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SANTRAUKA

Vienas 1§ efektyviausiy klasifikavimo metody yra neuroninis tinklas. Toki klasifikuojanti
neuroninj tinkla bandoma apmokyti naudojant genetinius algoritmus. Tyrimo eigoje nustatyti
efektyviausi genetinio algoritmo parametrai. Pateikiami genetiniy algoritmy darbo palyginimo su
kitais optimizavimo metodais rezultatai. Palyginama su tokiais Zinomais metodais kaip Bajeso
(Bayes) ir Monte Karlo paieskos (Monte Carlo search). Galima i$skirti du Siame darbe realizuoty ir
panaudoty genetiniy algoritmy tipus. Pirmaji galima vadinti paprastu, nes jis realizuotas pagal bazing
genetiniy algoritmy id¢ja (dél didesnio iSskirtinumo darbe vadinamas parametriniu genetiniu
algoritmu). Antrasis realizuotas pagal Lobo (F. G. Lobo) ir Goldbergo (D. E. Goldberg) pateikta

beparametrinio genetinio algoritmo id¢ja (23).

Tyrimas parodé genetinio algoritmo universalumag ir tinkamuma klasifikuojanciojo
neuroninio tinklo efektyviam apmokymui. Taip pat nustatytas beparametrinio genetinio algoritmo
pranasumas prie§ bazing genetinio algoritmo konfigiiracija. Sukurta programiné jranga bus

panaudota ateityje mokslo vystymo ir mokymo tikslais.



SUMMARY

Neural networks are one of the most efficient classifier methods. One of such classifying
neural networks we are trying to teach in this work by using genetic algorithms. In this work we test
two types of genetic algorithms. One may be called parameterized genetic algorithm. It is built on
the basic ideas of genetic algorithms. The other one is called parameter less genetic algorithm. It was
presented by F. G. Lobo and D. E. Goldberg (23). Both genetic algorithms are tested and compared

to the other well known optimization methods such as Bayes and Monte Carlo search.

Experiments show the relevance of use genetic algorithms in teaching classifying neural
network. Also stated that parameter less genetic algorithm works more efficient than parametric

genetic algorithm in general cases. Created programs will be used in future studies.



1 PRATARME

Yra gana populiaru ir madinga taikyti genetinius algoritmus ivairaus tipo optimizavimo
uzdaviniuose. To priezasties reikty paieskoti genetiniy algoritmy prigimtyje. Principas paimtas i§
pacios gamtos yra atlaikes milijonus ar net milijardus mety isSbandymuy ir ne tik islikes iki $iy dieny,
bet ir sunkiai pralenkiamas sudétinguose uzdaviniuose. Cia reikty pastebéti, kad pakankamai
paprastiems uzdaviniams spresti Zzmonés iSrado begale puikiy metody, su kuriais genetiniams
algoritmams net nebéra ka lygintis. Gal ir apskritai pasaulyje kada nors nebeliks uzdavinio, kuri

genetiniai algoritmai iSspresty geriausiai, bet tas laikas dar ateis negreit.

Siuo metu pasaulyje genetiniais algoritmais domimasi vis labiau. Kasmet pasirodo vis
daugiau straipsniy apie jy pritaikymo galimybes. Sie tyrimai ne tik atveria optimizavimo galimybes,
bet ir veda miisy paciy pazinimo link. Tuo metu kai biologai bando sudaryti zmogaus genomo

zemelapi, informatikai uzsiima paciy geny veikimo principy tyrimu.

Vienas i$ klasifikavimo uzdaviniy sprendimo metody yra neuroniniai tinklai. Panasi situacija
kaip ir su genetiniais algoritmais yra ir su neuroniniais tinklais. Kaip ir kur jie bus paplit¢ netolimoje
ateityje niekas negali tiksliai pasakyti. Gali biiti, kad atsiras metodai veiksiantys geriau nei
neuroniniai tinklai ir jy teorija numirs. Kaip ir genetiniais algoritmais, klasifikuojanciaisiais
neuroniniais tinklais domimasi vis labiau ir labiau. Juy pagrindiné taikymo sritis, tai didelio

sudétingumo uzdaviniai, kuriems néra kity efektyvesniy sprendimo metody.

PasiskaiCius jvairios literatiros galima susidaryt ispudi, kad neuroniniai tinklai gali beveik
viska. Viska, o gal netgi ir daugiau, nei pats zmogus. Tam, kad pateisintuméme bent dalel¢ Sios
tiesos, tenka jveikti keleta kliti¢iy. Visy ju pagrindas milziniskas neuroninio tinklo dydis. Bent kiek
sudétingesni tinklai susideda i§ daugiau nei tiikstanc¢io neurony. Tarp, kuriy dar sukuriama nuo
desimt iki §imto karty daugiau rysiy. Cia ir idkyla tokio tinklo modeliavimo kompiuteriu problema.
Bet ja daugiau ar maziau iSsprendus rezultaty negausime. Pats neuroninis tinklas nieko nemoka. Ji

dar reikia apmokyti.

Paprastiems neuroniniams tinklams yra sukurta keletas gana efektyviy apmokymo metody.
Bet sudétingéjant tinklams, tikslaus skai¢iavimo metodus pritaikyti darosi vis sunkiau. I§ ¢ia ir kyla
idéja patyrinéti dviejy gamtos pateikty metodu sinteze¢. Kaip dera gamtoje, taip jie turéty tikti ir

kompiuteriniame modelyje.



2 IVADAS

Siais informacinés eros laikais klasifikavimo uzdavinys tampa ypa¢ svarbus. Neklasifikuota
informacija neturi jokios vertés. Klasifikuojama viskas — nuo kojiniy staléiuje iki akciju birzoje. Ten,
kur informacijos kiekiai yra labai dideli, ja suklasifikuoti rankiniu biidu yra nejmanoma. Cia i

pagalba ateina kompiuteriai.

Siame darbe bus dirbama su metodais, skirtais analizuoti labai dideliam kiekiui informacijos.
Tokiam, su kuriuo nesusidoroja jokie tikslaus skai¢iavimo metodai, o rezultatai gaunami tik
euristiniy metody pagalba. Siuo metu daugiausiai Zadantis euristinis metodas yra klasifikuojantis
neuroninis tinklas. Kaip ir visus neuroninius tinklus, ji reikia apmokyti, o tai padaryti néra paprasta.
Kuo daugiau informacijos klasifikuoja neuroninis tinklas, tuo jis turi bti didesnis. Taip pat atsiranda
poreikis kurti sudétingesnés architektiiros neuroninius tinklus. Sitokiy tinkly apmokymas tampa

didziule problema. Néra pakankamai efektyviy vieningy metody galin¢iy tai padaryti.

Genetinio algoritmo pritaikymo klasifikuojan¢iojo neuroninio tinklo apmokymui galimybes

bus bandoma nustatyti Siame darbe.

Kaip programinés jrangos atraminis taskas, pasirinktas profesoriaus J.Mockaus vystomas
globalaus optimizavimo paketas ,,GMJ“ (25). Siame pakete yra sukaupta nemazai globalaus
optimizavimo metody, su kuriais galima palyginti savo rezultatus. Taip pat Sis paketas yra lengvai
iSpleciamas. Praplétus §i paketa genetiniy algoritmy ir neuroniniy tinkly modeliavimo paketais buvo

atlikti eksperimentai.

Darbo metu nepavyko aptikti pakankamai kokybisky genetiniy algoritmy modeliavimo
pakety tinkamy numatytiems tyrimams atlikti (4.1 Genetinio algoritmo modeliavimas). Tad buvo
sukurtas universalus genetiniy algoritmy modeliavimo paketas adaptuotas ,,GMJ* sistemai. Panasi
situacija ir neuroniniy tinkly modeliavime (4.2 Neuroninio tinklo modeliavimas). Nors pakety yra
daug, bet jie néra tinkami perprogramavimui, dazniausiai jie biina skirti tik vykdymui, o veikia jie ne

taip kaip norima.

Beparametriniy genetiniy algoritmy pritaikymas klasifikavimo uzdaviniuose buvo sekantis
uzdavinys. Beparametrinis genetinis algoritmas, tai tas pats genetinis algoritmas su specialiomis
priemonémis suoptimizuotais parametrais. Yra Zinoma keletas biidy tam atlikti, bet Siuo atveju
parametrams optimizuoti buvo pasitelktas Bajeso (Bayes) optimizavimo metodas. Pirmieji toki

beparametrini algoritma pasitilé Lobo (F. G. Lobo) ir Goldbergas (D. E. Goldberg) straipsnyje



»,Beparametrinis genetinis algoritmas praktikoje“ 2001 metais (23). Pagal ju pasiiilyta metodika buvo

sukurtas beparametrinis genetinis algoritmas pritaikytas ,,GMJ* sistemai.

