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Softcomputing: Zaklady fuzzy mnozn, fuzzy fizeni
a rozhodovani. Hrubé (rough) mnozny. Neurofuzzy
ucici se algoritmy.

Evolucni a genetické algoritmy.

Bohuzel jsem nesehnal zadné materialy o hrubych
(rough) mnozinach. Pokud nékdo vite, co to je, dejte
mi vedet.

1 Fuzzy fizeni arozhodovani

Klasické metody fizeni a rozhodovani vyzaduji
presné vyjadreni vztahll mezi vstupy a vystupy sys-
tému. Fuzzy logika (Zadeh, 1965) misto pfesnych
matematickych formulaci vyjadfuje vztahy mezi
vstupy a vystupy pomoci mnoziny pravidel tvaru
~jestlize — pak“, zalozenych na zkuSenostech a zna-
lostech. Fuzzy logika pracuje s vicehodnotovou, gra-
dovanou pravdou a s vagnimi lingvistickymi vyrazy.

Fuzzy mnoziny poskytuji intuitivné prijatelny zpl-
sob reprezentace neurCitosti typu vagnosti. Fuzzy
mnozina je mnoZzina usporadanych dvojic elementl
x ajegjich stupné (miry) pfisusnosti (MFV — Mem-
bership Function Value) A = {(x, ua(x));x € X}.
Jecharakterizovanafunkci pfislusnosti (MF— Mem-
bership Function) p4 € (0, 1), ktera udava, jak silné
jsme pfesvédCeni, ze uvazovany prvek patfi do dané
mnoziny [1].

V praktickych Glohach se uzivafunkci prislusnosti
ve tvaru Gaussovy kfivky, mlize byt lichob&znikova,
trojUhelnikova atd.

1.1 Hodnoty

Hodnota CRISP je ostra (ano/ne, presné €islo),
hodnota FUZZY je neurcita s ngakou mirou jistoty
(obr. 1). Proménna x se nazyva lingvisticka pro-
meénna.

1.2 Operace

Fuzzy logikazavadi operace konjunkce, disjunkce,
komplement a fuzzy implikaci. Mohou byt defino-
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Obréazek 1: Hodnoty ve fuzzy logice

vany rlizné, napr. podle Zadeha:

HANB min{/4, 45}
pavp = max{ja, i}
p-a = l—pa
nebo pravdépodobnostné:
HANB HAKB
HAvB = WPA+ KB — LAUB
p-a = 1—pa.

Fuzzy implikace svazuje dvé fuzzy promeénné
(obr. 2) amiize byt opét definovana rlizné, napr.

pr(z,y) = min{pa(z), ps(y)}-
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Obrazek 2: Fuzzy implikace

1.3 Fuzzifikace a defuzzifikace

Kompletni schemafuzzy systému je naobr. 3.

Pfi fuzzifikaci (obr. 4a) se prevadi vstupni CRISP
hodnoty na FUZZY hodnoty (lingvistickou promén-
nou a miru prisludnosti).
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Obréazek 3: Kompozice fuzzy systému

Pfi defuzifikaci (obr. 4b) se pfevadi FUZZY hod-
noty na vystupni CRISP hodnoty. PouZivaji se rlizné
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Obréazek 4: Fuzzifikace a) a defuzzifikace b)

14 Pravidla

Pravidlaprofuzzy fizeni maji tvar ,,jestlize— pak*
(fuzzy implikace). Ve fuzzy logice jde o zobecnény
modus ponens. Predpoklad popisuje vstupni stav, za-
vér akci. Napr. ,jestlize teplota je nizka, pak prikon
je vysoky“. V podminkové Easti mtize byt vice pod-
minek, napr. ,if z is A and y is B then z isC*.

Naobr. 5jeznazornén priibéhinferenéni procedury
[3] pro dvé vstupni proménné = ay ajednu vystupni
proménnou z. Nejprve jsou CRISP hodnoty z = 15
ay = —20 prevedeny na FUZZY hodnoty (fuzzifi-
kace). Poté se vyhodnoti vyraz ,,and“ (min) a pro-
vede fuzzy implikace (fez). Vysledky obou pravidel

CRISP hodnota z = —3 (defuzzifikace).

