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@ Empiricke cilove funkce a evolucni optimalizace
@ Vyhodnoceni cilove funkce byva

@ Casove narocCné

@ drahé

Priklady — Aerodynamika, katalyza

Redeni = pouziti nahradniho modelu misto
cilove funkce
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Cile prace

@ Navrh evolucniho algoritmu

® Nahradni model = regresni stromy a odvozene

metody
I ® Umi pracovat s diskretnimi promennymi

® Vstup algoritmu ve specialnim tvaru vhodném
pro feSeni optimalizacnich problému v
katalyze
@ Otestovani prototypové implementace
navrzenych algoritmu



Evolucni algoritmy
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Stochasticka optimalizacni metoda
Jedinec = reSeni problemu

® Volba vhodného kodovani
Fitness = kvalita jedince

Populace = soubor jedincu
Selekce

Operatory kfiZzeni a mutace
Elitismus



Evolucni algoritmy - schéma
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Nahradni modelovani
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Pri vypocCtu fitness model misto cilove funkce
Cil = rychlejsi konvergence v zavislosti na poctu
vyhodnoceni cilove funkce

V literature predevsim spojité modely

® Neuronove site

® (Gaussovskeé procesy

® Polynomialni modely

Databaze hodnot cilove funkce

Evolucni rizeni




Evolucni rizeni

& Individualni
@ Generacni

Individual-based control Generation-based control
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P Individuals evaluated with the original fitness

« ) Individuals evaluated with the meta-model



Individualni evolucni rizeni
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Preselekce
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Individualni evolucni Fi

@ Best strategie
@ Random strategie
@ Shlukovaci strategie

® Jak vybirat reprezentanty shluku?
@ Strategie zalozena na odhadu chyby modelu



Generacni evolucni ri

@ Cilova funkce se pouzije pro ohodnoceni A
populaci v cyklu délky 1 > A populaci

& VolbaA, u
® Pevna (heuristika)
® Adaptivni

® V zavislosti na kvalité modelu
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Stromoveé regresni metody

Regresni stromy
Bagging

Nahodne lesy
AdaBoost R2
Gradientni boosting



Regresni stromy

@ Zakladni publikace je Breiman a kol. (1984)
® Binarni stromy
I ® Vnitfnim vrcholum stromu pfifazena pravidla
tvaru X, <t, pro spoijité proménné nebo
X, € subset(dom(X,)) pro diskrétni promeénné
Listim jsou pfifazeny konstanty ¢, R
® Kazdy list odpovida Casti def. oboru R
® Odezvavbodé X je dana predpisem

F)=>" c,l(xeR,)



Regresni stromy

W < 3085.5.£50 »= 3085.5

W < 2371 480 >= 2371 C=8Cin(46)

W < 2162 LW »= 2162 C=6C=4 W <4381 4W »= 4381 19378
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Regresni stromy - konstrukce

@ PocatecCni strom obsahuje jediny list a
c, =mean(y € Data)

j
@ |Iterativne:
® \yber vrchol a déleni s nejvetsim ziskem

Z(X’Y) vl ~ Yourn) - Z‘4(><,y)eLeft (y=y.)"- Z(X,Y)ERight (Y= Yr)°

® Vrcholu prirad rozhodovaci pravidlo
odpovidajici deleni a nastav pro oba potomky

C,..; =Mean(y elLeaf)



Regresni stromy - konstrukce

& Volba ukoncovaciho kriteria
® Problém preuceni
@ Prorezavani

® Optimalni prorezavaci sekvence vzhledem k
MSE + a-#listi:

® O-SE, 1-SE pravidla
® Moznost vyuziti kfizove validace




Regresni stromy - viastnosti

& Vyhody
® Jednoducha konstrukce i interpretace
® Rychlost

® Kombinace spojitych i diskrétnich proménnych
@ Nevyhody

® Po Castech konstantni model

® Nestabilni



Regresni stromy vs. polynom. model




Stromovy bagging

@ Bagging = Bootstrap Aggregation
@ N regresnich stromu natrénovano bez
prorezavani
I ® Trénovaci mnozina pro i-ty strom je vybrana z
puvodni trénovaci mnoziny s opakovanim

® Odezva modelu v bode x se pak vypocita jako
prumér odezvy jednotlivych stromu:




Stromovy bagging

& Prumérovani
® Odstrani nestabilitu

® Brani preucCeni
@ Kazdy strom popisuje jinou Cast dat
® Jeden vzorek ma pst., ze nebude vybran

1
1_7 N ze—l
a- )
® Priblizné 37% vzorku se pro jeden strom
nepouzije
® Tzv. out-of-bag data



Vyuziti out-of-bag dat

@ Odhad aproximacni chyby modelu
® Chyba se pocita pouze na vzorcich, které se
nepouzily pri trenovani stromu
@ Vypocet matice pribuznosti mezi jednotlivymi
vzorky M = [5”]
® O; je procento stromd, ve kterych i-ty a j-ty
vzorek skoncCi ve stejném listu
® Detekce outliers




Stromovy bagging - priklad




Nahodnée lesy

@ Algoritmus témer totozny s baggingem
® Prideleni vrcholu se uvazuji deleni jen podle
nahodne vybrane podmnoziny vsech
I promennych
® Pocet uvazovanych promennych je pro
vsechny vrcholy stejny (pro regresni stromy se
doporucuje podmnozina tretinove velikosti)

@ Kazda promenna ma vetsi Sanci prispet



AdaBoost R2

@ Inspirace klasifikacnim algoritmem AdaBoost
@ Vyber trenovaci mnoziny pro jeden strom s

