do tfid. Ve druhé fazi ,instar” vrstva pfifadi kazdé
tridé jeji vektorovou reprezentaci. BEéhem téchto dvou procesu, pracuje
sit typu counterpropagation jako statisticky optimalni samoprogramuijici
se vyhledavaci tabulka. Na neuronové sité Ize tedy pohlizet jako na
stavebni blokové komponenty, které mohou byt sestaveny do novych

konfiguraci, jez nabizeji nové a odliSné informace.

ART-sité jsou povazovany za samoorganizujici klasifikatory vzora.
Jejich modularni rozSifeni predstavuje sit ARTMAT, ktera integruje dva

moduly sité ART za pomoci tfeti sitové struktury (viz obr. 40).

AN ;:/ (;,]’////,,(//
7 P
7 7
v, /// /

ARTa ARTDb
) )
vstupni vzor klasifika¢ni vektor

Obrazek 40: Struktura sité ARTMAP.

DalSim zajimavym modelem modularnich siti je branova sit tzv.
»gating network", ktera obsahuje moduly jako zékladni stavebni bloky.
Jeji architektura obsahuje tfi Casti (viz. obr. 41): A) expertni sitove
moduly, jeZ zpracovavaji zcela nezavisle stejny vstupni vzor; B) modul
Loranova sit“, ktery ma na vstupu tentyz vstupni vektor jako expertni
moduly a na vystupu po jedné hodnoté kazdého z expertnich modulu
(tato hodnota odrazi pravdépodobnost reprezentujici spravnost vystupu
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z jednotlivych moduld); C) integrator, jehoz vystupem je vaZzena sumace
vystupl expertnich siti s pravdépodobnostmi danymi ,branovym®
modulem. Expertni moduly i ,branovy“ modul jsou vicevrstvé sité
adaptované metodou backpropagation. BE€hem adaptace jsou vstupni
data analyzovana s vystupnimi odezvami v8ech expertnich systéma (tj.
pouze jedna vystupni odezva je nejblizSi oCekavanému vystupu). Pokud
systém vykona dany tréninkovy vzor |épe nez v minulosti, vahove
hodnoty branové sité jsou zménény tak, aby vystup ze systému
korespondoval s vystupem vitézné expertni sité. Pokud v8ak systém
nevykazuje zlepSeni, vahy branové sité jsou pfizplsobeny tak, aby
posouvala své vystupy smeérem Kk neutralnim hodnotam. Béhem
adaptace vSechny expertni sité modifikuji své vahy na zakladé chybové
hodnoty, ktera je vazena korespondujici pravdépodobnostni hodnotou
v branové siti. Tato pravdépodobnostni hodnota urCuje, jak se dana
expertni sit podili na vystupni konfiguraci systému. Branova sit' tedy
determinuje velikost chybovych vektorl expertnich siti v zavislosti na
schopnosti kazdé expertni sité se ucit dany tréninkovy vzor. Branové
sité jsou vhodné predevsim pro feSeni problému, kde se da mnozina
moznych zadani dekomponovat na jednotlivé typy uloh feSitelné
samostatné jako dil¢i podulohy pomoci moduld. Je proto nezbytné
zabyvat se i problémem pfifazeni moduli k dil¢éim uloham tak, aby
zaroven nefeSily ulohy jiné, a dale je nutné se zabyvat i problémem
formatu vstupnich informaci, protoze rGzné ulohy vyzaduiji i rizné formy
vstupl. Tento zakladni model mize byt jednoduSe rozsifitelny na
systém obsahujici moduly &i v jednotlivych expertnich sitich, které maji

opét architekturu branové sité.
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Obrazek 41: Jednoduchy model branove sité.

Na obrazku 42 je prezentovana modularni sit, ktera pouziva jako
stavebni bloky autoasociativni moduly. Jednotlivé moduly pfedstavuji
vicevrstvé sité adaptované metodou backpropagation a to tak, ze
soubory dat na vstupu i na vystupu jsou stejné. Skryté neurony se tak
uci kompaktnéjsi formou reprezentaci vstupniho vzoru. Tento model je
slozeny z asociativnich modull, kdy jeden modul formuje interni
reprezentaci ze snimace obrazl, druhy modul ji formuje ze snimace
pohybu a tfeti modul akceptuje obé interni reprezentace jako vstup a
ucCi se svou interni reprezentaci. Tento model ma nékolik vyhod:
(1) jeho interni struktura je pro experimenty vyhodnéjSi nez standardni
vicevrstva sit’ adaptovana metodou backpropagation; (2) je flexibilngjsi,
nebot komponenty moduld mohou byt pouzity pro pfipravu vstupt i k
jinym modulim; (3) je komplexné&jsi, protoZze pouzivd kompaktni
reprezentaci. V modularni autoasociativni siti tak muze kazdy vstup
prezentovat rizné moduly a formovat z nich svou interni reprezentaci,

jez je integrovana do finalni sité, tj. model je tak rezistentni na zmény.
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Obréazek 42: Sit autoasociativhich modulu.