15 Fuzzy Fizeni

V regulatni technice se nejCastgji pouziva Man-
damiho fuzzy implikace. Implementuje se pomoci
tabulky (look-up table), ktera se predem vytvori pro
kazdé pravidlo apfi Fizeni se vystup urCuje jiz pouze
vyhledavanim ainterpolaci. Vyhodou je moznost po-
psani silnénelinearnich vztahll. Tento pristupjevelmi

if x=Pand y=Z then z=N
(PZN)

if x=Z and y=Z then z=Z
(2.z2;2)

Obréazek 5: Priklad inferencni procedury

robustni. Problém nastava pfi vétSim poctu vstupnich
proménnych, nebot roste i dimenze tabulky.

1.6 Fuzzy Logic Neural Network

Misto vyhledavaci tabulky je v systému pétivrstva
neuronova sit' [4]. 1. vrstva provadi fuzzifikaci, 2.
podminku if, 3. ¢ast and — then, 4. Cast also (or) a
5. defuzifikaci. Tato sit je schopna popsat libovolny
fuzzy systém.

@ Jedo sité explicitné vidét.
@ Sit sedatrénovat (neuro-fuzzy ucici se systém)!

V [2] jsou popsané i tFivrstvé site. UCit se dgji
rliznymi zplisoby, at se znalosti nebo bez ni (sit
sama objevi shluky). Nejjednodussi je uCeni pomoci
delta-pravidla. Klasické metody uceni neuronovych
siti vSak neumoznuji béhem uceni ménit pocet fuzzy
mnozin a tvar a pocet pravidel. Pfi uCeni se nasta-
vuji jen parametry fuzzy mnozin. S vyhodou se da
k uCeni pouZzit genetickych algoritmtl. Chromozom
pak popisuje fuzzy mnoziny podle obr. 6.

2 Evolucni a genetické algoritmy

Evoluéni algoritmy (EA) jsou algoritmy prohle-
davaci, které pracuji nad populaci moznych feSeni.
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Obrazek 6: Uceni neuronovych fuzzy siti genetic-
kymi algoritmy

Populace téchto feSeni se s Gasem vyviji podle pra-
videl evoluce. PouZivaji se hlavné pfi feSeni NP-
Gplnych Gloh, které nemiizeme tradiénimi algoritmy
feSit v rozumném (polynomialnim) Case. P¥i feSeni
téchto Gloh se pouZzije néjaka nedeterministicka me-
toda (napf. EA) k nalezeni mozného FeSeni a toto
feSeni se v polynomianim Case otestuje.

Genetické algoritmy (GA) jsou Casti algoritml
evolucnich. Mohou byt pouZity v prohledavacich a
optimalizatnich Ulohach. Jsou zaloZzeny na genetic-
kych procesech biologickych organismil. Jsou nede-
terministickéav principu paralelni. Pracuji spopul aci
fetézcll (obdobachromozomii z biologie), kterérepre-
zentuji mnoZinu parametrdl feSené Glohy. V popul aci
dochazi k reprodukci, k¥izeni amutaci fetézcli avzni-
kaji tak populace nové a kvalitngsi podle zadaného
kritéria.

Prostor vSech moznych ¥eSeni se nazyvaprohleda-
vaci prostor. Kazdy bod tohoto prostoru je ohodno-
cen fitness funkci. Hledani feSeni znamenéa hledani
extrému fitness funkce v prohledavacim prostoru.
Tuto Glohu FeSi mnohé agoritmy, napf. nahodné pro-
hledavani, gradientni metody (Hill Climbing), itera-
tivni gradientni metody (Iterated Hill Climbing) nebo
simulované zihani. Oproti klasickym metodam se GA
[i8i v nékolika bodech:

Pfiméa manipulace se zakddovanymi parametry
— GA nepracuje pfimo s parametry, ae
s jgjich reprezentaci konetné délky a abecedy.
Prohledavani je bez omezeni a neni nutna
existence derivace fitness funkce.

Populace feSeni — Prohledavani zatina z nékolika
mist zaroven. Genetické operatory zajistuji di-
verzitu v populaci a brani uviznuti v lokanim
extremu.

Stochastické operatory — GA pouZiva nedetermi-
nistické operatory. Nejedna se o nahodnou pro-
chazku, ale diky nahodné vol bé se dosahuje dob-
rych prohledavacich schopnosti.

