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Abstrakt

Tato prace je Uzce svazana s nékterymi metodami umélych inteligenci a to
konkrétné se stochastickymi optimalizanimi metodami a umeélymi neuronovymi
sitémi. Jednoticim prvkem je v tomto pfipadé tvorba nezavislych a/nebo ndhodnych
vektorl realnych disel, které v prvnim pfipadé slozi k nalezeni novych,
neprozkoumanych oblasti Gcelové funkce, v druhém pfipadé pak k tvorbé
reprezentativnich vstupnich dat. Cilem tohoto vyzkumu je pak v prvé fadé
minimalizace potfebnych iteraci dané metody ¢i zlepSeni konvergence pfislusného
iteraCniho procesu. Tento pfispévek se detailnéji zabyva dosud nepublikovanymi
aspekty tvorby nezavislych vektort zejména s ohledem na nejnovéjsi trendy z oblasti
stochastickych optimalizaénich metod s dirazem na aplikace pfi multikriterialnich,
multimodalnich a aproximativnich optimalizacich.

Abstract

This work is closely connected to selected methods of applied artificial
intelligence — namely stochastic optimization algorithms and artificial neural networks.
The unifying topic of the presented study is a generation of independent and/or
random vectors of real numbers which are used for (i) exploration of new, yet
unsearched, parts of definition domain of an objective function or (ii) generation of
representative input data. The particular goal of the presented research is a decrease
of a number of function calls and/or improvement of the convergence rate of the
pertinent iteration process. The contribution studies in more detail novel aspects and
approaches in the generation of independent vectors, which are currently not
available in the literature. The attention is paid to recent trends in stochastic
optimization methods with emphasis on applications to multicriterial, multimodal and
surrogate function-based optimization methods.

1. Uvod

Hned na zacatku tohoto ¢lanku je nutné se zminit o vyznamu slova ndhodny.
VétSina védecké literatury® pouZiva toto slovo pouze pro nékteré fyzikalni d&je a
procesy, na jejichz zakladé je pfipadné mozné ziskat ndhodné realizace v digitalni
podobé. Posloupnosti (sekvence) nahodnych Cisel danych matematickymi algoritmy,
které se nejCastéji pouzivaji v programech pak postradaji realnou nahodnost (po
ur€ité dobé se produkovana Cisla zacinaji opakovat) a proto se v tomto kontextu
nazyvaji pseudo-ndhodnd. Typickym pfikladem je standardizovana funkce rand()
dostupna témeéf ve vSech programovacich jazycich. Jelikoz se tato prace zabyva
tvorbou nahodnych vektord na béznych osobnich pocitacich, budeme pod pojmem
nahodna cisla a ndhodné vektory nadale uvazovat pouze jejich pseudo-nahodné
varianty.

DalSim dualezitym pojmem jsou takzvané kvazi-nahodné posloupnosti. Ty si
zachovavaji svoiji jistou vnitini "nahodnost", ale zaroven se snazi rovnomérné pokryt
dany definiéni obor. Tyto protichldné poZadavky, tedy nahodnost proti
rovnomeérnosti, do jisté miry splfiuji nékteré matematické posloupnosti, napf. zndmé

1 viz napt. [3] nebo [15]



Sobolovovy sekvence [15], nebo metody zaloZzené na metodé Monte Carlo a jejich
kvazi- verzich. Metoda Latin Hypercube Sampling (LHS) pouzita v této praci patfi
pravé do této posledni skupiny.

V soucasné dobé se v oblasti aplikované védy Casto setkAvame s problémy,
které nejsme schopni v redlném &ase vyfeSit s pomoci znamych, deterministickych
metod. Diky tomu se otviraji dvefe metodam pfibliznym (aproximativnim), nepfesnym
a stochastickym a zejména metody z oblasti takzvanych umélych inteligenci ziskavaji
v poslednich letech na oblibé. Jako pfiklad pfibliznych metod zde déle budeme
odkazovat na metody umélych neuronovych siti, viz napf. [8] nebo [18], k nepfesnym
metodam bychom zaradili veSkeré "fuzzy" pfistupy, viz napf. [21], a ke stochastickym
metodam zafazujeme veSkeré postupy vyuZivajici bezprostiedné ke své funkci
nadhodna cisla nebo nahodné vektory. Tato prezentovand prace se pak zabyva
tvorbou nahodnych vektord pro prvni a tfeti vySe citovanou oblast.



