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Anotace

Préce se zabyva aplikaci genetického programovani pro feseni symbolické regrese, kde je
tteba kromé¢ tvaru funkce najit 1 vhodné koeficienty v miniméalnim potfebném, ale
dostateéném poctu. Kombinaci metod genetického programovani a exponencionované
gradientni metody (exponencionated gradient descent) je dosazeno vysoké robustnosti pfi
zachovani pfijatelné rychlosti béhu programu. Pro zrychleni konvergence je nové navrzena
mutace spocivajici v odfiznuti kofene stromu zdpisu funkce.

Dale je popsan novy piistup k vycislovanym konstantdm symbolické regrese, které jsou
nov€é zaznamenavany znackami piimo do prefixového zdpisu stromu funkce v rameci
genetického programovani a chapany jako nésobici koeficienty, které jsou pro kazdého
jedince zaznamendny v oddéleném poli s naptiklad maximalné deseti hodnotami. Program se
k uptesnéni koeficienti pro kazdého jedince vraci po kazdém cyklu genetického
programovani. Oba cykly se tak prolinaji a tim umoziuji jak zrychlit béh programu, tak
odstrafiovat z populace funkce, které vyuzivaji koeficientd v nadbyteCném poctu. V praci
jsou popsana i dalsi opatfeni pro feseni problému lokalniho minima.

Soucasti prace je vytvoreni aplikace pro symbolickou regresi funkce o dvou proménnych,
umoziujici jak zapis statistickych hodnot o pribéhu evoluce do souboru, tak 2D a 3D
zobrazeni kazdé jednotlivé navrzené funkce, tak i pribézné pienastavovani parametri a
opétovné spousténi evolu¢niho cyklu genetického programovani.

Klicova slova: Genetické algoritmy, Genetické programovani, Gradientni metody,
Exponencionované gradientni metody, Symbolickd regrese, Vycislovani konstant, Evolu¢ni
vypocetni metody, Dopravni tok, Hustota provozu, Indukéni smycka.
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Abstract

The work describes the application of genetic programming for symbolic regression,
where it is necessary to find a function and its coefficients. There should be a minimum, but
necessary amount of coefficients. A combination of genetic programming (GP) and
exponencionated gradient descent (EGD) method provides high robustness while
maintaining an acceptable speed of the program. To speed up the convergence, a newly
designed mutation has been introduced - the cut-off of the root of the function tree.

A new approach of the recording of the constants into the prefix record of the function
tree using the 8" bit of symbols (otherwise, the ASCII code is used) is presented. Constants
itself are represented as multiplicative (coefficients) in the marked points. It is a good
representation of a physical quantity concept as a multiplication of a unit and a value.
Constants for each of generated functions (the individual) is kept in a separate array, and in
each of the GP cycle, only a limited number of the EGD cycles are executed, so the exact
value of coefficients will be evaluated after more GP cycles. This inter-mixed cycle
approach allows not only speed up the main GP cycle, but simplifies rejection of individual
with unnecessary coefficients included (more complex function is less efficient for most of
the applications of the function). The work also describes other methods to solve the local
minimum problem.

As a part of this work, new program for symbolic regression has been written. The
program includes comprehensive user interface allowing setting up many GP and EGD
parameters, including variable EGD step (the simulated annealing methodology), fitness
evaluation method, function (genome) size penalization, etc. The program can write
statistical values to a .csv file, so graphs of the GP progress can be generated. 3D and 2D
graphs of the source data and generated function are available, so as a generation of the
function for the MS Excel and as a C++ function (text to file/clipboard).

Keywords: Genetic algorithms, Genetic programming, Gradient descent, Exponentionated
gradient descent, Symbolic regression, Evaluation of the constants, Evolutionary computing,
Traffic flow, Traffic density, Induction loop.
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Seznam pouzitych zkratek a symbolu

ASCII
CSv

DNA
EGD

ES

ftp

GA

GD

GP
GPA-ES
GPA-GD
MLP

NP
PC
PWM

RNA
T2

T2+M

T4
T4+C

American Standard Code for Information Interchange, zékladni
znakova sada PC

Comma-separated values, textovy soubor s daty oddélenymi
carkami

Deoxyribonukleova kyselina

Exponencionovany Gradient Descent

Evolu¢ni strategie

file transfer protocol, zplisob komunikace se serverem

Genetické algoritmy

Gradient Descent, gradientni metoda hledani optima

Genetické programovani

Genetické programovani v kombinaci s evolu¢nimi strategiemi
Genetické programovani v kombinaci s gradientni metodou
multi-layer perceptron, vicevrstva neuronova sit’