GA jsou podepreny teorii 0 schématech. Nasché-
matech se dokazuje Cinnost genetickych operéatord.
Obsahuji symboly 0, 1 a*. Symbol * (don’t care sym-
bol) reprezentuje bud 0 nebo 1. Napr. operator k¥izeni
Ize schématy popsat jako [11**0*] + [01*11*] —
[11**1*] a[01*10*] pfi kFizeni za Evrtym znakem.

21 SGA

SGA je jednoduchy GA s nadedujicim algorit-
mem:

1. Nahodné se vygeneruje pocatecni populace n
chromozomll (moznych FeSeni problému).

2. Chromozomy se ohodnoti fitness funkci f(x).

3. Vytvori se nova populace chromozom:

() Selekce — Vyberou se dva chromozémy
(rodice) ze souCasné popul ace.

(b) KFizeni — Na vybrané chromozomy se
aplikuje operator kfizeni sohledemnajeho
pravdépodobnost. Pokud nebyl operéator
kfizeni aplikovan, jsou nové vzniklé chro-
mozomy (potomci) presné kopie rodica.

(c) Mutace — Na potomky se aplikuje ope-
rator mutace s ohledem na jeho pravdépo-
dobnost.

(d) Umisténi — Potomci se umisti do nové
vytvarené populace.

4. Nové vznikla populace nahradi populaci pi-
vodni.

5. Pokud neni splnéna ukon€ujici podminka, po-
kraCuje se bodem 2, jinak béh algoritmu kongi.

2.2 Kodovani chromozom

Chromozom musi obsahovat informaci o feSeni
Ulohy, které reprezentuje. Vybér kodovani chro-
mozoml je znatné zavisly na konkrétni (loze.

Binarni Fetézec — Nejpouzivangsi reprezentace,
kde kazdy bit (nebo mnoZzina bitli) mlize repre-
zentovat ngjakou charakteristiku feSeni (napr.
[11011001]).

Pokud chceme napf. do batohu ur€ité kapacity
vlozit co nejvice predmétt rlizné velikosti a
ohodnoceni (Knapsack problem), miize kazdy
bit chromozému indikovat pfitomnost odpovi-
dajiciho pfedmétu v batohu.



Permutation Encoding — UZiva se v Ulohach, kde

je dulezité poradi. Kazdy chromozom je fetézec
Cisel, kteréreprezentuji poradi v sekvenci (napr.
[15 2 4 3]). Pro zachovani konzistence chro-
mozOmu jsou nutné specialni operatory kfizeni
amutace.
Pokud napr. chceme projit vemi danymi mésty
aurazit co ngimensi vzdalenost (TSP — Travel-
ling Salesman Problem, nejlevnéjsi Hamiltonliv
cyklus v Uplném grafu), popisuje chromozém
poradi mést, které budem navstévovat.

Value Encoding — KdyzZ je kbddovani do binar-
nich Fetézcli komplikovang, Ize vytvorit chro-
mozom pfimo z potfebnych hodnot (napf.
[1.23 2.34 3.45] nebo [(back), (back), (right),
(forward)]). Pro dany problém je nutné vytvorit
specialni operatory kfizeni a mutace.

Pokud chceme napf. nastavit vahy neuronové
sité urcité architektury podle danych vstupll a
vystupll, pouzijeme chromozom realnych Cisel
reprezentujicich danou vahu.

Tree Encoding — PouZiva se hlavné k hledani pro-
gramli nebo vyrazll pro genetické programo-
vani. Kazdy chromozom je strom objektil, jako
jsou funkce operétory, Cisa, prikazy programo-
vaciho jazykaapod. (abr. 7).

Pokud napf. chceme nalézt funkci, ktera nejlépe
vyhovi zadanym vstupnim a vystupnim hod-
notam, bude chromozbm reprezentovat urcitou
funkeci.

2.3 Fitnessfunkce

Fitness funkce f(x) pfifazuje chromozbmu cislo
(ohodnoceni), které odpovidajeho kvalité. Navrhuje
se pro kazdou Glohu. Pokud napf. hledame optimum
funkce, bude fitness funkce udavat pfimo jeji hod-
pokud mozno ohsahovat prilis mnoho lokénich ex-
tremd, velmi izolované globalni optimum arozumna
FeSeni by sev prohledavaném prostoru mélanachazet
pobliz sebe.