Dalsi modely modularni architektury neuronové sité jsou popsany
v [13].

12.2 Vytvareni modularni architektury

Modularni architekturu Ize u modelu bud definovat fixné a to tak, ze
existujicim modelim modularitu pfifadime (tato modularita pak
z vlastnosti modelu nevychazi a rovnéz neméni ani jeho architekturu)
nebo vytvofit. Metody vytvareni modularnich siti mohou obecné spadat
do &tyf riznych kategorii [13]:

1. neuronové sité jsou trénovany nezavisle a pak integrovany do

systému.

2. neuronoveé sité jsou vytvareny systémem z nékolika sitovych
moduld s fixnim vnitfnim propojenim, jez obecné nemusi byt
stejného typu. Adaptuji se postupné formou strojového uceni.

3. Do formy komplexnich siti jsou zaclefiovany moduly fixniho typu,

které lze kombinovat specifickym zpusobem. Maji specialni

mezimodularni ucici pravidla.
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4. Do konfigurace siti jsou zaClenény dispozice, jez formuji moduly
béhem uceni. Obecné vSak nevytvarfi striktni moduly, protoze

stupen modularity sité zavisi na feSeném problému.

Dekompozice uloh do jednotlivych moduld muze byt provadéna
(a) explicitné nebo (b) automaticky. Explicitni dekompozice ulohy zavisi
na pochopeni feSené ulohy a na moznostech modularnich komponent.
To je vétSinou provadéno na zakladé vyuziti dfivéjSich znalosti a
zkuSenosti s feSenim podobnych uloh, napf. ¢asteCna dekompozice
muzZe vychazet ze struktury ulohy, kdy jsou vstupni data z rdznych
zdroju. Dekompozice Uuloh je tedy c&asto provadéna za pomoci
teoretickych znalosti o feSeném problému. Na druhé strané
automatické dekompozice je dosazeno "naslepo" béhem spusténi
samotného vypoctu. Pouziva se hlavné v pfipadech, kdy nemame
potfebné znalosti o feSené uloze. Dekompozici monolitické neuronové
sit¢ do modull Ize feSit i s pouzitim evolu€nich algoritml, kde
emergence modull je velmi dulezitou soudasti procesu uceni [13].
Pojmem ,modul“ oznaCujeme zcela nezavislou funkéni jednotku. Mezi
problémem feSenym jako celkem a stejnym problémem FeSenym
pomoci modulll pak vznikaji odliSnosti. Modularni architektura
neuronove sité vykazuje nasledujici vlastnosti: (1) provadi dekompozici
feSené ulohy v tom smyslu, Ze ulohu rozdéli na dvé nebo vice funkéné
nezavislé ulohy; (2) ma tendenci pfidélit kazdé uloze takovou sitovou
topologii, ktera je pro jeji feSeni nejvhodnéjsi; (3) ma tendenci
pridélovat kazdému sitovému modulu k feSeni ulohy podobného typu,
vysledkem Cehoz je urychleni adaptace a jiné ulohy pak bude pfidélovat
jinym moduldm, tj. Ize se tak vyhnout zpomaleni adaptace; (4) Kazdy
modul je trénovan pouze na vykonani jednotlivé dil¢i ulohy a celkové
feSeni ulohy vznika spojenim feSeni jednotlivych moduld. Nevyhodou
modularniho systému nékdy je, ze brani sdileni védomosti mezi
moduly. Tento problém vznika v pfipadé, kdyzZ je komplexni uloha Iépe
fesSitelna pfi pouziti sdilené strategie v celém kontextu, jejiz modifikace

je na kontextu také zavisla.
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12.3 Vlastnosti modularni architektury neuronovych siti