1.1 Metoda LHS

Metoda Latin Hypercube Sampling (LHS) je jednou ze simulaénich metod typu
Monte Carlo (MC) [3]. Byla vyvinuta k odhadu statistickych parametri odezvy
(konstrukce) a oproti jednoduché metodé MC vyrazné sniZzuje pocet potfebnych
simulaci pfi zachovani poZadované presnosti odhadu statistik odezvy [17].

Defini€ni obor funkce hustoty f(X;) kazdé zakladni nahodné veliCiny X je
rozdélen na Nsim (Nsim je pocet simulaci) disjunktnich intervald. Intervaly jsou voleny
tak, aby mély stejnou pravdépodobnost 1/Nsim. Tim dosahneme rovnomérného
pokryti celého rozsahu kazdé zakladni nahodné veli€iny vzhledem k distribucni funkci
a zajistime, Ze zadna hodnota neni pfedem vylouc¢ena a kazda realna hodnota je
pouzita pravé jednou.

Metodu LHS bychom mohli rozdélit do dvou fazi. Tou prvni je vybér vzork
predstavujicich intervaly rozdéleni pravdépodobnosti nahodné veli€iny. Obvykle se
vzorky vybiraji inverzni transformaci pravdépodobnostni funkce v poloviné vrstvy
rovhomeérné rozdéleného oboru hodnot kumulativni distribuéni funkce. To muze vést
ke zkresleni poZadovaného rozptylu, pfedevsim kvdli krajnim vrstvam. Proto je 1épe
provadét vybér vzork( jako stfedni hodnotu kazdého intervalu, tedy s pomoci
pfidavné integrace.

Ve druhé fazi LHS zavadi statistickou zavislost mezi vzorky. PoZzadujeme, aby
jednotlivé vektory matice X byly nezavislé, tomu odpovida i nezavislost statistickych
soubort tvoficich jednotlivé realizace veli€iny. O statistické nezavislosti matice X se
muzeme presvédCit vypoctem pomoci napf. Pearsonova ¢&i jiného statistického
korelacniho koeficientu. Korelacni koeficient poté ménime smérem k pozadovanému
uz jen zménami poradi vzorkd u jednotlivych veli€in, ne zménou jejich hodnoty. Tim
stale udrzime pozadované charakteristiky veli€iny jako rozptyl nebo stfedni hodnotu.

2.2 Simulované zihani

Metoda simulovaného Zihani (Simulated Annealing - SA) [5,6] je stochasticka
optimalizaCni metoda, kter& ma svuj zaklad spiSe ve fyzice neZ v biologii. Jejim
vzorem je proces Zihani v pevnych latkach. Ve fyzice se pojmem Zzihani oznacuje
proces, kdy je pevné téleso v peci vyhfato na vysokou teplotu, teplota se potom
pomalu sniZuje tak, aby jednotlivé ¢astecky materialu mély ¢as zaujmout na dané
teplotni hladiné stav s minimalni energii. Jak kles& teplota materialu, klesa i celkova
energie az dosahne své minimalni hodnoty. Proces se vyuziva napfiklad
k odstraniovani vnitfnich defektu télesa.

Algoritmus SA funguje podobné - je vytvofeno pocateCni FeSeni, parametr
nazyvany teplota je nastaven na startovaci teplotu a je vytvofeno nahodné nové
feSeni v okoli jiz znamého FeSeni. Je-li nové feSeni podle poZadovanych kriterii

Jepsi* je automaticky pfijato do populace. Je-li horSi, je presto s urcitou
pravdépodobnosti pfijato do populace.



Tato pravdépodobnost se pak fidi Boltzmannovym rozdélenim a je zavisla na
stavu populace a aktualni teploté. Vztah

.
-2E)
1+
exp( KBT J
kde s je Boltzmannova konstanta, popisuje rozdéleni energie systému, ktery je
v tepelné rovnovaze s teplotou T, mezi vSemi rozdilnymi energetickymi stavy.

Pr(e) =

Proces je opakovan nékolikrat pfi konstantni teploté, ktera je postupné
shizovana do predepsaného minima.

Simulované zihani je mozné rozSifit o nékteré prvky znamé z genetickych
algoritm@, konkrétné o populace chromozému a genetické operatory. Obecné

> rv

muzZzeme tento rozSifeny algoritmus stru¢né zapsat takto:
1.T=T paxt=0

Pocatecni teplotu Tmax je tfeba zvolit tak, aby pomér pfijatych jedinct ke vSem
vytvorenym byl cca 50%.