24 Selekce

Vybér rodi¢li provadi operator selekce. Podle
Darwina vzniknou kvalitni potomci z nejlepSich je-
dincl. Existuje mnoho metod vybéru rodici:

Ruletové kolo Rodice se vybiragji podle jgich
ohodnoceni fitness funkci. Nejlepsi jedinci maji

V&S Sanci byt vybrani. Chromozomy jsou se-
fazeny podle fitness funkce do kruhu a kazdy
zabira pomeérove Cast podle své fitness funkce.
Nahodné se ukaze na misto na kruhu a vybere
se odpovidajici jedinec.

Rank Selection — Ruletové kolo nepracuje dobfe
pfi velmi odlisnych fitness funkcich chro-
mozomdl. Proto zde dochazi k rovnomérngsimu
rozdéeni chromozomt do kruhu. Nejhorsi je-
dinec bude zabirat pomérnou Cast 1, dalsi 2 a
nejlepsi V. Po takovém prepoCtu maji vsechny
chromozomy Sanci byt vybrany. Miizeto ovéem
vést k pomalgjSi konvergenci, protoze senejlepsi
jedinci od ostatnich moc nelisi.

Prepocet fitness funkce pro selekci se nazyva
Skélovani. Existuje nékolik Skalovacich metod,
napf. lineérni, mocninovanebo Linear Ranking.
Cilem je udrzet konstantni prlimérnou hodnotu
fitness funkce v populaci a dat Sanci i Spatnym
jedinclim k vybéru. Mohou totiZ obsahovat Gast
kvalitniho chromozomu, tfeba i z oblasti, ktera
jesté nebyla v populaci moc zkoumana.

Steady-State Selection — V kazdé generaci se vy-
bere nékolik chromozomt s vysokou hodnotou
fitness funkce pro vytvafeni potomkl. Chro-
mozomy s nizkou hodnotou fitness funkce jsou
nahrazeny témito potomky. Zbytek populace se
zkopiruje do popul ace nové.

Elitizmus — P¥i vytvareni nové populace kfizenim
amutaci je velka pravdépodobnost, ze ztratime
nejlepsi feSeni. Elitizmus nejprve zkopiruje do
nové populace jeden &i vice nejlepSich chro-
mozomi a zbytek populace se vytvori jako ob-
vykle. Elitizmus miize znatné zefektivnit GA,
protoze nedochéazi k zapominani nejlepsiho na-
lezeného FeSeni.

2.5 Krizeni

Pri kFizeni se z rodich vytvari potomci. Zplisob
kfiZeni zavisi znatné na kddovani chromozému. Pro
zefektivnéni GA jsou pro speciani Glohy specifické
operatory kfizeni.

1-point — Nahodné se vybere kfizici bod a takto
vznikleé Casti rodic se zkombinuji (napr.
[11011001] + [01010110] — [11010110] a
[01011001] pfi kfizeni za Ctvrtym bitem). Pfi
Permutation Encoding je napf. [1 2 3 4 5] +
[42351] — [12435] pri kfizeni za druhou
cifrou.



2-point — KFiZici body jsou dva. Potomci vznikaji
kombinaci ¢asti rodicli jako u k¥iZeni 1-point.

Uniformni kfizeni — Bity se nahodné kopiruji
stfidavé z jednoho €i druhého rodice (napr.
[110011] + [001100] — [01011Q]).

Aritmetickékrizeni — Na rodice se aplikuje arit-
meticka operace (napf. and).

Rezy — P¥i Tree Encoding se provadi fezy pod-
stromil a potomci vzniknou prohozenim téchto
podstromi (obr. 7).

@* @/2% di@@

Obrazek 7: KFizeni v genetickém programovani (Tree
Encoding)

2.6 Mutace

Mutace je prevenci pred uviznutim algoritmu v lo-
kalnim optimu. Neméla by nastavat prilis Casto, pro-
toze by se GA zménil v nahodné prohledavani. Mu-
tace ndhodné méni potomky.

M utace zavisi nakodovani chromozomd. Pri binar-
nim kodovani chromozomt nahodné invertuje bity.
Pfi Permutation Encoding prohazuje dvé vybrané
cifry (napf. [1 2345 — [15 34 2]. Pfi Vaue
Encoding srealnymi ¢isly nadané pozici pricitanebo
odcitamalé nahodné Cislo. Pfi Tree Encoding mutace
méni vybrané uzly zajiné objekty.

2.7 Parametry

Doporucené nastaveni parametrll je jen priblizné
a neexistuje zadna teorie univerzalni pro jakykoliv
feSeny problém. Doporuceni jsou zal oZzena na empi-
rickych studiich GA.

