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Optimalizace experimentu

@ drahé a/nebo ¢asové naro¢né ohodnoceni kvality
navrzenych rfeSeni

@ spotiebované prostredky béhem optimalizace se méfi
predevsim poctem ohodnoceni

@ nedulezité ukazatele jako

e CGas béhu algoritmu
e pocet iteraci
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Nahradni modely cilové funkce

@ veétSinou ohodnotit pouze levnym regresnim modelem
@ pulvodni funkci pouzit jen obcas

@ aproximace puvodni fitness — vétSinou nepresné
@ velmirychlé a levné
@ uceni z nové naméfenych vysledku
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Reklama: jak by to mohlo vypadat
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Genetické algoritmy (GA)

@ metoda pro feSeni obecnych
optimalizaCnich problému ¢7

@ inspirace v biologii (populace, aKuain populace
kfizeni, mutace, ...)

@ vhodné pro optimalizaci

funkci, které jsou

@ nespoijité

@ s vysokou dimenzi
e kombinuji spojité a diskrétni
proménné

ohodnoceni populace
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Empirické cilove funkce v GA

@ vyhodnoceni

empirické cilové ¢7

funkce byva drahé
a pomalé N
uzivatel ohodnoceni populace

© GA potrebuiji ke I

e v
’ ’ selekce

ohodnoceni cilovou *

funkci

aktualni populace

kfizeni

= omezena pouzitelnost
GA pro optimalizaci
empirickych funkci

elitia

mutace
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GA a nahradni model

—

aktualni populace

evoluéni fizeni

—1 ohodnoceni populace

selekce

uzivatel

experiment

elitia
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Evolucni fizeni v GA

@ individualni
o GA udrZuje vétsi populaci (¢asto fadové)
e presnou cilovou funkci (experimentem) se ohodnoti jen ¢ast

@ generacéni

o GA ohodnocuje nékolik generaci pouze modelem
e pak experimentem opravi nepfesnosti
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Individualni evolucni fizeni

@ cela populace se ohodnoti
modelem

@ jeji cast se vybere pro
prehodnoceni
experimentem v

nahodny vybér

shlukovani

nejlépe ohodnocené

s nejvétsi chybou

populace

experiment
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Generacni evolucni rizeni

@ generace rozdéleny do

ekl deky )

@ v kazdém cyklu se pouze

v 7 generacich pouzije m

experiment a v dalSich

model, < )

@ 1) se prubézné upravuje

podle chyby modelu —

Urychleni EA pomoci RBF siti



Optimalizace experiment( ) ; ) o ) ;
Genetické algoritmy: nastroj pro optimalizaci experimentl

Dal$i vlastnosti nahradnich modell

Geneticky algoritmus s nadhradnim modelem
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. i -t aktualni populace
! data namér. pop

orig. fitness
;
uzivatel

== g experiment databaze

trénovani modelu

P ohodnoceni populace

selekce

kfizeni

elitia

A

i . ohodnoceni
1 ; orig. fitness - -
; - 1 1

vstup/vystup, databaze ’ model ) geneticky algoritmus

mutace




RBF sité
Nas model

Regresni modely

9 Regresni modely
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Regresni modely NS model

Regresni modely

@ trénuji se na zakladé omezeného poctu dat s naméfenou
cilovou funkci

@ ruzné druhy:

polynomy

vicevrstvé perceptrony (BP sité)
RBF sité

opérné vektory
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Regresni modely

nase pozadavky:

@ (relativné) rychlé uceni

@ Co nejpresnéjsi, univerzalni aproximacni schopnost
@ moznost douCovani z nové ziskanych dat

@ spojité i diskrétni dimenze
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Regresni modely

9 Regresni modely
@ RBF sité
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Regresni modely NS model

RBF sité

8

fx) =Y mifi(|lx = i)

i=1

@ pro jednoduchst 1-rozmérny
pripad: f:R"— R
@ slozeny z
@ g radidlnich komponent f;, pro
kazdou
@ centrumg¢; € R”
@ norma ||.||
@ pfipadné dal§i parametry
e ajejich vah ;
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RBF sité