Toliau apraSomuose eksperimentuose patvirtinamas genetiniy algoritmy tinkamumas
klasifikuojanc¢iojo neuroninio tinklo apmokymui. Beparametriniai genetiniai algoritmai pasirodé

pakankamai efektyvis ir tinkami ateityje pakeisti parametrizuotuosius.

3 LITERATUROS APZVALGA IR ANALIZE

Evoliuciniai skai¢iavimo metodai apraso kompiuteriniy problemy sprendimo sistema, kuri

pagrista evoliuciniy procesy panaudojimu skaic¢iavimo metody projektavime ir realizavime.

Evoliuciniy skai¢iavimy pritaikymus optimizavimui pradmenis galima aptikti dar 1950 —
1960 metais (1, 2, 3, 4, 5, 6). Lygiagreciai keletas biologijos specialisty pradéjo naudoti
kompiuterius savo eksperimentams modeliuoti (2, 7, 8, 9, 10). Istoriskai susiklosté, kad i
evoliuciniy skaiéiavimy i8sivysté trys pagrindinés sroveés, tai genetiniai algoritmai (11), evoliucinés
strategijos (12, 13) ir evoliucinis programavimas (14). Greta pagrindiniy iSsivysté ir keletas
smulkesniy evoliuciniy skai¢iavimy sri¢iy tokiy kaip genetinis programavimas ir klasifikavimo
sistemos. Taciau evoliuciniy algoritmy kombinavimas su kitais kompiuteriniais skai¢iavimo
metodais tokiais kaip neuroniniai tinklai, miglotos logikos sistemos, kitomis euristinémis

paieskomis, lokalia paieska, tabu paieska yra intensyviai vystomos tik pastaruoju metu.
Evoliuciniy algoritmy sukurta daug, taciau visi jie remiasi keletu pagrindiniy parametry:

1) Evoliucinio algoritmo kolektyvinis apsimokymas vyksta per individu populiacija.
Kiekvienas individas atitinka vieng nagrinéjamos problemos sprendini.

2) Kiekvienam individui gali biiti priskirta sprendinio kokybe {vertinanti reikSme.
Atsizvelgiant | §ia reikSme, kokybiskesni individai parinkimo procese dalyvaus
daZniau nei prasti.

3) Individai generuojami atsitiktiniais principais modeliuojant mutacija ir
kryzminima. Mutacija atitikty klaidinga saves nukopijavima, o kryZzminimas —

informacijos pasikeitima tarp dviejy ir daugiau individy.

Tipinio evoliucinio algoritmo veikimas pateiktas pavyzdyje (pav. 1). Individy populiacija P
sukuriama, tada pakartotinai taikant kokybés ivertinima, iSrinkima, kryZminimg ir mutacija
evoliucionuoja i§ kartos t | karta t+1. Paprastai evoliucinis algoritmas individus sukuria pagal
atsitikting strategija, taCiau yra galimi ir konkre¢iam uzdaviniui pritaikyti metodai. Kokybés
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{vertinimas nustato individo, kaip uzdavinio sprendinio verte. Sio jvertinimo sudétingumas svyruoja,
nuo minimalios matematinés funkcijos apskai¢iavimo iki sudétingy modeliavimo procesu. Sekanciai
kartai kurti, individai parenkami su tikimybe, kuo individo kokybé geresné, tuo didesné ir tikimybé
Ji parinkti. Parinkti du ar daugiau individy dalyvauja kryZzminimo ir mutacijos operacijose.

Galiausiai, po visy skai¢iavimy dalis geriausiy individy pereina i sekancia karta.

Evoliuciniai algoritmai naudojami dideliame kiekyje moksliniy ir inzineriniy uzdaviniy ir
modeliy. Keletas i§ evoliucinio algoritmo panaudojimo pavyzdziy biity optimizavimo, automatinio
programavimo, masiny apmokymo, ekonomikos, ekologijos, evoliucijos ir apmokymo, socialinés

sistemos uzdaviniai (15).

procedure EA();
begi n
t = 0; /* Initial Generation */
initialize population(P(?));

evaluate(P(7));
whi | e (not termination condition)
begi n

P’(f) = select parents(P(?));
P’’(t) = recombine(P (¢));
P’’’(f) = mutate(P’'(¢));
evaluate(P ' '(¢));

P(t +1) = select survivors(P " '(t) U Q); /* Q in { &, P(£)} */
t=1+ 1; /* Next Generation */
end

end

pav. 1 Evoliucinio algoritmo pavyzdys.
3.1 GENETINIAI ALGORITMAI

Genetinius algoritmus atrado ir iSvyst¢ J.Holandas (J.Holland) (11). J.Holandas studijavo
natiiralios adaptacijos fenomeng ir ieSkojo budy ji perkelti 1 kompiuterj. Genetiniai algoritmai buvo

pristatyti kaip biologinés evoliucijos modeliavimo priemoné.

Tradiciskai genetiniy algoritmy genomams aprasyti naudojamos dvejetainés iSraiskos. Taciau
pleciantis uzdaviniy spektrui ilgainiui buvo pradétos naudoti ir kitokios genomo israisSkos: sveika

skaitinés, realieji skai€iai, vektoriai, masyvai, grafai (neuroniniai tinklai).

Individy parinkimas yra tikimybiné funkcija pagrista individo kokybe. Proporcingo individy
parinkimo funkcija parenka individa su tokia tikimybe, kad jis biity parinktas apie tiek karty kiek

gautume individo kokybe padaline i§ vidutinés populiacijos kokybés. Paprastas metodas atlikti



proporcingg individy parinkima yra ruletés rato pavyzdys (16). Sukurty naujy individy kiekis
atitinka pradiniy individy kieki. Véliau jie pakei¢ia visus pradinius individus. Sis metodas neturi

galimybeés iSsaugoti geriausiy individy ir jie gali biti prarasti.

Nauji individai yra kuriami kryZminant senus individus su nustatyta tikimybe. Po to jam dar
pritaikoma mutacija su labai maza tikimybe kiekvienam genomo genui. Pradinéje genetinio
algoritmo id¢joje kryzminimas yra iSkeliamas kaip pagrindiné paieskos operacija, o mutacija
nustumiama | Sali, kaip pagalbinis veiksnys. Susidoméjimas mutacijos operacija atsirado ne taip

seniai, dalinai dél evoliuciniy strategijy ir evoliucinio programavimo jtakos.

3.2 EVOLIUCINES STRATEGIJOS

Evoliucines strategijas iSvysté [.ReCenbergas (I.Rechenberg) (12), naudodamas individy
parinkima, mutacijas ir populiacija sudaryta i§ vieno individo. H.S&vefelis (H.Schwefel) (13)
panaudojo kryZminima ir populiacijas sudarytas i§ didesnio individy kiekio. Taip pat evoliucines

strategijas sulygino su kitom, labiau tradiciném optimizavimo technologijom.

Evoliucinés strategijos paprastai genomui apraSyti naudoja realiyjy skaiciy vektorius.
Individai kryzminimui parenkami atsitiktinai i§ saraso. Naujai gauty individy skaicius biina didesnis
nei senyjuy. Kad naujieji individai sudaryty nauja kartg galima taikyti du deterministinius metodus.
Pirmasis i§ naujyju individy iSrenka tik reikiama kieki geriausiy (tiek kiek buvo pirmingje
populiacijoje). Antruoju metodu reikiamas kiekis individy sudaromas bendrai i§ naujy ir seny

atrinkus geriausius. Taikant pastaraji metoda senieji individai taip pat turi galimybe islikti.

Naujos kartos individai gaunami atliekant kryZminima, paskui kuri seka mutacija.
Evoliuciniuose skai¢iavimuose naudojama begalé skirtingy kryZzminimo strategiju, kuriy operatoriai
btna dviejy rasiy. Pirmu atveju kryZzminimas vyksta tarp dviejy atsitiktinai parinkty individy. Kitu —
vienas atsitiktinai parinktas individas yra fiksuojamas ir kryZminamas su vis kitu atsitiktinai parinktu
individu. Mutacija paprastai vykdoma kiekvienam paskirstytai kiekvienam individui pagal tikimybe.
Evoliuciniuose skai¢iavimuose atsirado daug zadanti prisitaikanti mutacija — tikimybé jvykti

mutacijai kinta priklausomai nuo aplinkybiy.

KryZminimas ir mutacija evoliuciniuose skai¢iavimo metoduose yra lygiavertés svarbiausios

operacijos.
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3.3 EVOLIUCINIS PROGRAMAVIMAS

Evoliucinj programavima iSvysté L.Fogelis (L.Fogel) (14). Evoliucinis programavimas iskilo
kaip troskimas sukurti dirbtini intelekta. Naudojantis individy iSrinkimu ir mutacijomis sukurti

iSbaigtas ,,protingas‘ masinas.