2. wtvo t Pg,0ohodno t Py

3. whil e ( not zastavovaci podminka) {

Jako zastavovaci podminka je nastaveno prekro¢eni maximalniho poctu iteraci.
4. count=succ =0

5. whi | e (count < count max A SUCC < SUCC  max) {

Proménna countyax 0znaduje pocet vSech iteraci a succmax pocet Uspésnych iteraci
na dané teplotni hladiné. Doporu¢eny pomér téchto hodnot je countmax = 10 SUCCmax-

6. count=count+1,t=t+1

7. vyber jedince | t 2P 1

8. vyber operator O

Je vybrana mutace nebo kfizeni.

9. zm &1l  operatorem O, vysledek je | ¢
10. p = L/(1+exp ((F(I ¢ )-F(1 o)1)

Zde je pocitana zminéna pravdépodobnost nahrazeni rodi¢e hor§im potomkem. Diky
shizovani teploty se tato pravdépodobnost smérem ke globalnim optimu snizuje.

11. i f ( nahodné cislou [0,1] <p){
12. succ = succ + 1

13. vioZ | ¢ doP

14. ohodno t P;

15. }

16. }

17. snizT



Tento krok je nazyvan ochlazovani. Je pouzit jednoduchy vztah pro snizovani teploty
ve tvaru T, =T,,T,. Sou€initel Tyt (redukéni soucinitel), je mozné nastavit na urcitou

hodnotu (obecné je doporu¢ovana hodnota 0,95) nebo jej vypoditat podle
nasledujiciho vztahu:

count yay

Tmin iter max
Tmult = (T ] 1

max

aby pfi zvoleném poctu iteraci itermax byla dosazena minimalni teplota Tin.
18.}

2.  Generovani vstupnich dat pro neuronove sit &

2.1 Trénovani um élych neuronovych siti

Prvni Cast této prace se tedy bude zabyvat tvorbou nezavislych vektort pro
umelé neuronové sité (dale jen neuronové sité). Ty byly pdvodné vytvorfeny k
simulaci procest v lidském mozku, nicméné se posléze zjistilo, Ze jednoduché
spojeni nékolika umélych neuron (perceptront) muze slouzit k feSeni mnoha
problému jako je rozpoznavani obrazcu (pattern recognition), rizné druhy aproximaci
a interpolaci nebo i raznych systému fizeni. V této praci se budeme zabyvat pouze
dil¢i oblasti neuronovych siti, konkrétné vrstevnatymi sitémi s dopfednym Sifenim
(feed-forward layered neural networks), které se pouzivaji zejména pro aproximaci,
interpolaci a predikci dat.

Vystup tohoto typu neuronovych siti je dan jednak jeji topologii (tou se ale
nebudeme v této praci zabyvat) a pak hlavné trénovacim procesem (ucenim), pfi
kterém jsou nastaveny vahy jednotlivych synaptickych vah. Proces uceni Ize taktéz
chapat jako optimaliza¢ni Ulohu, pfi které je minimalizovana chyba mezi znamymi
vystupy, které chceme ziskat, a témi, které ziskdme pomoci predikce neuronové sité.
Jinymi slovy, na poc&atku trénovaciho procesu je nutné poskytnout mnozinu vzoru a
obrazu, které chceme, aby neuronova sit vérné reprodukovala, a pfi trénovacim
procesu minimalizujeme rozdil mezi puvodnimi a obdrzenymi obrazy.

V soucasnych inzenyrskych aplikacich neuronovych siti nejsou problémem ani
tak vlastnosti té které neuronové sit€, ale mnozstvi trénovacich dat. Soufasné
experimenty jsou zna¢né nakladné a proto je obecnou snahou realné experimenty
prenést do pocitacl. A tady vyvstava problém, jak vytvofit mnoZzinu reprezentativnich
dat. Jsou zde dva protichudné pozadavky - jednak snaha o maximalni pocet vzorki
tak, aby byly postizeny vSechny moZné stavy materialu a/nebo konstrukce, a
zaroven, aby jejich pocet byl minimdlni, aby se zjednoduSil proces trénovani
neuronove sité. Zde je jasna podobnost s protichudnymi poZzadavky kvazi-ndhodnych
Cisel a posloupnosti, které se v sou¢asné dobé pfi u€eni neuronovych siti zaCinaji
nejCastéji pouzivat. Porovnani nékolika generatort kvazi-ndhodnych sekvenci bylo
nedavno publikovano v [18], kde F. Tong ukazal, Ze jako nejvhodnéjsi se jevi pouZiti
matematickych generatorG typu Sobolevovskych sekvenci. V Ceské Republice se
pak touto problematikou zabyva D. Lehky na VUT v Brné, viz napf. [10] nebo [11].
Ten konkrétné pouziva metodu Latin Hypercube Sampling (LHS) kombinovanou s
metodou simulovaného Zihani k ziskani nezéavislych ndhodnych vektord, viz téz [19]



a [20]. V této praci jsme aplikovali stejnou metodologii a zaméfili jsme se na grafické
vystupy z tohoto postupu.