pocet (jedincl v populaci i vzorkll v souboru naméfenych dat)
nondeterministic polynomial, nedeterministicky polynomidlni
Personal computer, osobni poc¢ita¢, zde zejména stolni kancelaisky
Pulse Width Modulation, pulzné Sitkovad modulace

evolu¢ni tlak

rapid application development

Ribonukleova kyselina

turnajova selekce - vitéz je pouzit jako zdroj pro nového jedince a
porazeny je odstranén

turnajova selekce - vitéz je pouzit jako zdroj pro nového jedince,
ktery je vytvofen mutaci a nahradi porazené¢ho

dv¢ turnajové selekce, porazeni jsou nahrazeni potomky vitéznych

dvé turnajové selekce a kiiZeni, poraZzeni jsou nahrazeni potomky
vitéznych ziskanych kiizenim

VC dimenze Vapnik—Chervonenkis dimension, mira komplexnosti funkce

(vétsina symbolii je popsana v miste vyskytu a dale se v praci neopakuji)



1. Uvod

Nejen v oblasti dopravni telematiky, ale i v fad€ dalSich technickych odvétvi je uzitecné
hledat funk¢éni zavislosti z naméfenych dat. V mnoha pfipadech ndm heuristické vzorce
mohou pomoci navrhnout feSeni, které se pak pifesn€jSimi metodami overi (napiiklad
metodou konecnych prvki). Jinde je tieba modelovat procesy a bylo by uzitecné je mit
popsany jednoduchou funkci. Pro problémy modelovani systémt se dvéma proménnymi jsou
k dispozici zejména neuronové sité. Dalsi zajimavou metodou je prolozeni polynomem, coz
pro vice proménnych provadi v Matlabu nadstavbova funkce polyfitn (dostupna
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/34765-polyfitn, 3.9.2016). Ob¢
metody jsou piijatelné v fad¢ ptipadll, zejména, pokud mizeme zistat v prostiedi Matlabu.
Pokud se maji nalezené funk¢ni zavislosti pouzivat v jinych programech, je model ziskany
neuronovou siti obtizné pfenositelny. V oblasti simulovani dopravnich tokid pak je dalsim
problémem, ze procesy jsou casto periodické. Funkce, které pouzivaji obé vyse uvedené
metody, z principu periodicky model vytvofit nemohou, a feSenim pak je pouzivat néjakou
vnéj§i nadstavbu pro ziskany model, vyuzivajici apriornich znalosti, nebo vhodnym
zpusobem piedzpracovavat data. Zcela nové moznosti pro hledani zavislosti nabizi
symbolicka regrese, reprezentovana zejména metodou genetického programovani. Ukolem
symbolické regrese je zjistit nejen tvar hledané funkce (symbolicky zapis), ale také hodnoty
konstant a koeficientli, pokud se v zapise funkcni zavislosti pouziji.

V ramci ptedkladané prace byl vytvoren program pro realizaci vyhledani funkce vcetné
jejich koeficient (symbolické regrese) s vyuzitim metod genetického programovani.
Program samotny byl vytvofen v prostiedi Lazarus (http://www.lazarus-ide.org/). Jedna se o
open-source prostiedi pro Free Pascal. Lazarus predstavuje typické RAD (rapid application
development) prostfedi pro rychlou tvorbu aplikaci. Hlavni vyhodou je, ze Pascal je
samodokumentovatelny, zapis jazyka je velmi piehledny a programy jdou velmi snadno ladit
(odstrafiovat chyby). Oproti Borland Delphi je mozné programy ptekladat i v prostiedi Linux
(a udajne 1 pro Mac OS, coz nebylo mozné ovéfit). PiesvédCil jsem se, ze pielozené
programy jsou srovnatelné rychlé, jako v Delphi.

Pro Pascal neni k dispozici takové mnozstvi hotovych knihoven, jako pro C++. V tomto
piipadé byly vSechny potifebné komponenty napsany piimo v Pascalu (bez vyuZiti cizich
knihoven), pravé diky jeho jednoduchosti. Je ale mozné vzit pielozenou knihovnu
v objektovém tvaru a hlavickovy soubor piepsat do Pascalu. Tim je mozné mit ¢asti
programu v jiném programovacim jazyku, pokud se daji dohledat hotové.