Hlavnim ddvodem pro volbu modularni neuronové sité namisto
monolitické, je zlepSeni funkCnosti a vykonu systému. PFi pouziti
moduld v neuronovych sitich mame moznost si volit nejriznéjsi
zpusoby nastaveni. Modularni systémy pouzijeme hlavné pro feSeni
problému, které jsou jen téZzko FeSitelné monolitickou neuronovou siti, tj.
modularni systém muize vyuzit specialnich schopnosti svych modult a
v dusledku toho obdrzi vysledky, jez jsou monolitickou siti hure
dosazitelné pfi stejném Case uceni i pfi stejném poctu krokd uceni
modularni sit obsahuje méné optimalizovanych vah. Modularni systém
je mozné nastavit tak, ze jeden modul fidi chovani ostatnich modulu,
¢ehoz by se v monolitickém systému pomoci klasickych adaptacnich
metod nedalo dosahnout. DalSim rozSifenim modularni architektury
neuronovych siti jsou hybridni systémy, kde uvazujeme i specialni
moduly, které nemusi byt nutné neuronovymi sitémi, ale mohou byt

konstruovany rlznymi technikami.

Rozeberme si nyni prednosti feseni uloh pfi pouziti modularni

architektury podrobnéji:

1. Modularni architektura neuronové sité ma vyhody v pfipadé
rychlosti uéeni. Lze v podstaté fici, Zze se modularni sité uci rychleji
urCitou tfidu problému nez monolitické sité. Modularni architektura
ma vyhodu v provadéni funkéni dekompozice problému.
Pfirozenym zpusobem tak rozklada komplexni funkci na mnozinu
jednoduchych funkci a je proto schopna naucit se tuto mnoZzinu
jednoduchych funkci rychleji nez sit monoliticka, ktera se uci
nerozlozenou komplexni funkci. Modularni architektura snizuje
vyskyt konfliktni tréninkové situace, které maji tendenci zpozdovat
uceni. Konflikty v tréninkovych informacich oznacCujeme jako
interference, které mohou byt dvojiho typu: prostorové (spatial
crosstalk) a Casové (temporal crosstalk). Prostorové interference
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se vyskytuji napf. pfi adaptaci metodou backpropagation, kdy je
skryty neuron spojen se dvéma vystupnimi neurony pozitivhimi
vahami, dochazi tedy ke konfliktni situaci. Obrazek 43 zobrazuje
sitovou architekturu, kde Cast (a) zobrazuje jednoduchou sit a
¢ast (b) zobrazuje modularni architekturu obsahuijici tfi rizné sité.
Ackoliv obé sitové architektury mohou byt pouzity pro feSeni tychz
uloh, modularni architektura je vuci prostorové interferenci odolna.
Casova interference mize zase vzniknout, pokud neuron obdrzi
nekonzistentni tréninkovou informaci vjiném C&ase. Nastava
v pfipadé, Ze sit adaptujeme pro vykonani dvou rlznych funkci
postupné, tj. je sit nejprve adaptovana na vykonavani jedné
funkce a teprve potom na vykonavani funkce druhé. Druhou funkci
by se sit méla naucit bez zbyte¢ného znehodnoceni vykonavani
funkce prvni. Zde mulze nastat konfliktni situace, protoze po
tréninku druhé funkce pfevazuje tendence, Zze vykonavani prvni
funkce je vyznamné potlateno. Vhodné vytvofena modularni
architektura sité by oproti monolitické siti, méla umoznit jeji
rychlejSi adaptaci, protoZze se rozdilné funkce uci sitémi riznych
modulu, coz vede k pozitivnimu ovlivnéni tréninku.

Modularni architektura neuronové sité mize mit vyhody v pfipadé
generalizace. Architektura sité je obvykle svazana s funkci, na
kterou je natrénovana. Jestlize modularni architektura bude
schopna rozlozit komplexni funkci na mnozinu jednoduchych funkci
a nalezité pfidélit kazdé jednoduché linearni siti jednoduchou funkci,
pak Ize oCekavat i dobrou generalizaci systému. Proto by mél byt
takovy mechanismus soucasti daného procesu. DalSi pfi¢ina, pro¢
modularni architektura neuronové sité v urcitych pfipadech lépe
generalizuje nez monoliticka sit, je zplsobena rozdilem mezi lokalni
a globalni generalizaci. Globalni generalizace se vyskytuje
u monolitické architektury sité, kdy tréninkové vzory vychazeji
zrozsahlé oblasti vstupniho prostoru a naopak, modularni
architektura vykonava lokalni generalizaci v tom smyslu, Zze kazda
diléi sit architektury se pouze uc€i vzory zomezené oblasti

vstupniho prostoru, proto i adaptace modulérni architektury na
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tréninkové vzory z jedné oblasti nema vliv na trénink vzoru z jinych

oblasti.