2.2 Metoda

Pro generovani vstupnich dat pro neuronové sité bylo pouzito spojeni metody
LHS se simulovanym Zihanim. Nejprve byla s pomoci LHS vytvofena pocateéni
populace, resp. matice vzorkl X, pocet sloupct je dan pocétem veli€in Ny, pocet radku
je roven poctu vzorkd Ngm. Jelikoz v praci bylo uvaZzovano pouze rovhomeérné
rozdéleni, pfi kterém nedochézi k zadnému zkresleni na krajich defini¢éniho oboru,
bylo mozné vzorky volit ve stfedu intervald.

Dale bylo poZzadovano, aby vzorky byly vzajemné nezavislé. Proto byla
zavedena matice S obsahujici korelacni koeficienty mezi jednotlivymi veli¢inami
v aktualnim vzorku a matice K obsahujici poZzadované korelacni koeficienty,
v pfipadé nezavislosti to je jednotkova matice. K vyhodnoceni kvality celkovych
statistickych zavislosti v matici vzorka X byla zavedena norma E, kter4 zohlednuje
deviace vSech koeficientl:

i=1 =i+l

v pfipadé poZzadované nezavislosti veliin je mozné matici K z vypoctu vypustit
(nad diagonélou jsou pouze nuly).

Nyni chceme matici X zménit tak, aby korelani koeficienty mezi jednotlivymi
veli¢inami a tedy i norma E byly co nejniZsi. Iteracni proces bychom mohli rozdélit do
dvou krokd: mutace a selekce. Béhem mutace doch&zi k ndhodné zméné vzorka.
Tuto zménu uskutecriujeme zménou poradi jednotlivych hodnot vzorkd ne zménou
téchto hodnot. Pokud bychom chtéli vyzkouSet vSechny mozZnosti, bylo by to
(Nsim)\V* iteraci, co? je pfi vét§im mnozZstvi vzork( a veli€in nerealizovatelné.

Proto se pfi zméné vzorkd pouziva algoritmus simulovaného zihani, ktery pfi
relativné malém poctu iteraci dosahne dostatené nekorelovanych vzorkua.
Optimalizovanou (minimalizovanou) funkci je norma E. V kazdém iteraCnim kroku se
provede pouze jedna ndhodnad zaména dvojice vzorkd u jedné veli€iny. Protoze
zname umisténi zménénych vzorkl, je mozné nové spocitat jen dotéené korelaéni
koeficienty, coz vyrazné uspofi vypoctovy ¢as.

Po zméné vzorkd a vypoctu nové normy dochazi k selekci. Pokud je nova
norma mensi nez puvodni, je nova matice vzorku automaticky pfijata. Pokud je nova
norma vétsi, aplikuje se simulované Zihani. S pravdépodobnosti

1
1+exp - 4E
KT
kde 4E je rozdil norem E po zaméné a pfed zaménou, je pfijata i norma horsi.

Hodnotu &g (Boltzmannovu konstantu) mazeme z vypoctu vypustit (tedy poloZit rovnu
jedné), protoZze normu E a teplotu T uvaZzujeme ve stejném rozmeéru.

Pr(E)=

Maximalni teplotu nastavujeme tak, aby v pocatecnich iteracich byl pomér
vSech iteraci a UspéSnych iteraci 50%. Nastaveni Tmax nemusi vtomto pripadé



probihat metodou ,pokus - omyl“, protoZze zname pozadovanou vyslednou matici K a
vime, Ze c¢leny optimalizované matice S leZi vintervalu <-1;1>. TakZze mulZeme
maximum normy spocitat pomoci poctu vzorkd N, a teoretického nejvétSiho rozdilu
mezi pozadovanym a aktualnim korelaénim koeficientem:

T,... =0.03(N, (N, -1)/2).
Minimalni teplota by méla byt velmi nizk4, v pfedkladané préaci je pouzivana

hodnota Tmin = 0,000001Tmax, aby byl smérem k minimu vliv simulovaného Zihani
potlacen a nedoslo tak k zavrZeni jiz nalezeného minima.