Evoliucinis programavimas tradiciskai panaudojo individus, kurie savo genomu yra tvirtai
suristi su sprendziama problema. UZdaviniai turintys baigtini buseny kieki daznai yra atvaizduojami
grafu. Kituose uzdaviniuose taikomi atitinkami atvaizdavimo bidai, pavyzdziui vektoriai arba

surtiSiuoti sarasai.

Individy parinkimas yra konkurencija pagrista tikimybin¢ funkcija. Naujuy individy
sukuriama tiek pat kiek ir buvo seny. Véliau geriausi atrenkami i§ bendro naujyjy ir senyjy individy

saraSo ir patenka i sekancia karta.

Naujas individas sukuriamas i§ senojo pritaikant jam mutacija. Mutacijos operacijos tipas
labai priklauso nuo uzdavinio specifikos ir panas$iai kaip evoliuciniuose skai¢iavimuose daznai yra

prisitaikantis.

4 PROGRAMINE JRANGA

Ivairiems moksliniams tyrinéjimams atlikti visame pasaulyje naudojamos ivairios
programavimo kalbos. Tac¢iau dazniausiai pasitaikancios ir Siuolaikiskiausiai atrodancios yra tik dvi,
tai C++ ir Java. C++ kalba rasyta programiné jranga yra platinama pagal GNU licenzija, o tai reiskia
kad ja galima legaliai naudoti visiems mokslo darbams. Visa problema, kad Sia programavimo kalba
raSytos programos veikia tik Unix pagrindo operacinése sistemose, kuriy paplitimas misy
universitete yra gana ribotas. | kur kas geresne situacija pakliuna Java programavimo kalba. Jos
specifika, jai leidzia veikti, bet kokioje operacingje sistemoje. Netgi Unix pagrindo operacinéje
sistemoje paraSyta programa be jokiy pataisymy veikia populiarioje Windows sistemoje. Sitoks
perkeliamumas Java programavimo kalba paver¢ia lydere visuose moksliniuose projektuose.
Mokslininkams atsiranda galimybé palyginti tarpusavio rezultatus, pasinaudoti jau sukurtais
skai¢iavimo metodais ir toliau juos tobulinti. Vis daugiau moksling programine irangg kurianciy
zmoniy pasirenka Java. Tad, siekiant neatsilikti nuo mados, visiems tyrimams atliktiems Siame darbe

buvo panaudota Java programavimo kalba.
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Labai daug démesio buvo skirta J.Mockaus Globalaus optimizavimo paketui (25). Jame yra
sukaupta daug optimizavimo metody, su kuriais greitai galima atlikti palyginima. Tik pradzioje Sis

paketas neturéjo nieko bendro su genetiniais algoritmais ar neuroniniais tinklais.

4.1 GENETINIO ALGORITMO MODELIAVIMAS

Dzord?o Masono (George Mason) universiteto profesorius asistentas Sonas Lukas (Sean
Luke) neseniai baigé daktaro disertacija. Eksperimentams atlikti jis sukiiré didel; evoliuciniy
skai¢iavimy paketa pavadinta ,,EC* (17). Prie 8io paketo buvo prijungtas mano sukurtas universalus
neuroniniy tinkly modeliavimo paketas (4.2 Neuroninio tinklo modeliavimas). Sia kombinacija buvo
atliktas vienas pirmyjy eksperimenty (5.1 Vienasluoksnio parceptroninio tinklo apmokymas taikant

S.Luke ,,EC* paketa).

Eksperimento metu pastebéta, kad modeliavimams Siuo paketu reikia labai daug laiko
sanaudy. Pats paketas uzémé labai daug vietos ir netiko prijungimui prie J.Mockaus globalaus

optimizavimo sistemos. Tad nors pats eksperimentas pavyko, ,,EC* paketo teko atsisakyti.

Buvo imtasi kurti nuosava genetiniy algoritmy modeliavimo paketa. Sukurtame pakete
uzdavinys konstruojamas i§ specialiai parinkto genomo, mutacijos ir kryZminimo operacijy ir
vykdymo strategijos. Genomas pilnai priklauso nuo uzdavinio ir baziniame variante tai yra skaiciy
aibé. Neuroninio tinklo apmokyme naudojama realiyjy skaiciy aibé. Mutacijos ir kryZminimo
operacijas galima nesunkiai kurti naujas su sumanytom strategijom. Siuo metu pakete pateikiamos

$ios mutacijos operacijos:

* Vieno geno mutacija — kai mutuoja tik vienas genomo genas (pav. 2);

* Atsitiktiné mutacija — kai mutuoja atsitiktiné geny dalis (kontroliuojama parametrais)
(pav. 3);

* Mutacija su paieska — nustatyta kieki karty vykdoma atsitiktiné mutacija, o kaip

rezultatas pateikiamas tik geriausias individas;
KryZminimo operacijos:

* Kryzminimas per vieng taSkq — genomas skeliamas pusiau ir | naujq individa patenka
pusé geny 1S vieno tévo, o kita puse iS$ kito (pav. 4);
* Kryzminimas per du taskus — geny persiskirstymas vyksta panasiai kaip ir kryzminant

per viena tasko, tik ¢ia genomas skeliamas i tris dalis (pav. 5);

12



e Atsitiktinis kryzminimas — genai { naujaji individa patenka atsitiktinai i$ abiejy tévy
(pav. 6);
* Strateginis kryzminimas — nustatytq kiekj karty atliekamas kryZminimas per vieng

taska, o 1§ gauty individy iSrenkamas tik geriausias;

senas |A|A|A|A|AJA|JA|A|A|A
naujas | A|A|A|A|A|BJA|AA A

pav. 2 Vieno geno mutacija.

senas |AJAJA|JA|A]JAJA|A|A A
naujas | A|BIBJA|A|BJA|A|A|A

pav. 3 Atsitiktiné geny mutacija.

senasA [A|A|A|A|A|AJA|A|AA
secnasB [ B/ B|B B |B
naujas ([A|A|A|A|A|A|B|B|B|B

vy
v
vs)
vs
vy

pav. 4 KryZminimas per vieng taska.

secnasA |A|AJA|A|A|AJA|A|A|A
secnasB | B/ BB B |B
naujas [B|BJ]A|A|A|A|B|B|B|B

vy
ov
vs)
vs
oo

pav. 5 Kryzminimas per du taskus.

secnasA |A|A|A|A|A|A|AA|A|A
senasB |[B| B |B | B
naujas ([A|A|B|A|B|A|B|B|A|B

vs
oo
ov
vs)
vs
vy

pav. 6 Atsitiktinis kryZminimas.

Kai buvo nuspresta sukurti beparametrini genetinj algoritma, jis buvo sukurtas to paties
paketo bazgje. IS J.Mockaus paketo ,,GMIJ* paimtas Bajeso (Bayes) optimizavimo metodas, buvo
pritaikytas optimizuoti genetinio algoritmo parametrus, kai tuo tarpu pats genetinis algoritmas

optimizavo klasifikuojanti neuronini tinkla.
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4.2 NEURONINIO TINKLO MODELIAVIMAS

Nors neuroninius tinklus modeliuoja net ir tokios populiarios sistemos kaip MatLAB arba
MathCAD, tinkamo panaudoti paketo rasti nepavyko. Absoliuti dauguma pakety modeliuoja tik
labai paprastus neuroninius tinklus. Tuo tarpu sudétingesnés sistemos pateikiamos, kaip
skaiciuojantis produktas, o ne kaip modeliavimo paketas. Tokios sistemos neimanoma papildyti savo
programiniais kodais, o konkrec¢iai mano atveju — néra galimybés | neuroninio tinklo apmokymo

procesa itraukti genetinius algoritmus.

Kuriant universaly neuronini tinkla, negalima uZzsiduoti jo architektiiros. Visas démesys
sukoncentruojamas { Zemiausia neuroninio tinklo lygmenj — neuronus. Véliau i§ neurony galima
konstruoti jvairiausios architektiiros tinklus nuo standartiniy keliy sluoksniy (pav. 7, pav. 8, pav. 9)

iki nespecifikuojamy rezginiy.

Sitoks architektiiros laisvumas kuriamas tam, kad algoritmas apmokantis neuroninj tinkla

galétu ne tik keisti neurono i€jimy svorius, bet ir pacig tinklo architektiira.

>

'

'

pav. 7 Vienasluoksnis neuroninis tinklas.

pav. 8 Dvisluoksnis neuroninis tinklas.
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>

pav. 9 Dvisluoksnis neuroninis tinklas su griZtamaisiais rySiais.