(b)

Obrazek 43: Architektura vicervstvé sité (a) monolitické;

(b) modularni.

Modularni architektura neuronové sité ma vyhody v pripadé
reprezentace vzoru trénovani mnoZiny. Modularni architektura ma
tendenci vytvaret reprezentace, které jsou jednoduSeji
interpretovany nez reprezentace vytvarené monolitickou siti. Tim
je minéno, ze modularni architektura implementuje danou funkci
pochopitelnéji nez monoliticka sit. Tyto vlastnosti jsou
demonstrovany napf. v [30], kde skryté neurony pracuji
v oddélenych sitich pro rozpoznavaci ulohy a lokalizaCni ulohy a
prispivaji tak pochopitelngjSim zplsobem k feSeni obou uloh, na
rozdil od monolitické sité, kde skryté neurony feSi obé& ulohy
souCasné. Diky této vlastnosti modularnich siti mohou i
experimentatofi 1épe pochopit, jak jejich systémy interpretuji riizné
reprezentace vstupnich dat. Pokud navic jeden modul vykonava
Ulohu, kterd navazuje na ulohu vykonavanou jinym modulem,
potom Ize pozadovat, aby byla tato uloha vykonavana az ve
vhodné situaci. Mame-li k dispozici viditelné zobrazeni procesu
adaptace, ma modularni architektura i dalSi vyhodu spojenou
s pouzitim oSetfujiciho mechanismu, kterym Ize docilit toho, aby



adaptaci vznikla uplna modularni architektura sité bez zbyte€nych

interferenci.

12.4 Vtahy mezi moduly

Dal$im dualezitym ukazatelem pfi pouzivani modularni architektury
neuronovych siti jsou vztahy mezi moduly navzajem, které mizeme
oznacit jako: (a) nasledné - succesive, (b) spolupracujici - cooperative,
(c) kontrolni - supervisory. "Nasledné" vztahy mezi moduly spatfujeme
pfi dekompozici ulohy do postupné po sobé jdoucich jednotlivych
dil€ich uloh, kde kazda z nich je feSena ve specialnim modulu. Tyto
vztahy mezi moduly pfedevSim existuji v hybridnich systémech, napf.
u systému obsahujici moduly pro rozpoznavani feci, v systémech
obsahujici moduly pro pfedzpracovani vstupnich udajl, apod. Vstupni
data u "spolupracujicich" modulll jsou zpracovana ve vice specialnich
modulech a do hlavniho vypoc€tového modulu jsou pak bud vybrana
prfedzpracovana data pouze z jednoho modulu, nebo jsou vysledky
z nékolika modull vzajemné zkombinovany. Neuronova sit mize byt
pouzita i jako hlavni vypocCtovy modul a vSechny vstupni moduly
(experti) jsou pak sni spojeny. Na téchto spojich jsou adaptivné
nastaveny vahové hodnoty, pfiemz je vstupni signal komponovan jako
vazeny signal jednotlivych modult. "Kontrolni" vztahy mezi moduly
mohou byt realizovany v pfipadé&, kdy je jedna neuronova sit trénovana
tak, aby byla schopna nastavit parametry druhé neuronové sité, nebo
pokud je dopliujici neuronova sit' trénovana pro predikci chyby hlavni

neuronove sité z danych vstupnich a vystupnich hodnot.

12.5 Vyvoj modularni architektury neuronové sité

Mg wivs

pojmem hill-climbing optimaliza¢niho algoritmu je pravdépodobnostni
vektor, ktery je zde pouzivan pfi nahodném generovani n-bitového
vektoru formujiciho jedince v pfisti generaci. Hlavnim rysem uvedené