@ komponenty nejCastéji Gaussovské

[(x) = gi(x;¢;, fi) = e Flx=ell

@ trénovani parametrd m;,¢;, 5;,, i=1,...,g spojitou
optimalizaci (napf. Levenberg-Marquardtovou metodou)
@ inicializace parametrt napriklad

@ centra ¢; nadhodné z rovnomeérného rozlozeni
e vahy m; jako primérna hodnota fitness z dat
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@ Nas model
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Regresni modely

Trénovani modelu

orig. fitness data
(diskr. dimenze)

RBF sit' s
L2,..., 8max
komponentami

MSE/AIC/BIC
pro komp.
1.2, gmax

o pro kazdy
e e ® o shluk
® . s
o. . ° .. °
orig. fitness data
(spoj. dimenze)
e o ©°°%
°© (o] =
oO o o %%
model <
final. trénink

modelu

g — nejlepsi
pocet
komponent
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Regresni modely N model

Hierarchické shlukovani

@ omezeni minimalni
velikosti shlukU

0.7

k 06
Smin = mp .l
kde p je pocet trénovanych osf
parametr( a k stupen
kfizové validace

@ prochazeni dendrogramu O e o om0 v o

odspodu, ufezavani
dostate¢né velkych shlukui
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Regresni modely N model

Pouziti modelu

@ vybér nejblizsiho shluku podle diskrétnich proménnych x(@

c= arg mln |N ‘ Z dpiscr(x'V,y)

, .m

@ dosazeni parametrl c-té RBF sité (m i, c.;, i=1,...,8%)
a spojitych promé&nnych x(©) do rovnice sité

ill)-

g
5= 2 medeil|x
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Rekapitulace
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Data z vyroby HCN

Experimentalni vysledky

e Experimentalni vysledky
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Experimentalni vysledky

e Experimentalni vysledky
@ Benchmark funkce
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Experimentalni vysledky

Uloha 1: Uméla benchmark funkce
@ podobna chemickym empirickym (Valero a kol., 2009)
@ snadno spocitatelnd — moznost vyzkouset na GA
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Benchmark fitness: model

Data z vyroby HCN

Model Fitness

QQ plot, Valero

Scatter plot, Valero
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Experimentalni vysledky

Benchmark fitness: geneticky algoritmus

Fitness progress
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Obrazek: Fitness nejlepsiho jedince v populaci v priibéhu prvnich 25
generaci; primérné vysledky ze 100 béhl genetického algoritmu
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Benchmark fitness: geneticky algoritmus

nahradni model fitness nejlepsiho pocet # ohodnoceni
(evol. Fizeni) nalez. jedince generaci  experiment. fithess
- —493.14 455 4188 (100%)
individualni —542.02 27.2 2502 (59.7%)
generacni —498.85 46.7 1214 (28.9%)

Tabulka: pramérné vysledky ze 100 béhl genetického algoritmu
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Benchmark fitness: geneticky algoritmus

Best Fitness No. of Generations Original fitness evals.
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Data z vyroby HCN

Uloha 2: Data z vyroby HCN
@ vysledky z redlné aplikace GA
@ pouze trénovani modelu
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Experimentalni vysledky

Vyroba HCN: model

QQ plot, HCN Scatter plot, HCN
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Experimentalni vysledky

Vyroba HCN: model
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Shrnuti

Prinos prace

@ geneticky algoritmus vyuzivajici ndhradniho modelu
@ nahradni model s RBF sitémi pro spojité i diskrétni hodnoty

Experimentalni vysledky

@ model v pfipadé umélé testovaci funkce uSetfil az 70 %
vyhodnoceni empirickou cilovou funkci
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Shrnuti

Dékuji za pozornost.

bajeluk (zavinag) seznam (tecka) cz
http://bajeluk.matfyz.cz
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