Pagrindinis vienetas ¢ia yra neuronas. Kiekvienas neuronas gali jungtis su bet kiek kity
neurony, bet kokia tvarka. Net ir pats su savimi. Bet kokie architektiiriniai apribojimai atmetami.

Pats neuronas veikia labai paprastai, pagal sekancia formule:

N = ZWZ. * x, , ¢la w; yra svoriniai koeficientai, x; {¢jimai, o 7 1¢jimo indeksas.

neuronas i§duoda i$¢jimo signalg O = f (N ), kur funkcija f'gali biiti labai jvairi.

Siame darbe programigkai realizuoti funkcijos f pavyzdziai:

5 . 0 ,N<T . . .
1) Suoliné: f(N)= , ¢ia T i§ anksto nustatytas slenkstis;
1 ,N2T
- 1
2) Eksponentine: f(N)=——;
l+e

3) Hiperbolinio tangento: f(N) =tanh N ;
4) Kvadratiné: f(N)=N*N,;

Pats neuroninio tinklo darbas buvo modeliuojamas signaly trasavimo biidu. Kiekvienas
signalas turi savo zingsnio skaitikli. Pastarasis skaiCiuoja per kiek neurony signalas yra pragjes.
Tokiu biidu bandoma uzkirsti kelia amZiniems ciklams ir pasenusiy signaly apdorojimui. Signalas
yra pasiun¢iamas | pirmuosius neuronus, ¢ia perskaiiuojamas, o jo skaitiklis padidinamas. Tada
signalas siun¢iamas { visus neuronus, kurie yra prijungti prie pirmojo. Sis ciklas kartojamas kol
signalas nusistovi. Suolinés funkcijos atveju, tai nustatyti gana paprasta, bet kitais atvejais signalas
yra realus skaiCius ir lygybé niekada nebus pasiekta. Todél yra naudojama minimalios paklaidos

reik§mé. Jei du signalai skiriasi maziau, nei nustatyta paklaidos reik§mé, tai Sie signalai yra vienodi.

15



4.3 GLOBALAUS OPTIMIZAVIMO PAKETAS ,,GMJ“

Profesorius J.Mockus globalaus optimizavimo paketa pradéjo vystyti prieS kelis metus.
Kiekvienais metais jis pasipildo vis naujom priemoném. Realizuojami nauji optimizavimo metodai.
Itraukiami nauji uZdaviniai optimizavimui. Pridedama papildomy rezultaty analizés galimybiuy.

Mano indélis ¢ia buvo du optimizavimo metodai ir vienas optimizavimo uzdavinys:

* parametrizuotas genetinis algoritmas (pav. 12);
O paprastas
0 su kryZminimo strategija
* beparametrinis genetinis algoritmas (pav. 13);
O paprastas
0 su kryZminimo strategija
* neuroninio tinklo optimizavimo uzdavinys (pav. 14);
0 vienasluoksnis
0 dvisluoksnis

0 su griztamais rysiais

Metody palyginimui buvo pasinaudota pakete jau buvusiais metodais. Pagrindiniai du, tai
Bajeso (Bayes) ir Monte Karlo paieskos (Monte Carlo search). Sie metodai yra gerai Zinomi
optimizavimo mokslo srityje. Greta Siy gerai Zinomy metody, dar buvo pasinaudota ir keliais labiau

specializuotais ir maziau zinomais metodais, tai:

* Exkor Bajeso metodo modifikacija su kryptinga paieska

* LBayes Bajeso metodo modifikacija su Zingsnio dydZzio kontrole
*  Globt Klasterizacijos tipo metodas

e Unt Ekstrapoliacijos tipo metodas

Metodai tarpusavyje buvo lyginami ir skirtingy uzdaviniy fone. Palyginimui pasitelkti tokie
skirtingi uzdaviniai, kaip Knapsako (Knapsack) arba vagies uzdavinys, mokyklos tvarkaras¢io
optimizavimo uzdavinys, dvikovos (Duel) optimizavimo uzdavinys, matematiniy funkcijy

optimizavimas.

Sio paketo pagalba buvo galima nesunkiai atlikti eile eksperimentu (pav. 15) ir palyginti
optimizavimo metody darba. Kadangi palyginimui buvo naudojama ta pati programiné iranga, tai

rezultatai turéjo gautis labai tikslUs.
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5 EKSPERIMENTAI

5.1 VIENASLUOKSNIO PARCEPTRONINIO TINKLO APMOKYMAS
TAIKANT S.LUKE ,,EC*“ PAKETA

Dr. Sean Luke evoliucinio skai¢iavimo (Evolutional Computation) paketas skirtas modeliuoti
genetiniams algoritmams. Prie jo buvo prijungta mano sukurta universali neuroniniy tinkly

modeliavimo sistema.

Eksperimentu bandoma nustatyti kaip neuroninio tinklo apmokymo greitis priklauso nuo
genetinio algoritmo parametry. Tiriami genetinio algoritmo parametrai: mutacijos tikimybe,

kryzminimo tikimybé¢ ir populiacijos dydis.

5.1.1 EKSPERIMENTO APZVALGA

Bandoma apmokyti vieno sluoksnio parceptronini tinkla. Neuronini tinkla sudaro devyni
parceptronai (atitinka 3x3 matrica). Slenkstiné funkcija iSduoda 1, kai i€jimu verciy padauginty i§
svoriy suma buna didesn¢ uz 0,5. Tinkla bandoma iSmokyti inversijos mechanizmo. Testiniai

rinkiniai apmokymui pateikiami priede (8.2.1). Genetiniam algoritmui parinkti sekantys pradiniai

parametrai:
Genomo dydis — 81 = 9*9 (neuroninio tinklo svoriy kiekis)
Populiacijos dydis -10
Ribinis karty skaicius — 1000

KryZminimo tikimybée  — 100%

Mutacijos tikimybe —20%

Naudojamas atsitiktinio pobiidZio kryzminimas ir mutacija. Kryzminama per viena taska.

5.1.2 REZULTATAI
Eksperimento metu sudaryta lentelé (lentel¢ 1). Pirmose trijose grafose pateikiamos genetinio
algoritmo parametry reikSmés, tai: mutacijos tikimybe, kryZminimo tikimybé¢ ir populiacijos dydis.
Paskutiné grafa parodo per kiek iteracijy neuroninis tinklas buvo apmokytas. Kadangi su vienodomis

parametry reikSmémis buvo atliekami keli bandymai, tai jy rezultatai pateikiami atskirti per kablel;.
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Jei neuroninio tinklo nepavykdavo apmokyti per tiikstantj iteracijy, bandymas buvo nutraukiamas ir {

lentele irasytas apsimokymo procentas (§imtas procenty atitikty pilng apmokyma).

lentelé 1 Vienasluoksnio parceptroninio tinklo apmokymo rezultatai, taikant genetinj algoritma

Mutacijos | KryZzminimo | Populiacijos Iteracijy skaicius Vidutinis iteracijy
tikimybe, % | tikimybe, % dydis skaiius

20 100 10 [93%], [93%], [93%] [93%]

1 100 10 151, 105, 82, 115, 61, 314 138

5 100 10 95, 175, 98, 282, [96%], 704 400

0 100 10 [70%], [74%], [70%] [71%]
0.1 100 10 [96%], [93%], [96%] [95%]

1 50 10 174, 278, 239, 64, 207 192

1 50 100 16, 18, 12, 15, 12 15

1 100 100 12,22,32,11, 14 18

1 100 1000 8 11,9 9
1/81 80 10 118, 87, 192, 232, 21, 33, 315 142

5.1.3 EKSPERIMENTO ISVADOS

Didéjant populiacijos dydziui, rezultatas visalaik pasiekiamas su maZesniu iteracijy

skai¢iumi. Bet tai dar nenurodo kad kuo didesné populiacija tuo bus geriau. Apsimokymo iteracijy

kiekis, nuo populiacijos dydzio priklauso hiperboliskai (pav. 10). O ir kiekvienam populiacijos

individui sumodeliuoti reikalingas papildomas laikas. Galima teigti, kad dvideSimt iteracijy su

desSimt individu sumodeliuoti uztruks tiek pat kiek ir deSimt iteraciju su dvideSimt individuy.

Galiausiai perSasi iSvada, kad siekiant optimalumo, populiacijos dydis turéty buti kiek imanoma

mazesnis. Pernelyg mazas populiacijos dydis gali apskritai neduoti norimo rezultato.
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A
1teracijy
10°

0 100 o
populiacijos dydis

pav. 10 Apsimokymo iteracijy priklausomybé nuo populiacijos dydzio

Tiek per didelé, tiek ir per maza mutacijos tikimybé blogina rezultatus. Egzistuoja aukso

vidurys, ties kuriuo kitimas jau néra toks zymus (pav. 11). Siuo konkre¢iu atveju §is vidurys labai

artimas dydziui, kuris atitikty vieno geno mutacija.