metody je takova modifikace pravdépodobnostniho vektoru, aby byl v
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kazdé dalSi generaci (tj. s kazdou jeho dalSi aktualizaci) posouvan
smérem k nejlepSimu feSeni. Cely proces je opakovan tak dlouho,
dokud jeho slozky neobsahuji pouze hodnoty 1 (true) nebo O (false).
Vysledny pravdépodobnostni vektor pak jednoznacné determinuje
optimalni feSeni daného problému. PredloZzena metoda reprezentuje
hodnotnou abstrakci genetickych algoritmu a pfedstavuje jednoduchy
model evoluéni emergence modularity topologie neuronové sité. Tato
metoda vychazi z principl evoluénich algoritmG a vytvafi modularni
architekturu neuronové sité pro feSeni problému obsahujiciho soubor
rznych probléma. Kazdy vznikly modul pak reprezentuje jednu
nezavislou ¢&ast neuronové sité -tj. jedno dil¢i FeSeni zadaného
problému. Postupné je tak prohledavan prostor feSeni daného
problému - charakterizovaného fetézci (chromozémy), pficemz kazdy z
nich predstavuje jedno jeho potencialni feSeni. Jednotlivé fetézce pak
koduji architekturu neuronové sité tak, ze reprezentace kazdé sitové
architektury je zakddovana do odpovidajiciho genotypu vychazejiciho z
matice spojeni. Vahové hodnoty na spojenich mezi jednotlivymi
neurony jsou nasledné nastaveny metodou backpropagation. Vitézna
modularni sitova architektura feSeni je vysledkem procesu emergence
pfi pouziti evoluénich algoritmd. Moduly v neuronové siti emerguiji,
tji. nevytvafime je pfimo za pouziti penalizace, ale jsou disledkem
redukce interference mezi jednotlivymi moduly neuronové sité. Tento
jednoduchy model emergence modularity topologie neuronové sité je
produktem jak procesu uceni, tak i evoluce. Proces uceni pak

predstavuje algoritmus metody backpropagation.

Model se vyviji v procesu se zpétnou vazbou: (a) Fitness se pocita
pomoci presnosti klasifikace tréninkovych objektu; (b) presnost
klasifikace je vysledkem chyby sit¢é po adaptaci metodou
backpropagation. Po mnoha jeho etapach zacnou v populaci emergovat
neuronové sité, které jsou optimalizované z hlediska modularni
architektury spojeni, ale i z hlediska k vahovym koeficientdm po
provedeni procesu uceni. Nezanedbatelnym vystupem z uvedeného

modelu je vedle vzniku modularni architektury spojeni (nezadouci
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interference mezi moduly byly potlaceny) i velka redukce spojeni
vedouci ke vzniku modull neuronové sité. Mechanismus tohoto
Lprunningu“ mazeme vysvétlit napf. analogii v prudké redukci poctu

spojeni neuronl v mozku v détském véku.

V nasledujici ¢asti se podrobné seznamime s navrhovanou metodou,
ktera je zaloZzena na evoluCnich algoritmech a je vhodna pro
optimalizaci modularni architektury neuronové sité. Vychazime
z populace jedinc, jejiz velikost je konstantni (tj. pocCet jedincu v dané
populaci se neméni). Kazdy jedinec tak predstavuje jednu vicevrstvou
neuronovou sit' s jednou skrytou vrstvou neuronu. Dfive nez zahajime
vypocCet, musime v zavislosti na feSené uloze definovat maximalni
moznou architekturu jedincu, tj. maximalni poc€et vnitfnich neuronu
(pocCet vstupnich a vystupnich neuronu je uréen feSenym problémem).
Architektura neuronové sité by méla odpovidat slozZitosti FeSeného
problému [34]: poctu tréninkovych vzoru, jejich vstupl a vystupl a
struktufe vztahu, které popisuji. Je zfejmé, Ze mala sit nemuze Fesit
komplikovany problém. Pfi u€eni pomoci algoritmu backpropagation se
prilis mala sit obvykle zastavi v néjakém mélkém lokalnim minimu, a
proto je potfeba topologii doplnit o dalSi skryté neurony tak, aby
adaptace meéla vétSi stupeni volnosti. Na druhou stranu bohata
architektura sice pfi uc¢eni mnohdy umozni nalézt globalni minimum
chybové funkce, ale s vétSim poctem vah roste i vypocCetni naro¢nost
adaptace. Nalezena konfigurace sité vSak obvykle pfili§ zohledhuje
tréninkové vzory vcetné jejich nepfesnosti a chyb a pro nenaucené
vzory dava chybné vysledky, tj. Spatné generalizuje. Je tedy zfejmé, ze
existuje optimalni topologie, ktera je na jednu stranu dostatec¢né bohata,
aby byla schopna feSit dany problém, a na druhou stranu ne moc velka,
aby spravné zobecnila potfebné vztahy mezi vstupy a vystupy. Zakladni
heuristiky pro stanoveni maximalniho poctu neuronu ve vnitinich
vrstvach neuronové sité muzeme nalézt napf. v knize [23], ktera je

povazovana za jednu z nejlepSich prakticky zaméfenych knih.
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Populace P je tvofena jedinci, P ={a1, az,...,ap}, kde p je kardinalita
populace a vyjadiuje poget chromozémi v P, p=|A. Kazdy jedinec v
populaci je popsan chromozémem, coz je binarni vektor pevné délky

o = (e, ..., €1n, ..., €m1, ..., €mn)i €{0,1}™, (i=1,...p).