Optimalizaéni proces byl zastaven pfi dosaZzeni maximalniho poctu iteraci
itermax-

Typicky prubéh simulovaného Zihani, snizovani teploty i aktualni normy E je
na Obr. 1

o,
‘“5\ .
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000 8000 9000 10000

Obr. 1 Typicky prabéh simulovaného zihani: (odspodu) priibéh teploty, nejlepsi a aktualni hodnota Ucelové
funkce.

2.3 Vysledky

Diky popsanému optimalizaénimu procesu skute¢né dochazi k vyznamnému
snizeni korelaénich koeficientd a normy E. Pro ilustraci jsou dale uvedeny pramérné
hodnoty normy pfi generovani 30 vzorkd o 8 proménnych.

Na zacatku optimalizace, tedy po vytvofeni vzorkd pomoci LHS, byla
prumérna norma E = 1,049219. Pro ilustraci je uvedena prvni matice S:

1 0.009411 0.17909 -0.33482 0.08565 -0.28365 -0.13637 -0.13771

0.009411 1 -0.25161 -0.08743 0.02870 -0.48654 -0.14216 -0.00868

0.17909 -0.25161 1 0.03760 -0.16574 0.04961 -0.05228 -0.15284

S = -0.33482 -0.08743 0.03760 1 -0.07408 -0.01980 -0.19555 0.09366

'] 0.08565 0.02870 -0.16574 -0.07408 1 0.06474  0.05718 -0.44116

-0.28365 -0.48654 0.04961 -0.01980 0.06474 1 0.04650 -0.14661

-0.13637 -0.14216 -0.05228 -0.19555 0.05718  0.04650 1 0.04071
-0.13771 -0.00868 -0.15284 0.09366 -0.44116 -0.14661 0.04071 1



Po probéhnuti maximalniho poctu iteraci (itermax) byly praimérné normy E nasledujici:

itermax

E

10 000

0,016222

100 000

0,013303

1 000 000

0,011734

Pro predstavu, jak velké je sniZzeni jednotlivych korelacnich koeficientl, je uvedena

kone¢na matice S:
1 -0.00200 0.00067
-0.00200 1 0.00512
0.00067  0.00512 1
1 0.00334 -0.00156 -0.00067
Suamoon = 0.00067 -0.00200 0.00200
0.00022 0.00334 -0.00111
0.00200 -0.00067 -0.00200
-0.00156 0.00022  0.00156
znazornéni vzorkl se zdanlivé nelisi

0.00334 0.00067 0.00022  0.00200 -0.00156
-0.00156 -0.00200 0.00334 -0.00067 0.00022
-0.00067 0.00200 -0.00111 -0.00200 0.00156

1 0.00156  0.00334 0.00289  0.00156

0.00156 1 —-0.00200 0.00111 -0.00156

0.00334 -0.00200 1 0.00378  0.00022

0.00289 0.00111  0.00378 1 0.00156

0.00156 -0.00156 0.00022  0.00156 1

PfestoZe snizeni korela¢nich koeficientl je skute¢né vyrazne, pfi grafickém

rozdéleni vzorkl pred optimalizanim

procesem, po probé&hnuti simulovaného zZihani a zcela ndhodné rozdéleni vzorka.
Pfitom pfi optimalizaci souboru 100 vzorkid o dvou proménnych byla norma E
snizena na nulu. Na nasledujicich obrazcich jsou znazornény vysledky téchto tfi
zpusobU rozmisténi: zcela nahodné rozdéleni 100 vzorka (viz Obr. 2), na Obr. 3 je
vidét rozmisténi vzorkd po aplikaci metody LHS a na Obr. 4 je vysledné rozmisténi
pro probéhnuti 10 000 itera¢nich cykll. U vSech obrazku je zapsana jejich norma E.
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Obr. 2 Mahodné rozmisténi 100 vzorkl
E = 0,045766
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Obr. 3 Rozmisténi 100 vzorkd pomoci LHS
E = 0062037
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Obr. 4 Rozmisténi 100 vzorkl po S4
E = 0,000000000000

2.4 Sensitivni analyza

PrestoZze predchozi grafické vysledky ukazuji zanedbatelny vliv zahrnuti
statistické nezavislosti, jeji vysledny G¢inek bude patrny az v néjakém konkrétnim
pfipadé s danou neuronovou siti. Testovani na nékolika pfipadech s riznymi typy
neuronovych siti by pfesahlo rozmér této prace a proto jsme se zaméfili pouze na
jeden problém — vtomto pfipadé identifikaci materidlovych parametrd
mikroploSkového modelu betonu.