A
1teracyy
10°

0 1

.

mutacijos tikimybeé

pav. 11 Apsimokymo iteracijy priklausomybé nuo mutacijos tikimybés
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5.2 GENETINIU ALGORITMU TAIKYMAS GLOBALAUS
OPTIMIZAVIMO UZDAVINIAMS SPRESTI

Tradiciniy optimizavimo uzdaviniy bazéje genetiniai algoritmai yra palyginami su Zinomais
globalaus optimizavimo metodais. Tyrimui panaudoti uZzdaviniai: Knapsako (Knapsack)
optimizavimo uzdavinys; Mokyklos tvarkara$¢io optimizavimas; Dvikovos (Duel) optimizavimo
uzdavinys. Palyginimui pasitelkti placiai Zinomi globalaus optimizavimo metodai: Bajeso (Bayes),
Monte Karlo paieskos (Monte Carlo search), Ekstrapoliacijos tipo metodas (Unf), Bajeso (Bayes)
metodo modifikacija su kryptinga paieska (Exkor), Klasterizacijos metodas (Globt) ir vienas

lokalaus optimizavimo metodas — Bajeso (Bayes) metodo modifikacija su Zingsnio dydzio kontrole.

Genetinio algoritmo parametrai yra parinkti intuityviai, atsizvelgiant | dazniausiai literatiiroje
pateikiamus dydzius. Viso tyrimo metu, net ir keiciant uzduotis, jie iSlieka pastoviis. Tiriamos dvi

genetinio algoritmo modifikacijos: bazing ir su kryptinga kryZminimo strategija.

Kaip rodo tyrimas, net ir paprasta genetinio algoritmo versija be jokiy strateginiy
modifikacijy neatsilieka, o kartais ir pralenkia nagriné¢jamus optimizavimo metodus. D¢l genetiniy
algoritmy vidinés struktliros atsiranda galimybé vystyti jvairias strategijas ir dar labiau pagerinti

rezultatus.

Genetiniai algoritmai yra taikomi globalaus optimizavimo uzdaviniams spresti. Pagrindinis
tokio taikymo trikumas — didelis kiekis genetinio algoritmo parametry. Siame tyrime nuo $ios
problemos laikinai atsiribojama ir pasirenkami fiksuoti parametrai. Id¢ja yra tokia, kad ivedus
genetinio algoritmo parametry optimizavima rezultatai bty tik geresni. Siuo bandymu siekiama
patikrinti genetinio algoritmo universaluma sprendZziant skirtingus uzdavinius ir palyginti sprendimo
kokybe. Pagrindinis palyginimo metodas yra Monte Karlo paiedka. Sis metodas biity kritiné riba
fvertinant optimizavimo metodo vertinguma. Optimizavimui pasirinktos skirtingo pobiidzio
uzduotys su skirtingo stiliaus funkcijomis ir bandoma nustatyti kokiai funkcijai koks metodas biity

tinkamiausias.

Kartais néra galimybés jvairiapusiskai {vertinti optimizavimo metoda konkreciai uzduociai.
Taip gali biti dél uzduociai sumodeliuoti reikalaujamo per didelio kiekio kompiuterinio laiko. Tokiu
atveju apsunkéja galimybeés iStirti genetinio algoritmo parametry jtakaq optimizavimo naSumui. Jei
genetiniai algoritmai pasirodyty pakankamai universallis sprendZiant pasirinktas uzduotis, tada
galima biity manyti, kad jie panasiai elgsis ir su kitomis uzduotimis. Toliau reikty atlikti genetinio

algoritmy parametry optimizavimo tyrima, kuris nustatyty, koks geriausias budas sukurti
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beparametrinius genetinius algoritmus, kuriuos biity galima drasiai taikyti sunkiai modeliuojamoms

uzduotims optimizuoti.

5.2.1 EKSPERIMENTO APZVALGA

Eksperimentui atlikti pasitelktas globalaus optimizavimo metody tyrimo paketas GMJ,
priklausantis profesoriui J.Mockui (Kauno technologijos universitetas, Informatikos fakultetas).
Buvo tiriama, kiek kokybiskai ivairlis metodai suoptimizuoja ivairias uzduotis, atlike toki pati
skaiCiy iteracijy. Tyrimams pasirinktos skirtingo pobiidzio uzduotys. Tuo buvo siekiama istirti

genetiniy algoritmy universaluma ir ivertinti gaunamy rezultaty kokybe.

Toliau lentelése pateikti rezultatai — suvidurkintos testiniy rezultaty reikSmeés. Kiekvienam

vidurkiui gauti buvo atliekama iki Simto bandymuy.

Genetinio algoritmo parametrai buvo fiksuoti ir nekito per visa tyrima. Pasirinkta
kryzminimo tikimybé 50 procenty, mutacijos 30 procenty. Populiacijos dydis tesieké deSimt
individy. Vienas geriausias individas buvo iSsaugomas nepakites. Buvo tiriami du genetiniai
algoritmai. Pirmasis veiké be jokios konkreCios strategijos, tiesiog taikydamas bazines genetinio
algoritmo id¢jas. Antrasis veiké panaSiai, tik kryzminimg atlikdavo kryptingai — siekdavo, kad

sukryzminti individai nebtity blogesni uz savo tévus.

5.2.2 KNAPSAKO (KNAPSACK) UZDAVINYS

Optimizuojant Knapsako uzdavini gaunama sprendimo kokybe nusakanti reikSmé. Kuo
reikSmeé didesne, tuo geresnés kokybés yra sprendinys. Knapsako uzdavinys yra mazasvoris —
reikalaujantis mazai skai¢iavimo sanaudy. D¢l Sios priezasties jo optimizavimui kur kas geriau tinka
paprasti metodai tokie kaip Monte Karlo paieskos. Siuo atveju Monte Karlo paieska ir i§duoda
akivaizdziai geresnius rezultatus, nei Bajeso metodas (lentel¢ 3). Tuo tarpu genetinio algoritmo
rezultatai turi tendencija aplenkti Monte Karlo paieskos rezultatus. Palyginus konvergavima galima
pastebeéti, kad tiek Bajeso, tiek ir Monte Karlo paieSkos metodai konverguoja grei¢iau nei genetiniai

algoritmai, taciau genetiniai algoritmai pasiekia geresne funkcijos kokybe (pav. 16).

5.2.3 MOKYKLOS TVARKARASCIO OPTIMIZAVIMAS

Optimizuojant mokyklos tvarkarast] gaunama baudos funkcija. Kuo jos reikSmé mazesné, tuo
geresnis rezultatas. Siame uzdavinyje savo pranasuma parodo klasterizacijos tipo metodas ,,Globt*,
kuris zenkliai aplenkia genetiniy algoritmy rezultatus. Bet, savo ruoztu, genetiniai algoritmai lenkia

tokius metodus kaip Bajeso ir Monte Karlo (lentelé 4).
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5.2.4 DVIKOVOS OPTIMIZAVIMO UZDAVINYS

Optimizuojant dvikovos uzdavini gaunama tikimybés islikti gyvam santykiné verté. Kuo §i
verté didesné tuo bus didesné tikimybe likti gyvam po dvikovos. Siame uzdavinyje isryskéja Bajeso
metodo pranasumas (lentelé 5). Net ir atlikgs mazai iteraciju jis sugeba gauti neblogus rezultatus.
Tuo tarpu genetinis algoritmas atlikes mazai iteraciju sugeba tik prisivyti Monte Karlo paieskos
metoda, bet pritaikius minimalig strategija jis jau sugeba, nors ir nezymiai, bet aplenkti Monte Karlo.
Atlikus daugiau iteracijy genetini algoritmg jau galima lyginti ne su Monte Karlo paieska, bet su

Bajeso metodu.

5.2.5 MATEMATINIU FUNKCIJU OPTIMIZAVIMAS (SINUSO FUNKCIJA)

Optimizuojant paprastas matematines funkcijas, Bajeso metodas dél savo specifikos tai
atlieka labai greitai. | pateiktas konvergavimo kreives reikty Zvelgti atsargiai, nes tai téra vieno
bandymo rezultatas, o ne vidutiné reikSme, kuri kur kas tiksliau atspindéty rezultatus. Vertinant
bendrai galima pastebéti (pav. 16, pav. 17, pav. 18) kad genetiniy algoritmy konvergavimo kreivé
yra iSkilesné. Ta prasme, genetiniai algoritmai konverguoja tiesiSkiau, nei kiti metodai. Esant mazam
iteracijy skaiciui konvergavimo greifiu genetinius algoritmus lenkia kone visi metodai, bet

genetiniai algoritmai kur kas lé¢iau praranda konvergavimo greiti didé¢jant iteracijy kiekiui.