Pravdépodobnost kFizeni — ¥ika, jak Casto bude
operator kfizeni aplikovan. M& by byt vési
(80%—90%, nékdy i 60%).

Pravdépodobnost mutace — ¥ika, jak Casto bude
operator mutace aplikovan (nebo jak Casto bu-
dou Casti chromozomu mutovany). Mé&a by byt
mala(0.1%-1%). Jemoznéji i dynamicky meénit
pro preklenuti lokalniho extrému.

Velikost populace — udava pocet chromozomil
v populaci. Jestlize je pfilis mala, ma GA ma-
lou Sanci prohledat dostateCnou Cast prohleda-
vaného prostoru. Pokud je pfilis velka, je GA
pomaly. Byva okolo 20-30 nebo i 50-100. Z&-
visi nakodovani chromozomil ajejich velikosti.

2.8 Osetfeni omezeni

Omezeni predstavu;ji pro GA velky problém. Chro-
mozom reprezentuje velky prohledavaci prostor,
ktery je pritom z Casti neplatny. Omezeni |ze o3et-
fit nékolika zplisoby:

Penalty — Zakazané chromozomy jsou oznateny za
horsi ohodnocenim fitness funkci. Je pouZzitelné
jen pro velmi mala, jednoducha omezeni. Pro-
blémem je volba pokutové funkce a sily ome-
zeni.

Dekodéry a opravovaci algoritmy —  Specialni
procedury, které dekdduji chromozom vzdy
jako platné ¥eSeni nebo opravi zakazanou
reprezentaci na ngjblizsi platnou. Obecné miize
byt velmi drahé.

Specialni reprezentace aoperatory — V  zavis
losti na Uloze je nutné navrhnout reprezentaci a
odpovidajici operatory. Problémem je nalezeni
takoveé reprezentace (napf. ad hoc).

Prikladem je feSeni TSP, Klasicky GA by pro-
hledaval prostor NV, ale je N! feeni je sprav-
nych. Proto je navrzena specialni reprezentace
(Permutation Encoding) a operatory.

29 Paraleni GA

GA jsou z principu paraelni. Jgjich implementace
mUze mit rlizny stupen paralelizmu.

Globalni — Jedinci sevolnékfiZi v jediné popul aci,
paralené se pocita pouze jgich fitness funkce,
mohou se paralelné aplikovat i genetické opera-
tory.

Hrubozrnny — Vypocet jerozdé en do subpopulaci
(obr. 8a). VétSinavypottl probihav ramci téchto
subpopulaci, Cas od Casu se vsak vyméni jedinci
mezi jednotlivymi subpopulacemi.

Jemnozrnny — Populace je tvorena jedinci, ktefi
bé&Zi kazdy ve svém procesu (obr. 8b). Vznikne
sit téchto jedincl, ktefi mezi sebou komunikuji
a mnozi se. PouZitelné pro masivné paralelni
pocitace, jinak drahé. Odlisna koncepce od kla-
sického GA.



Hybridni — kombinace globaniho, hrubozrnného
ajemnozrného GA (obr. 8c). V praxi dosahuje
nejvyssiho vykonu, je ale pracngsi na imple-
mentaci.

Problémem u paralelnich GA je konvergence.
Kdyz nam pro jednu Glohu konverguje klasicky GA,
nemusi jesté konvergovat paralelni GA.

Dasdim problémem je synchronizace na Grovni
populaci. Bud miize vypotet probihat asynchronng,
nebo se provadi synchronizace, kdy se Ceka na do-
kongeni viech vypottll, nebo se potka jen napf. na
70% novych jedinchl a pokratuje se v dal§i iteraci.

(o) O

O @)

O
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Obréazek 8: Paralelni GA: a) hrubozrnny, b) jemno-
zrnny ac) hybridni

Literatura

[1] Mafik, Stépankova, Lazansky akolektiv: Uméla
inteligence 2. Academia, 1993.

[2] C. H. Chen: Fuzzy Logic and Neural Network
Handbook. ISBN 0-07-011189-9, McGraw-
Hill, 1996.

[3] Bat Kosko: Neural Networks and Fuzzy
Systems. ISBN 0-13-612334-1, Prentice-Hall,
1992.

[4] Prednasky acviceni z pfedmétu Softcomputing,
1999.