V pocatecCni populaci jsou binarni Cislice vygenerované nahodné s
pravdépodobnosti 0.5. Chromozém, ktery obsahuje m skrytych neuron(
a n vystupnich neuronu je znazornén na obrazku 44, kde ej = 0, pokud
spojeni mezi i-tym neuronem ve skryté vrstvé a j-tym neuronem ve
vystupni vrstvé jedince a neexistuje a ej = 1, pokud toto spojeni existuje
(i=1,....,m; j=1,...n). Spojeni mezi neurony ve vstupni a skryté vrstvé
nejsou soucasti chromozomu, protoZze pro vytvofeni modularni sitové

architektury nejsou nezbytna.

Populace P:
jedinec: a1 jedinec: ok jedinec: ap
JEDINEC a: / \

ei11, ...e1n, emi, ...emn

Obrazek 44: Populace jedinca.

Kazdy jedinec (tj. sitova architektura jedince) je potom CasteCné
adaptovan metodou backpropagation a ohodnocen na zakladné
vysledkl tohoto uceni. Chyba adaptacni metody backpropagation je

definovana nasledovné [4, 7, 14]:
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k=1 =1

Ms

N|H

N

kde
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vz je pocet vzoru trénovaci mnoziny;

n je pocet neuronll ve vystupni vrstve;

yf.k) je skute€ny vystup i-tého neuronu pro k-ty vzor trénovaci
mnoziny;

K)

o'

/

je o¢ekavany vystup i-tého neuronu pro k-ty vzor trénovaci

mnoziny.

Zvolit vhodny pocet cykli metody backpropagation pro ¢astecnou
adaptaci sité je velice dulezité kritérium, které odliSuje adaptaci
modularni sité od adaptace sité monolitické. Adaptace modularni sité
probiha zpocatku rychleji nez adaptace odpovidajici monolitické sité
[15, 30]. Je zfejmé, Ze nasSim cilem je ziskat takovou topologii sité, ktera
je schopna se naucit dany typ problému co nejrychleji a v odpovidajici
kvalité (tj. pokud mozno pfi zachovani schopnosti predikce). Vychazime
zde z heuristiky, ktera zavisi na slozitosti feSeného problému a na
velikosti topologie sité. Pro kazdého jedince je po jeho adaptaci
vyCislen rozdil mezi pozadovanym a skuteCnym vystupem, tj. vypoctena
chyba sité podle vztahu (40) a vSichni jedinci jsou pak na zakladé této

vypoctené chyby sité ohodnoceni podle vztahu (41).

Nasi ulohou je nalézt takovy mn-bitovy vektor aopte{0,1}™", ktery bude
korespondovat s globalnim minimem funkce f ( 7:{01}" — R), t.
funkce vyjadfujici primérnou chybu po adaptaci sité (= jedince)
metodou backpropagation (viz vztah (38)). Vektor feSeni aopt by mél

splhovat vztah a,, =arg rpll? fla), na prohledavaném prostoru
ac{0,1}™

S ={0,1}" . Funkce f ,reprezentuje“ prostfedi, ve kterém existuji
chromozomy (= jedinci) populace. Mirou uUspéSnosti jedince je jeho

funkéni hodnota. Protoze hledame minimum Udelové funkce,

vvvvvv

Stimto ohledem zavedeme ohodnoceni fithess (F) populace
P < {0,1}™ obsahujici p chomozéml jako zobrazeni chromozémd

Z populace P na kladna realna Cisla:
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F:P>R.

Toto ohodnoceni pak splfiuje nasledujici podminku:

Va,,a, € P: fla,)< fa,)= Fla,)> Fla,)>0.

Hodnota chyby sité (38) po CasteCné adaptaci metodou
backpropagation je parametrem fitness funkce. Hodnota fitness funkce

i-tého jedince je pak vypoctena podle nasledného vztahu:

con

R/

k=1
Fi = con (41)
kde
i=1, ..., p(pje pocet jedincl v populaci);
k=1, ..., con (con je definovana celoCiselna konstanta vétsi nez
jedna);

E, je chyba adaptatni metody backpropagation pro i-tého
jedince v k-té adaptaci vyCislena podle vztahu (38).

f, =—— je hodnota fitness funkce pro i-tého jedince v k-té

ik

adaptaci (na zacCatku kazdé adaptace se prahové a

vahoveé faktory sit€ nahodné vygeneruji vzdy znovu a

uCeni probiha pomoci backpropagation pro kazdou

adaptaci kazdého jedince konstantni pocet kroku)

Konstanta con nam zajistuje, ze fitness hodnota F; (tj. hodnota fitness
funkce i-tého jedince) bude vypoltena ze statisticky vyznamného
mnozstvi dil¢ich adaptaci sité, proto by jeji hodnota méla byt

dostatecné velka.