5.3 GENETINIU ALGORITMU TAIKYMAS NEURONINIO TINKLO
APMOKYME

Eksperimentas buvo atlieckamas J.Mockaus (25) globalaus optimizavimo paketo bazéje. Sis
globalaus optimizavimo paketas buvo papildytas mano sukurta universalia neuroniniy tinkly
modeliavimo priemone (4.2 Neuroninio tinklo modeliavimas). Tokiu biidu atsirado galimybé
optimizuoti neuroninius tinklus visais globalaus optimizavimo metodais, o rezultatus palyginti.
Optimizavimo metody sarasas buvo papildytas genetiniais algoritmais — su galimybe keisti

parametrus ranka ir beparametriniu genetiniu algoritmu (4.1 Genetinio algoritmo modeliavimas).

5.3.1 EKSPERIMENTO APZVALGA

Triju tipy neuroniniai tinklai yra apmokomi ivairiais metodais. Tai du pladiai Zinomi
globalaus optimizavimo metodai ir kelios genetiniy algoritmy modifikacijos. Tokiy metody, kaip
Monte Karlo paieskos (Monte Carlo search) ir Bajeso (Bayes) pristatinéti nereikia. Greta ju
naudojamas paprastas genetinis algoritmas su fiksuotais parametrais ir beparametrinis genetinis
algoritmas. Kiekvienam 1§ §iy dviejy genetiniy algoritmy pritaikoma kryZminimo strategija ir taip

gaunami dar du palyginimo metodai.
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Zingsnis link beparametrinio genetinio algoritmo buvo Zengtas ankstesnio tyrimo metu (5.2
Genetiniy algoritmy taikymas globalaus optimizavimo uzdaviniams spresti). Genetinio algoritmo
parametrai: mutacijos, kryzminimo tikimybé, bei populiacijos dydis yra optimizuojami Bajeso

metodu (23).

Vienasluoksni neuroninj tinkla sudaro devyni parceptronai (atitinka 3x3 matrica). Slenkstine
funkcija i8duoda 1, kai i¢jimuy veréiy padauginty i$ svoriy suma biina didesné uz 0,5. Tinkla

bandoma iSmokyti inversijos mechanizmo. Testiniai rinkiniai apmokymui pateikiami priede (8.2.1).

Dvisluoksnis neuroninis tinklas ir neuroninis tinklas su griztamais ryS$iais yra apmokomi
atpazinti kelias raides pateiktas matricoje 8x8. Testiniai rinkiniai apmokymui pateikiami priede

(8.4.1).
Fiksuoty parametry genetinio algoritmo parametrai:
Populiacijos dydis -10
KryZminimo tikimybée  — 100%
Mutacijos tikimybe -20%
Naudojamas atsitiktinio pobiidZio mutacija. Kryzminama per vieng taska.
Kiekvienam vidurkiui gauti buvo atliekama apie desimt bandymuy.

5.3.2 REZULTATAI

Eksperimento metu buvo sudaryta lentel¢ (lentel¢ 2). Pirmame stulpelyje pateikiamas
apmokancio algoritmo pavadinimas. Toliau seka apmokymo trukmé milisekundémis su trijy tipy

neuroniniais tinklais.

I J.Mockaus globalaus optimizavimo paketa itrauktas Bajeso metodas turi apribojimus — jis
gali optimizuoti tik dvideSimt penkis parametrus. D¢l pastarosios priezasties nebuvo galimybés gauti

skai¢iavimo rezultatus su didesniais neuroniniais tinklais.
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lentelé 2 Neuroniniy tinkly apmokymo jvairiais metodais palyginimas

Algoritmas Darbo trukmés vidurkis, ms
Vienasluoksnis Dvisluoksnis | NT su griztamais

NT NT rysiais

Beparametrinis genetinis algoritmas 21020 3150 29301

Beparametrinis genetinis algoritmas su 18717 3011 31070
kryZzminimo strategija

Fiksuoty parametry genetinis algoritmas 24902 3110 33022

Fiksuoty parametry genetinis algoritmas su 23102 3011 32011
kryZzminimo strategija

Monte Karlo (Monte Carlo) metodas 29557 4812 51102

Bajeso (Bayes) metodas 28002 - -

Sis eksperimentas leidzia pastebéti beparametrinio genetinio algoritmo darbo efektyvuma.

Fiksuoty parametry genetinis algoritmas, gerai parinkus parametrus, visada dirbs grei¢iau nei

beparametrinis. Tac¢iau tinkamy parametry atradimas taip pat atims nemazai laiko. Beparametrinis

genetinis algoritmas tinkamiausius parametrus aptinka automatizuotai.
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6 ISVADOS

Atliekant eksperimentus su genetiniais algoritmais pastebétas ju iSskirtinis universalumas
optimizavimo uzdaviniuose. Priede (8.3.1) pateiktose lentelése galima pastebéti kaip optimizuojant
{vairiausius uzdavinius genetiniai algoritmai visada yra tarp pirmaujanéiyjy. Sitoki ju universaluma
pasteb¢jo ir Holandas (J.H.Holland) (26). Toks universalumas eksperimento metu leido padaryti
grandiozing iSvada — jei genetiniai algoritmai gerai optimizuos ivairias lengvai modeliuojamas
uzduotis, tai lygiai tiek pat gerai jie optimizuos ir sunkiai sumodeliuojamus uzdavinius. Véliau §i
ivada dar kartg buvo patvirtinta paskutiniojo eksperimento metu (lentelé 2). Si genetiniy algoritmy
savyb¢ leidzia atlikti bandymus su lengviau modeliuojamais uzdaviniais, o gautus rezultatus

tiesiogiai taikyti sudétingesniems.

Eksperimentuojant su vienasluoksniu neuroniniu tinklu ir tyrinéjant tinkamiausia mutacijos
tikimybe buvo pastebéta, kad ji artima tikimybei mutuoti vienam genui (lentelé 1). Tai sudare
prielaida panaudoti vieno geno mutacija. Sis mutacijos tipas yra lengviau realizuojamas ir veikia
zymiai greiiau. Mutacija yra efektyvi, jei mutuoja bent vienas genas. Taciau pernelyg didelis
mutuojanciy geny kiekis privesty prie atsitiktinés paieskos (pav. 11). Pasiremiant ankstesne iSvada,

galima biity manyti, kad vieno geno mutacija yra tinkamiausia neuroniniy tinkly apmokyme.

Beparametriniy genetiniy algoritmy (23) tyrimas parodé¢ ju tinkamuma klasifikavimo
uzdaviniams spresti (lentelé 2). Nors parametrizuotas genetinis algoritmas su optimaliais parametrais
niekada nenusileis beparametriniam, jo panaudojimas yra labai ribotas. Norint atrasti optimalius
parametrus reikia biiti Sios srities specialistu, bet net ir tada paieskai bus sugaiSta nemazai laiko.
Beparametriniai genetiniai algoritmai uztikrina kokybiska sprendini net ir nieko nenusimanant apie

genetinius algoritmus.
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8 PRIEDAI
8.1 GLOBALAUS OPTIMIZAVIMO PAKETO ,,GMJ*“ DARBO PAVYZDYS

Task | Operation |

Property Yalue

Mantas Balnys, KTU

pav. 12 Parametrizuoto genetinio algoritmo — optimizavimo metodo pasirinkimas

Task | Operation |

Property Value
Bayes options

adanced Genetic Algorithm options

Mantas Balnys, KTU

pav. 13 Beparametrinio genetinio algoritmo — optimizavimo metodo pasirinkimas
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Operation

Property Yalue

hitp:oras.if kiu lmontefgroupimokslasimockusigmj2003Genknapilibimeura td

Dimension Min Default Max

pav. 14 Neuroninio tinklo — optimizavimo uzdavinio pasirinkimas

Property

Iteration

pav. 15 ,,GMJ* veikimo pavyzdys. Stebimas genetinio algoritmo konvergavimas apmokant klasifikuojantj neuroninj tinkla.
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8.2 EKSPERIMENTAS ,,VIENASLUOKSNIO PARCEPTRONINIO
TINKLO APMOKYMAS*

8.2.1 TESTINIAI DUOMENYS

I NPUTS:
110
101
011
END
QUTPUTS:
001
010
100
END
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8.3 EKSPERIMENTO ,,GENETINIU ALGORITMU TAIKYMAS
GLOBALAUS OPTIMIZAVIMO UZDAVINIAMS SPRESTI*
REZULTATAI