MikroploSkovy model [2,7] je trojrozmérny materidlovy model, ktery je schopen
popsat riznorodou odezvu betonu, zmékcéeni v tahu i v tlaku, poruseni materialu,
odtéZovani i cyklické zatéZovani v€etné materidlové anisotropie. UrCity typ betonu je
pak popsan osmi parametry: Youngovym modulem pruznosti E, Poissonovym
soucinitelem v a dalSimi Sesti parametry (ki, ko, ks, ki, C3, Cx), které nemaji
jednoznacnou fyzikalni interpretaci a tudiz jsou velice téZko ziskatelné z
experimenta.
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Obr. 5 Vypocetni model tlakové zkouSky a) na za¢atku a b) na konci zatéZzovani
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Uc€eni neuronoveé sité by zde bylo opét pfilis narocné, ale z nékterych praci
(napt. [9]) vyplyva, Ze schopnost neuronové sité naucit se néktery z téchto parametr(
je pfimo umérna jeho statistickému vlivu na odezvu materialu. Proto jsme vysSe
popsanymi metodami vytvorili sadu materidlovych parametri betonu pro
mikroploSkovy model z mezich danych Tab. 1. Ze 30 simulaci zkouSky v jednoosém
tlaku (viz. Obr. 5 a Obr. 6) jsme vypocetli Pearsoniv korelacni koeficient vlivu
jednotlivych parametru

D (% =%y, - V)
V26 =R)2Y (v - V)

cor =

125 T T T T T

100 — =

75—

G [MPa]

50—

25 [

0 0.005 0.01 0.015 0.02 0.025
e[

Obr. 6 Pracovni diagramy ziskané simulaci zkousky v jednoosém tlaku

E | O |(20.0,50.0) GPa
v | O (0.1,0.3)
k. | O | (0.00008,
k. | O | (100.0, 1000.0)
ks | O | (5.0,15.0)
ke | O | (30.0,200.0)
cs | 0| (3.0,5.0)
¢ | O] (0.2,5.0)

Tabulka 1 : Meze mikroploSkovych parametru
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Parametr E

—&—bez SA —l—SALl —A— SA2 —>—random +LHS‘

koeficient

¢ni

korela

1,0 -

0,9 {
0,8 {
0,7 {
0,6
0,5 {
0,4 1
0,3 1
0,2 {
0,1
0,0

0,0000 0,0025 0,0050 0,0075 0,0100 0,0125 0,0150

€

Parametr k ;

—&—bez SA ——SAl —A— SA2 ——random —¥—LHS

1,0

0,0

koeficient

¢éni

korela

0,0000

0,0025

0,0050

0,0075
€

0,0100

Parametr k ,

0,0125

0,0150

—e—bezSA —B—SAL —a— SA2 ——random —k—LHS ‘

1,0
0,9 1
08 |
07 |
0,6 -
05 1
04
03 |
0.2
01 |
0,0 1
_0‘1 .
-0,2

0,0000

0,0025

0,0050

0,0075
€

0,0100

0,0125

0,0150
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Parametr v

—&—bez SA ——SAl —A—SA2 —¥—random —¥—LHS

1,0

0,9 1
0,8 1
0,7 1
0,6 -
0,5 1
0,4
0,3 1
0,2
0,1 1
0,0 1
0,11

koeficient

¢ni

korela

-0,2

0,0000 0,0025 0,0050 0,0075 0,000 0,0125 0,0150

€

Parametr k ,

—&—bez SA —l—SALl —A— SA2 ——random —¥—LHS

1,0

0,9
0,8
0,7
0,6
0,5 1
0,4
0,3 1
0,2
0,1
0,0
0,11
0,2
0,31

korela ¢énfi koeficient

-0,4

0,0000 0,0025 0,0050 0,0075 0,0100 0,0125 0,0150

€

Parametr k 4

—&—bez SA ——SAl —A— SA2 ——random —¥—LHS

1,0
0,9 -
0,8 -
0,7 -
0,6 -
0,5 -
0,4 -
0,3 -
0,2 -
0,1 -
0,0 -
0,1

korela €éni koeficient

0,2

0,0000 0,0025 0,0050 0,0075 0,0100 0,0125 0,0150

€
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Obr. 7 Srovnani korelaénich koeficientd jednotlivych metod pro vyjmenované parametry mikroploskového
modelu (,bez SA* znadi vybér pouze lepsiho jedince v metodé SA, ,SA1“ znaci ndmi popisovanou metodu, ,SA2“
je ziskdno pomoci komeréniho softwaru FREET [14], ,random* je vytvofeno pomoci standardniho generatoru
nahodnych &isel a ,LHS" znaci vysledky obdrzené pouze s pomoci LHS.