Prezentovana metoda vychazi z paralelni verze hill-climbing algoritmu

sucenim [17, 18] a z duvodu lepsi konvergence nepouziva zadné
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genetické operatory. PouZiti genetickych operatort (napf. mutace nebo
kfizeni) by bylo celkem bezvyznamné, protoze v pravdépodobnostnim
vektoru je jiz nahodnost obsazena v dostateCné mife.
Algoritmus je zaloZzen na emergenci pravdépodobnostniho vektoru,
ktery je zkvalithiovan na zakladé nejlépe ohodnocenych jedincu
v populaci. Pravdépodobnostni vektor w zapiSeme:

w = (Wlly-") Wln,---u Wmll"'l Wmn) € [Oyl]mn ’

kde mn je pocet slozek pravdépodobnostniho vektoru (m je pocet
neuronl ve skryté vrstvé a n je poCet neuronl vystupni vrstvé). Jeho
jednotlivé slozky 0 <wj <1 ur€uji pravdépodobnost vyskytu proménné

‘1' v dané pozici.

Re$eni R optimalizaéniho problému, mdZeme s ohledem na evoluci

pravdépodobnostniho vektoru w e [0,1]™" zapsat nasledovné:

R:[01]™ — {01}™,

potom v ase t — « nalezne algoritmus feSeni:

Wy = Gy = Iim(arg min f(a)),

—oo ach,

kde Pt je populace jedincd a (i=1, ...,p) vaset.

Pokud vSechny slozky pravdépodobnostniho vektoru budou blizko nuly
nebo jedni¢ky, je binarni vektor a <{0,1}™ jednoznacné& urCen
pravdépodobnostnim vektorem w e [0,1]™ (tj. zaokrouhlenim jeho
slozek na 0 nebo 1). Muzeme tedy zapsat:

W <« w+A(a-w),

tj. novy pravdépodobnostni vektor w* lezi blize nejlepSimu FeSeni a.
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V kazdé dalSi generaci uréime slozky pravdépodobnostniho
vektoru nasledujicim zpisobem:
(1) Vypocitame hodnotu Fpum , tj. prumérnou hodnotu fitness funkce

jedincl pro populaci v daném ¢asovém kroku podle vztahu:

Forum = I:lp : (42)
kde
p je pocet jedincu v populaci,
Fi je hodnota fitness funkce i-tého jedince vypocitana podle

vztahu (4.8).

(2) Vybereme mnozinu q jedinct s hodnotou fitness funkce (Fi) vétsi,
nez je praimérna hodnota fitness funkce v populaci (Fprum),
t. a1, 2, ..., g (1 <q<p, kde p je pocCet jedincl v populaci).
Pro hodnotu fitness funkce kazdého vybraného jedince musi byt
tedy spinéno
Fi > Fprum ,
kde
i =1, ..., q (g je poCet vybranych jedinct v populaci splfiujici
danou nerovnost);

(3) Jednotlivé slozky pravdépodobnostniho vektoru pro populaci v

daném Casovém kroku w'k € [0,1] uréime podle vztahu

W, = (1~ 2)w, + Aw, @3)

kde
k=1, ..., mn (mn je poCet sloZzek pravdépodobnostniho vektoru
w);
w, Jje hodnota k-t¢ slozky pravdépodobnostniho vektoru
v pfedchozi generaci.

A je konstanta (0 < A< 1);
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~

je hodnota k-tého bitu pravdépodobnostniho vektoru w
vypoCitaného jako prumérna hodnota k-tych slozek
chromozému u jedincd o (i=1, ...,q) shodnotou fitness
funkce Fi > Fprum;

pocitame jej podle vztahu:

q

> (&),
s — (44)
q

(e,), Je hodnota k-tého bitu chromozému jedince ai (i = 1, ..., q)

v populaci;
a zaroven plati, Zze hodnota jeho fitness funkce (Fi) je

Fi > Fprum;
q je pocet jedincu s hodnotou fitness funkce Fi>Fpum
i=1,..Qq);
Je—livCase t— © «aje nejlepsi feSeni, tj. je — i Itimw =a, pak
plati:
W« (1l-)w+lea, (45)