8.3.1 ITERACIJU PALYGINIMAS

GA genetinis algoritmas

GAopt genetinis algoritmas su kryZminimo strategija
MC Monte Karlo paieska

Bayes Bajeso metodas

Exkor Bajeso metodo modifikacija su kryptinga paieska
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LBayes

Globt

Unt

Bajeso metodo modifikacija su zingsnio dydZio kontrole

Klasterizacijos tipo metodas

Ekstrapoliacijos tipo metodas

lentelé 3 Kokybés funkcija optimizuojant Knapsako uzdavinj jvairiais metodais.

iteracijy GA GAopt MC Bayes Exkor | LBayes | Globt Unt
100 9410 9350 9130 8770 7370 7170 8800 8770
1000 9710 9960 9700 9660 7570 7570 9650 8800
lentelé 4 Baudos funkcija optimizuojant mokyklos tvarkarastj jvairiais metodais.
iteracijy GA GAopt MC Bayes Exkor | LBayes | Globt Unt
100 15,7 15,6 16,4 17,5 17,3 16,7 15 18,8
lentelé 5 Kokybés funkcija optimizuojant Dvikovos uzdavinj jvairiais metodais.
iteracijy GA GAopt MC Bayes Exkor | LBayes | Globt Unt
100 8,5 8,8 8,6 9,3 - - 8,0 8,3
1000 11,0 11,1 10,2 11,5 - - 10,5 8,8

31



8.3.2 METODU KONVERGAVIMAS
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pav. 16 Optimizavimo metody konvergavimas sprendziant Knapsako uzdavinj. a) genetinis algoritmas, b) genetinis algoritmas

su kryZminimo strategija, c) Monte Karlo paieSka, d) Bajeso metodas, ¢) “Exkor”, f) “LBayes”, g) “Globt”, h) “Unt”.
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pav. 17 Optimizavimo metody konvergavimas sprendziant Dvikovos uZdavinj. a) genetinis algoritmas, b) genetinis algoritmas
su kryZminimo strategija, c) Monte Karlo paieSka, d) Bajeso metodas.
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pav. 18. Optimizavimo metody konvergavimas sprendziant paprasta matemating funkcija (sinuso funkcija). a) genetinis
algoritmas, b) genetinis algoritmas su kryZminimo strategija, c¢) Monte Karlo paieska, d) Bajeso metodas, e) “Exkor”, f)
“LBayes”, g) “Globt”, h) “Unt”.

8.4 EKSPERIMENTAS ,,GENETINIU ALGORITMU TAIKYMAS
NEURONINIO TINKLO APMOKYME*“
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8.5 PRANESIMAS »GENETINIU ALGORITMU TAIKYMAS
GLOBALAUS OPTIMIZAVIMO UZDAVINIAMS SPRESTI*

INFORMACINES TECHNOLOGIJOS'2004

Is konferencijy ciklo "LIETUVOS MOKSLAS IR PRAMONE"

«

Kauno technologijos universitetas
Informatikos fakultetas
2004 m. sausio 28-29 d.

Konferencijos medziaga platinama elektronin¢je formoje — kompaktinése plokstelése, taip

pat yra ir spausdintas konferencijos medziagos leidimas.
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GENETINIU ALGORITMU TAIKYMAS GLOBALAUS
OPTIMIZAVIMO UZDAVINIAMS SPRESTI

Mantas Balnys

Kauno Technologijos Universitetas, Informatikos Fakultetas, Kompiuteriy Katedra

Tradiciniy optimizavimo uzdaviniy bazéje genetiniai algoritmai yra palyginami su Zinomais globalaus optimizavimo
metodais. Tyrimui panaudoti uzdaviniai: Knapsako (Knapsack) optimizavimo uzdavinys; Mokyklos tvarkarascio
optimizavimas; Dvikovos (Duel) optimizavimo uzdavinys. Palyginimui pasitelkti placiai zinomi globalaus optimizavimo
metodai: Bajeso (Bayes), Monte Karlo paieska (Monte Carlo search), Ekstrapoliacijos tipo metodas (Unt), Bejeso (Bayes)
metodo modifikacija su kryptinga paieska (Exkor), Klasterizacijos metodas (Globt) ir vienas lokalaus optimizavimo metodas
— Bajeso (Bayes) metodo modifikacija su zingsio dydzio kontrole.

Genetinio algoritmo parametrai yra parinkti intuityviai, atsizvelgiant { dazniausiai literattiroje pateikiamus dydzius. Viso
tyrimo metu, net ir keifiant uzduotis, jie ilieka pastoviis. Tiriamos dvi genetinio algoritmo modifikacijos: baziné ir su
kryptinga kryZminimo strategija.

Kaip parodo tyrimas, net ir paprasta genetinio algoritmo versija be jokiy strateginiy modifikaciju neatsilieka, o kartais ir
pralenkia nagrinéjamus optimizavimo metodus. O dél genetiniy algoritmy vidinés struktiiros atsiranda galimybé vystyti
ivairias strategijas ir dar labiau pagerinti rezultatus.

1 JIvadas

Genetiniai algoritmai yra taikomi globalaus optimizavimo uzdaviniams spresti. Pagrindinis tokio
taikymo trikumas, tai didelis kiekis genetinio algoritmo parametry. Siame tyrime nuo §ios problemos laikinai
atsiribojama ir pasirenkami fiksuoti parametrai. Idéja yra tokia, kad jvedus genetinio algoritmo parametry
optimizavima rezultatai bity tik geresni. Sio bandymo metu siekiama patikrinti genetinio algoritmo
universaluma sprendziant skirtingus uzdavinius ir palyginti sprendimo kokybe. Pagrindinis metodas, su kuriuo
siekiama sulyginti yra Monte Karlo paieska. Sis metodas biity kritiné riba jvertinant optimizavimo metodo
vertinguma. Optimizavimui pasirinktos skirtingo pobtidzio uzduotys su skirtingo stiliaus funkcijomis ir bandoma
nustatyti kokiai funkcijai, koks metodas biity tinkamiausias.

Kartais néra galimybés jvairiapusiskai jvertinti optimizavimo metodg konkreciai uzduociai. Taip gali
buti dél uzduociai sumodeliuoti reikalaujamo per didelio kiekio kompiuterinio laiko. Tokiu atveju apsunkéja
galimybés istirti genetinio algoritmo parametry itakq optimizavimo naSumui. Jei genetiniai algoritmai pasirodyty
pakankamai universal@is sprendZiant pasirinktas uzduotis, tada galima blty manyti, kad jie panasiai elgsis ir su
kitomis uzduotimis. Toliau reikty atlikti genetinio algoritmy parametry optimizavimo tyrima, kuris nustatyty
koks geriausias buidas sukurti beparametrius genetinius algoritmus, kuriuos biity galima drasiai taikyti sunkiai
modeliuojamoms uzduotims optimizuoti.

2 Eksperimento apZvalga

Eksperimentui atlikti pasitelktas globalaus optimizavimo metody tyrimo paketas GMJ, priklausantis
profesoriui J.Mockui, Kauno Technologijos Universitetas, Informatikos fakultetas. Buvo tiriama kiek kokybiskai
ivairtis metodai suoptimizuoja ivairias uzduotis atlik¢ toki pati skai¢iy iteracijy. Tyrimams pasirinktos skirtingo
pobidzio uzduotys. Tuo buvo siekiama istirti genetiniy algoritmy universaluma ir jvertinti gaunamy rezultaty
kokybe.

Toliau lentelése pateikti rezultatai, tai suvidurkintos testiniy rezultaty reik§més. Kiekvienam vidurkiui
gauti buvo atliekama iki §imto bandymuy.

Genetinio algoritmo parametrai buvo fiksuoti ir nekito viso tyrimo metu. Pasirinkta kryZminimo
tikimybé 50 procenty, mutacijos 30 procenty. Populiacijos dydis tesieké deSimt individy. Vienas geriausias
individas buvo i§saugomas nepakites. Buvo tiriami du genetiniai algoritmai. Pirmasis veiké be jokios konkrecios
strategijos, tiesiog taikydamas bazines genetinio algoritmo idéjas. Antrasis veiké panaSiai, tik kryZminima
atlikdavo kryptingai — siekdavo kad sukryzminti individai nebiity blogesni uZ savo tévus.