I opakovanim
® Kazdy vzorek ma prirazenu pravdepodobnost
vybrani

® Po pridani noveho stromu se pravdepodobnost
vybrani vzorku meni exponencialne vzhledem
k velikosti chyby

@ Odezva se pocita jako vazeny median odezev
jednotlivych stromu vzhledem k mife
spolehlivosti



Gradientni boosting

@ Aditivni model
@ Vyuziva stromy jako tzv. weak learner

I ® Typicky stromy s pevnym malym poctem listu
(4-10)

@ Novy strom se uci misto na hodnotach cilové
funkce na negativnim gradientu ztratove funkce

gri = _[yi — fm—l(xi )]
@ Iterativni konstrukce modelu:
f, = mean(y e Data)

f )=f (X)+v-Tree_(x)




Gradientni boosting

& Volba v

® Doporucuje se male, ~0.01

® Kvalita modelu vs. rychlost konvergence
@ \Volba trénovaci mnoziny

® Celatrénovaci data

® Podmnozina trenovacich dat vybrana bez
opakovani (stochasticky gradientni boosting)



Uceni lesovych modelu

@ Pevny pocet stromu
@ Early stopping
® Out-of-bag data

® Validacni mnozina
® Klady vs. zapory



Implementace algoritmu
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v MATLABuU

Zminené stromové metody
Geneticky algoritmus
Evolucni rizeni

® Individualni

® Generacni

Trénovani nahradniho modelu

Specialni geneticke operatory pro krizeni a
mutace



Testovani stromovych metod

@ Testovaci data
® Umélé testovaci funkce

® Standardni datasety z repozitaru
® Dataset z realného experimentu v katalyze
@ Tréenovaci metody
® Pevna velikost lesa
® Early stopping
10 pokusu
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Lesové metody obecne podstatne lepsi nez
samotny regresni strom



Testovani stromovych metod

MSE RT B RF SGB ABR2

Friedman#1 877 +0.77  (500) 3.59+030 3.60*+0.22 1.99+0.16 3.00 * 0.18
(VS) 3.83*0.43 3.89+043 2.07+029 3.39*0.52
(0OB) 3.63£0.32  3.67 +0.23

Friedman #2 97.99 + 15.83 (500) 34.57 £4.16 39.03=7.54 19.11 =3.98 65.52 * 6.66
(VS) 35.73+5.62 43.11%7.90 17.46*3.11 -
(0OB) 35.80 +4.90 41.62 * 8.40

Friedman #3 22.15*4.37 (500) 6.81+197 730*+1.45 439+1.04 898+ 256
(VS) _4.83 +1.14 10.32 *3.13

(O0B)

7.20 £2.10

7.60 £ 1.51




Testovani stromovych metod

Nodes RT B RF SGB ABR2

Friedman #1 36 (500) 312,826 313,755 5,500 200,949
(VS) 46,669 42,092 5,497 31,048
(OOB) 84,236 77,389

Friedman #2 34 (500) 312,510 313,850 5,500 193,710
(VS) 33,099 36,319 4,828 14,236
(OOB) 78,480 64,667

Friedman #3 33 (500) 312,880 313,901 5,500 148,030
(VS) 18,369 27,676 5,432 11,349
(OOB) 44,858 73,865




Testovani stromovych metod

Regression tree, crosswvalidation
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Testovani genetickeho algoritmu

@ 2 ruzné benchmarkové funkce:

® Prvni pouze spojitych promennych

I ® Druha spojitych i diskrétnich proménnych
Individualni | generacni strategie

Vybrané typy nahradnich modelu

50 béhu algoritmu s velikosti populace 100
Nahradni model vzdy od 3. generace
Maximalne 2000 vyhodnoceni cilové funkce

W T



Testovani genetickeho algoritmu

Ve vétsiné pripadu urychleni konvergence
Generacni strategie pro obé funkce lepsi nez
individualni

Prinos modelu s rostoucim pocCtem generaci
klesa

® Nekdy az zhorSeni chovani s modelem

Nejlepsi AdaBoost R2 a stochasticky gradientni
boosting



Testovani genetickeho algoritmu

Valero, Stochastic gradient boosting, Individual-based control, Median/Quanties
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Testovani genetickeho algoritmu

Valero, Stochastic gradient boosting, Generation-based control, Median'Quantikes
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Testovani genetickeho algoritmu

Valero/Gen WEC RT B RF SGB ABR2
Mean -544.26  -545.06 -543.68 -541.42 -546.25 -546.89
Deviation 8.21 9.48 11.47 14.37 2.56 0.79
Median -546.64  -547.31 -546.95 -546.47 -546.91 -547.09
0.159 quantile  -547.43  -547.55  -547.54  -547.43  -547.50 -547.58
0.841 quantile  -544.40 -546.06 -545.06 -543.23 -545.54  -546.03




Testovani genetickeho algoritmu

Ocenasek, Stochastic gradient boosting, Generation-based conirol, Median/Quantiles
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Testovani genetickeho algoritmu

Ocenasek/Gen WEC RT B RF SGB ABR2
Mean 1.78 1.34 0.92 0.96 0.87 091
Deviation 0.33 0.31 0.25 0.24 0.18 0.23
Median 1.79 1.34 0.91 0.92 0.87 0.89
0.159 quantile 1.47 1.02 0.69 0.73 0.70 0.70
0.841 quantile 2.14 1.64 1.21 1.26 1.06 1.18
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