COZ po Upravé odpovida vztahu:

W« W+ A(a-w). (46)

Do populace je pro dalSi generaci automaticky zafazen jedinec
s nejvy$si hodnotou fitness funkce. Hodnoty chromozémi ostatnich
jedincu v populaci ai (i = 2, ...,p) jsou stanoveny nasledovné: napfiklad
je-li wg =0(1), potom k-ty gen i-tého jedince @@ ma v chromozému na
dané pozici hodnotu (g,), =0(1); pro 0<w<1 je proménna (e,),
nahodné urCena vztahem

1 pokud random< w,
(k),-—{ ‘. (47)

|0 jinak
kde random je nahodné Cislo z intervalu [0, 1) s rovnomérnou

distribuci.
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Samotny proces evolucnich algoritmu je ukoncen, pokud je parametr

nasyceni (kap.2) vétsi nez definovana hodnota.

Prezentovanou metodu Ilze vnimat jako urCité propojeni mezi
genetickym algoritmem a hill-climbing algoritmem s uenim. Metoda
sice pracuje s populaci chromozému (viz genetické algoritmy), ale
dochazi zde jak k evoluci populace (viz genetické algoritmy), tak i
pravdépodobnostniho vektoru (viz hill-climbing s ucenim), ktery je
zkvalitiovan na zakladé nejlépe ohodnocenych jedincl v populaci
(viz genetickeé algoritmy). Z takto aktualizovaného pravdépodobnostniho
vektoru jsou vygenerovani jedinci pro novou populaci s tim, Zze nejlépe
ohodnoceny jedinec pFfechazi do nové populace automaticky (viz
elitismus v genetickych algoritmech). Podminka ukon&eni vypoctu
odpovida hill-climbing algoritmu, tj. parametr nasyceni je vétSi nez

definovana hodnota.

Kontrolni otazky:
1. Jaké jsou znate typy modularni architektury neuronovych siti.
2. Jaké jsou vlastnosti modularni architektury neuronovych siti

2. Jak se vytvafi modularni architektura neuronovych siti

Ukoly k zamyslenti:
Zamyslete se nad vyhodami a nevyhodami modularni architektury

neuronovych siti.

Korespondenéni ukol:
Neuronova sit z obrazku 44 musi: (a) rozpoznat vzor (b) rozpoznat jeho
umisténi na sitnici (,retina®). Zakladni vzory trénovaci mnoziny jsou

organizovany do matice (mrfizky) typu 3x3, ktera je reprezentovana
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devitislozkovym binarnim vektorem a jeho umisténi je charakterizovano

Ctyfmi moznostmi. Trénovaci mnozina obsahuje Ctyfi vzory, z nichz je

kazdy definovan ve &tyfech rliznych pozicich. Celkovy pocet vstupnich

vektorl trénovaci mnoziny je pak 16. Neurony ve vnitini a vystupni

vrstvé patii do dvou subsystému detekujicich: (1) tvar objektu a (2)

jeho umisténi na sitnici.

(@) Ulohu Feste monolitickou neuronovou siti s topologii 16 — 16 —8.
(ti. 16 neuronl ve vstupni vrstvé, 16 neuronl ve vnitini vrstvé a 8
neuronu ve vystupni vrstvé).

(b) Ulohu Fe$te modularni neuronovou siti s topologii 16 — 16 —8.
Kazdy modul ma topologii 16 — 8 - 4.

Srovnejte pribéh obou adaptaci.

SN

MODUili vzor MODUL 2: umisténi vzoru
r N/ N\ VYSTUPNI
skrytd vrstva neuroni skrytd vrstva neuront
MODUL 1 MODUL 2

VIR IR PR AN PR PR PR AR AR PR PR AR AN AR 7
0000 0000 O

_

—
VSTUPNI VRSTVA
vstup: 4X4 ,,RETINA“

Obrazek 44: Grafické znazornéni ulohy pro korespondencni ukol
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Shrnuti obsahu kapitoly

V této kapitole jste se seznamili se zakladnimi principy modularity, jez
ma vyznamnou ulohu nejen v neuronovych sitich, ale napf. i
v kognitivnich védach, kde patfi mezi zakladni atributy. Duraz v této
kapitole byl kladen na vyvoj modularni architektury vicevrstve

neuronove sité zaloZzené na restrikci vzajemného propojeni neuronda.

Pojmy k zapamatovani

- modularni architektura neuronove site,
- Artmap,

- branova sit,

- asociativni moduly,

- dekompozice ulohy.
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