3  Knapsako (Knapsack) uzdavinys

Optimizuojant Knapsako uzdavini gaunama sprendimo kokybe¢ nusakanti reikSmé. Kuo reik§mé
didesné, tuo geresnés kokybés yra sprendinys. Knapsako uzdavinys yra mazasvoris — reikalaujantis mazai
skai¢iavimo sanaudy. Dél Sios priezasties jo optimizavimui kur kas geriau tinka paprasti metodai tokie kaip
Monte Karlo paieskos. Siuo atveju Monte Karlo paieska ir i§duoda akivaizdZiai geresnius rezultatus, nei Bajeso
metodas (1 lentelé). Tuo tarpu genetinio algoritmo rezultatai turi tendencijq aplenkti Monte Karlo paieskos
rezultatus. Palyginus konvergavima galima pastebéti, kad tiek Bajeso, tiek ir Monte Karlo paieskos metodai
konverguoja greifiau nei genetiniai algoritmai, ta¢iau genetiniai algoritmai pasiekia geresng funkcijos kokybe.
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1 lentelé. Kokybés funkcija optimizuojant Knapsako uzdavinj jvairiais metodais.

iteracijy GA GAopt MC Bayes Exkor LBayes Globt Unt
100 9410 9350 9130 8770 7370 7170 8800 8770
1000 9710 9960 9700 9660 7570 7570 9650 8800
GA genetinis algoritmas
GAopt genetinis algoritmas su kryZminimo strategija
MC Monte Karlo paieska
Bayes Bajeso metodas
Exkor Bajeso metodo modifikacija su kryptinga paieska
LBayes Bajeso metodo modifikacija su Zingsnio dydzio kontrole
Globt  Klasterizacijos tipo metodas
Unt Ekstrapoliacijos tipo metodas
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< Convergence [_ O] =] = Convergence ==l B3
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1 pav. Optimizavimo metody konvergavimas sprendziant Knapsako uzdavinj. a) genetinis algoritmas, b) genetinis
alkoritmas su kryZminimo strategija, c¢) Monte Karlo paieska, d) Bajeso metodas, e¢) “Exkor”, f) “LBayes”, g)
“Globt”, h) “Unt”.

1  Mokykloes tvarkarascio optimizavimas

Optimizuojant mokyklos tvarkarasti gaunama baudos funkcija. Kuo jos reik§mé mazesné tuo geresnis
rezultatas. Siame uzdavinyje savo pranasuma parodo klasterizacijos tipo metodas “Globt”, kuris Zenkliai
aplenkia genetiniy algoritmy rezultatus. Bet savo ruoztu genetiniai algoritmai lenkia tokius metodus kaip Bajeso
ir Monte Karlo (2 lentelé).

1 lentelé. Baudos funkcija optimizuojant mokyklos tvarkarastj jvairiais metodais.

iteracijy GA GAopt MC Bayes Exkor LBayes Globt Unt
100 15,7 15,6 16,4 17,5 17,3 16,7 15 18,8
GA genetinis algoritmas

GAopt genetinis algoritmas su kryzminimo strategija
MC Monte Karlo paieska

Bayes Bajeso metodas

Exkor Bajeso metodo modifikacija su kryptinga paieska
LBayes Bajeso metodo modifikacija su zingsnio dydzio kontrole
Globt Klasterizacijos tipo metodas

Unt Ekstrapoliacijos tipo metodas

2 Dvikovos optimizavimo uzdavinys

Optimizuojant dvikovos uzdavinj gaunama tikimybés iSlikti gyvam santykiné verté. Kuo §i verté
didesné tuo bus didesné tikimybé likti gyvam po dvikovos. Siame uzdavinyje isryskéja Bajeso metodo
pranasumas (3 lentelé). Net ir atlikes mazai iteracijy jis sugeba gauti neblogus rezultatus. Tuo tarpu genetinis
algoritmas atlikes mazai iteracijy sugeba tik prisivyti Monte Karlo paieSskos metoda, bet pritaikius minimalia
strategija jis jau sugeba, nors ir nezymiai, bet aplenkti Monte Karlo. Atlikus daugiau iteracijy genetini algoritma
jau galima lyginti ne su Monte Karlo paieska, bet su Bajeso metodu.
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1 lentelé. Kokybés funkcija optimizuojant Dvikovos uzdavinj jvairiais metodais.

iteracijy GA GAopt MC Bayes Exkor LBayes Globt Unt
100 8,5 8,8 8,6 9,3 - - 8,0 8,3
1000 11,0 11,1 10,2 11,5 - - 10,5 8,8
GA genetinis algoritmas
GAopt genetinis algoritmas su kryZminimo strategija
MC Monte Karlo paieska
Bayes Bajeso metodas
Exkor Bajeso metodo modifikacija su kryptinga paieska
LBayes Bajeso metodo modifikacija su zingsnio dydzio kontrole
Globt  Klasterizacijos tipo metodas
Unt Ekstrapoliacijos tipo metodas
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1 pav. Optimizavimo metody konvergavimas sprendziant Dvikovos uzdavinj. a) genetinis algoritmas, b) genetinis

alkoritmas su kryZminimo strategija, c) Monte Karlo paieSka, d) Bajeso metodas.

1 Matematiniy funkcijy optimizavimas (sinuso funkcija)

Optimizuojant paprastas matematines funkcijas Bajeso metodas dél savo specifikos, tai atlieka labai
greitai. [ pateiktas konvergavimo kreives reikty zvelgti atsargiai, nes tai téra vieno bandymo rezultatas, o ne
vidutiné reik§mé, kuri kur kas tiksliau atspindéty rezultatus. Vertinant bendrai galima pastebéti (1 pav., 2 pav., 3
pav.) kad genetiniy algoritmy konvergavimo kreivé yra iSkilesné. Ta prasme, genetiniai algoritmai konverguoja
tiesiskiau, nei kiti metodai. Esant mazam iteracijy skai¢iui konvergavimo grei¢iu genetinius algoritmus lenkia
kone visi metodai, bet genetiniai algoritmai kur kas 1é¢iau praranda konvergavimo greiti didéjant iteraciju

kiekiui.
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1 pav. Optimizavimo metody konvergavimas sprendziant paprasta matematine funkcija (sinuso funkcija). a) genetinis
algoritmas, b) genetinis alkoritmas su kryZminimo strategija, c) Monte Karlo paieSka, d) Bajeso metodas, e¢) “Exkor”,
f) “LBayes”, g) “Globt”, h) “Unt”.

1  Apibendrinimas

Tyrimas parodé genetiniy algoritmy universaluma sprendziant jvairias globalaus optimizavio uzduotis.
Jo rezultaty padétis nedaug svyruoja lyginant su Monte Karlo paieskos ir Bajeso metodais, kai tuo tarpu kiti
nagrinéti metodai aiskiai i$siskyré tik tam tikro tipo uzdaviniuose. [vertinant $iuos rezultatus galima biity manyti,
kad optimizuojant ir kitokius uzdavinius rezultatai biity panasiis. Zinoma, optimizuojant iskilasias funkcijas su
vienu minimumo tasku genetiniai algoritmai niekada nepralenks tokiy metody kaip Bajeso. Bet genetiniai
algoritmai be jokiy problemy optimizuoja funkcijas turinfias daug lokaliy minimumy. Yra galimybé taip
suoptimizuoti genetinio algoritmo parametrus, kad jis nejstrigty lokaliame minimume.
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Vertinant genetinio algoritmo konvergavimg sprendziant optimizavimo uzdavinius galima pastebéti,
kad jo konvergavimo kreivé yra tiesiSkesné. Ta prasme, genetinis algoritmas aplenkia kitus optimizavimo
metodus prie didesnio iteraciju skaitiaus. Sios sanaudos, kuriy reikia norint gauti geresnius rezultatus nei kitais
optimizavimo metodais ateityje turéty tapti priimtinomis, nes didés kompiuteriy skai¢iavimo sparta.

Tolimesniuose planuose numatoma iStirti genetinio algoritmo parametry optimizavimo galimybes.
Optimizuotus genetinius algoritmus bus galima pritaikyti sunkiai modeliuojamiems uzdaviniams spresti, tokiems
kuriy apskaiéiavimui reikia daug kompiuterinio laiko sanaudy.
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Applying Genetic Algorithms in Global Optimization Tasks solving

Genetic Algorithms are compared to the other global optimization methods in the base of well-known
optimization tasks. The tasks are such as Knapsack, School schedule optimization and Duel. Genetic Algorithms
are compared to such base methods as Monte Carlo and Bayes, also few Bayes method modifications, like Exkor
— Bayesian coordinate line search, LBayes — the stochastic approximation method with the Bayesian step size
control, and few other methods: Unt — the extrapolation type method, Globt — the clustering method.

Parameters of genetic algorithms were selected intuitively considering suggestions proposed in literature. And
through all testing process parameters stay unaltered. There were two modifications of genetic algorithms taken
into testing. First is simplest, with no strategy. And the second has purposeful crossover strategy.

The experiment shows that even the simplest genetic algorithm with no special strategic modification keep in
step with the pending global optimization algorithms and in some cases even outrun them.
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