Z obrazku je patrné, Ze u této konkrétni aplikace jsou rozdily mezi jednotlivymi
metodami tvorby nezavislych vektord minimalni. Lze pouze konstatovat, Ze obecny
generator nahodnych ¢isel produkuje vySSi korelacni koeficienty u parametrd
s minimalnim vlivem. Opak je pak pravdivy pro osamocenou metodu LHS, ktera
dosahla maximalnich korelacnich koeficientd u parametrl E, ki a cpo, které maji
nejvétsi vliv na tlakovou odezvu betonu.

3.  Generovani vstupnich dat pro optimalizaci

3.1 Nahodné vektory pro stochastické optimalizace

PfestoZe druha cast této prace mifi do oblasti globalnich stochastickych
optimaliza¢nich metod, jako je vySe predstavené simulované Zihani, nebo oblast
evolu€nich algoritmd jako jsou genetické algoritmy [4], evolu€ni strategie [1] Ci
diferencialni evoluce [16], vysledky tohoto vyzkumu mohou byt aplikovany i v oblasti
tradi€nich optimalizacnich metod, kam budeme fadit vS8echny metody (gradientni)
vyuzivajici znalosti prvnich a vy3Sich derivaci Uc€elové funkce. VétSina vySe
zmifovanych metod je pfimo zaloZzena na nahodnych procesech, nebo alespon
jednou vyuziva generator nahodnych ¢&isel, napf. pro tvorbu startovaciho bodu. Cilem
je tedy vytvofit takovou posloupnost nadhodnych cisel nebo vektord, ktera bude
minimalizovat poc€et potfebnych iteraci optimalizacni metody nebo bude zvySovat
robustnost dané metody. Touto problematikou se ve svych pracich v souc¢asné dobé
zabyva H. Maaranen, viz. [12] a [13]. Konkrétné studuje vliv ndhodné vytvorené
pocatecni populace na konvergencéni charakteristiky genetického algoritmu.

Tato prace se proto zaméfila na dosud neprobadanou oblast multimodalnich a
multikriterialnich  optimalizacnich problému. Ty jsou charakterizovany velkym
mnoZstvim lokalnich minim na jedné strané a mnozinou nedominantnich feSeni (tzv.
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Pareto mnoziny) na strané druhé. V prubéhu feSeni téchto algoritmd nastava
situace, Ze je jiz ¢ast definiéniho prostoru prozkouméana a je zapotiebi prozkoumat
jiné oblasti. Uloha mGze byt tedy definovana takto: Vytvoite sekvenci nahodnych
vektoru, které maji maximalné rovnomérné rozdéleni, ale jsou také maximalné
rozdilné od jiz znamych (objevenych, ohodnocenych) vektord. Pro feSeni jsme vyuzili
nejprve metodiku shodnou z predchoziho pfipadu neuronovych siti - tedy vytvorit
nove vektory jako statisticky nezavislé na jiz znamych vektorech pomoci metody LHS
a simulovaného Zihani. Jako druhou moZnost jsme zvolili taktéZz optimalizacni
pFistup, kdy je na vysledky z metody LHS pouzito simulovaného Zihani, ale u¢elovou
funkci je tentokrat soucet vzdalenosti novych vektorl od jiz znamych, pevné danych
vektort. Podrobny popis jednotlivych ¢asti této metody nasleduje.

3.2 Popis metody a vysledky

s

nalezena feSeni a béhem iteranich cyklu se s nimi jiz nehybe. Jejich pocet oznaéme
M. Poté k nim bylo pomoci metody LHS vygenerovano dalSich 100 bodu (pocet
oznaéme Ngin), které by mély byt na puavodnich 10 pevnych bodech co nejvice
nezavislé, tedy co nejvice vzdalené. Situace po vygenerovani novych bodu je
znazornéna na Obr. 8. K dosazeni nezavislosti byly zvoleny dva odliSné pfistupy,
jeden statisticky a druhy geometricky.

1,0
X XXx x X
0,9 S x X X X
' /Kx’ )K)K N
K, % Xy
084 x % X «
X
X ” Xy
0,7 X X X I__|>K
X O X xOd
X
X X X
0,6 X X< X
X X X X
051 x . X X X
X X X X X X
0,4 X Xy X
X >K>K|:|
O 0 X X X
03 1 x X X
* X x X X,
0,2 1 X X O X - X X
X X
x X
01 X X X x X X
X
X X X
0,0 : KX — X

0,0 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1,0

O pevné body X hledané body

Obr. 8 Pocate¢ni rozmisténi vzorki pomoci LHS

Statisticky pfistup je v podstaté totozny s postupem popsanym v predchozi
kapitole. Matice vzorkd X ma Nsim+M Fadkd (100 novych optimalizovanych bodu + 10
pevnych bodu) a Ny sloupct (pocet proménnych). B€hem mutace mize byt ménéno
pouze Nsim bodl a norma E je pocitana podle vzorce uvedeného v 2.2. Vysledna
situace po probéhnuti 100000 itera¢nich cyklu je zachycena na Obr. 9. Prestoze
doslo ke snizeni celkové normy E, graficky se opét kone¢na situace pfilis nelisi od
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vychoziho stavu. To by bylo mozné vyfeSit zavedenim vah nékterych korela¢nich

koeficientu.
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X O
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|Cpevné body X hledané body |

Obr. 9 Vybér vzorkd pomoci statistické korelace

Geometricky pfistup je mozné dale rozdélit na dvé alternativy. V prvni je
optimalizovanou funkci soucet vSech vzdalenosti optimalizovanych vzorka od
pevnych vzorkd. Minimalizovana funkce E tedy vypada takto:

Jak je vidét z Obr. 10,

vysledkam.

tento zplsob vede Kk zajimavym, le€¢ nepouZitelnym
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Druhou moznosti je maximalizovat vzdalenost kazdého optimalizovaného
bodu od nejblizSiho pevného bodu. Minimalizovanou funkci E je tedy zaporna
hodnota této minimalni vzdalenosti. V kazdém iteranim cyklu probiha mutace
stejnym zpusobem jako v Kapitole 2. Potom je nalezena nova nejmensi vzdalenost E
a probihd selekce se simulovanym Zihanim. Na Obr. 11 je znazornéno vysledné
rozmisténi bodd. Je patrné, Ze tento pfistup je jediny, ktery vede k oCekavanému

0,7 0,8 0,9 1,0

‘EI pevné body Xhledané body ‘

Obr. 10 Vybér vzork( pomoci souctu vzdalenosti

rozmisténi, tedy Ze kolem pevnych bodu je ur€ity prostor volny.
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Obr. 11 Vybér vzork( pomoci nejmensi vzdalenosti
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4, Zaver

Tato prace se zabyvala tvorbou ndhodnych a nezavislych vektord nejprve pro
trénovaci mnoziny pro umélé neuronové sité. Druha ¢ast prace je pak vénovana
nadhodnym ¢islum a vektorim pro oblast stochastickych optimalizacnich algoritmu.
Pro obé oblasti byla aplikovana metoda LHS spolu s algoritmem simulovaného
Zihani. Zvysledkd vyplyva, Ze tento postup dava v pfipadé neuronovych siti
uspokojivé vysledky, nicméné srovnatelné vysledky byly ziskany s mnohem
jednodusSimi metodami. Je mozné, Zze v kombinaci s konkrétni neuronovou siti na
konkrétnim pfikladu metoda LHS spolu s SA povede klepSim vysledkim, ale
z davodu vypocetni naroénosti nelze doporucit tuto metodu k obecnému pouZziti.

Také v druhém pfipadé se nepodafilo s kombinaci LHS, SA a statistické
normy dosahnout uspokojivych vysledkd. Téch bylo dosazeno aZz s normou
zalozenou na vzdalenosti novych vektoru k nejblizSimu pevnému vektoru. Zde se jiz
naplno projevila vyhoda metody LHS, kterd zaruCuje rovnomérné rozdéleni
nahodnych vektorl po celém definiénim oboru. Grafické vystupy z této posledni
metody jsou velice slibné, nicméné jejich prakticky dopad se bude muset vyzkouset
az na konkrétnich aplikacich.
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