Pascal umoziuje velmi pohodlnou praci s fetézci, pokud programy pouzivaji stary typ
fetézce, vytvoreny pro Turbo Pascal. Toho je vyuzito v této praci pro reprezentaci hledané
funkce 1 jejiho Citelného zapisu. Z toho ovSem vyplyva omezeni na délku fetézce 255 znakd,
které navic s ohledem na vnitini algoritmy programu nelze vyuzit vSechny.

Jako soucast této prace jsou zahrnuty 1 vyukové programy, které jsem vytvotil v prubéhu
studia této problematiky. Jsou urceny jednak pro vyuku genetického programovani v ramci
magisterského kurzu umélé inteligence, jednak byly pouzity pro hledani vhodnych nastaveni
genetickych algoritmll. Pravé nastaveni parametri evoluce je v literatufe obtizné dohle-
datelné a vétSina zdrojii vychazi ze zkuSenosti pouze s nékterymi kombinacemi. Napiiklad
Casto je uvadéno, ze turnajova selekce by meéla byt srovnatelna s ruletovou, diky tomu, ze
chybéjici moznost ovladani evolucniho tlaku (evolution press control) turnajova selekce
kompenzuje moznosti udrzovani vétsi populace. Experimenty ziskané v této casti
dokumentuji, ze pfi srovnatelnych podminkach je ruletova selekce az Ctytikrat rychlejsi a



pfitom je odolné€jsi oproti uvaznuti v lokdlnim minimu. Tato nastaveni by na Uplném
algoritmu genetického programovéani, kdy jeden pribéh evoluce trva minimalné¢ hodiny,
neslo s rozumnou spolehlivosti oveéfovat.

Jako navody k pouziti vSech predkladanych programi slouzi prozatim tato prace.
Zdrojové soubory vSech predkladanych aplikaci jsou na ptilozeném CD, zdrojové kody jsou
podrobné komentované (zejména tam, kde se jednad o implementaci algoritmit GA/GP/EGD).
Funkce jednotlivych ovladacich prvkl jsou navic pii béhu programu vysvétleny kratkou
napoveédou ve zlutém poli, ktera se objevuje po najeti mysi na prvek (miize obsahovat i
n¢kolik fadek textu).

Do seznamu literatury je odkazovano textové (zdroje nejsou ¢islovany). Tento zplisob ma
vyhodu pro Citelnost textu, pfipadny zajemce si nemusi pamatovat, co znamena které ¢islo.
U praci vice autor je v nékolika odkazech vyuzito oznaceni zkratkou nazvu publikace.
Ptipadné c¢islo za carkou oznacuje, na kterou stranku se reference odkazuje. Kromé
uvedenych zdroji jsem v nékterych ptfipadech pouzival pro orientaci v problematice
(naptiklad kodovani DNA, 3D promitani apod.) Wikipedii (www.wikipedia.org), reference
jsou pfimo v textu prace. V seznamu pouzité¢ literatury také chybi pfednaskovy kurz
Algoritmt na MIT (MIT Course Number 6.046] / 18.410J, Prof. Charles Leiserson, Prof.
Erik Demaine, Massachusetts Institute of Technology, Cambridge, MA.), ktery bych
doporucil jako dobrou on-line orientaci v problematice algoritmizace.

Zajemcim o problematiku genetického programovani bych doporucil publikaci
“Riccardo Poli, William B. Langdon,Nicholas F. McPhee, John R. Koza, "A Field Guide to
Genetic Programming".” [AField], ktera je dobie strukturovana a navic dostupnd on-line.
Existuje také velice rozsdhly archiv na adrese http://www.genetic-programming.com/,
spravovany piimo profesorem Kozou a jeho spolupracovniky. V soucasné dob¢ jiz bohuzel

neni aktualizovan.

1.1 Cile prace

e Prostudovat algoritmy, pouzivané pro symbolickou regresi metodou genetického
programovani

e Navrhnout moznosti, jak dané algoritmy zrychlit

e Vytvorit aplikaci, vychazejici z téchto algoritmu

e Demonstrovat zpracovani dopravnich dat (pro testovani jsou k dispozici intenzity a
obsazenosti z kfizovatek na ulici Zborovska v Praze 5) pomoci uvedenych metod,
tedy vyhledavani zavislosti mezi jednotlivymi veli¢inami



2. Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou heuristickd vypocetni metoda, snaZici se najit reseni (v prostoru
Feseni) pomoci metod, analogickych k principum evolucni genetiky (citace: [Mitchell]).

Mezi zékladni principy patii kiiZeni, mutace a zvyhodnéni nejlepSich jedinct v pribehu
evoluce. Dulezita je také diverzita populace (udrzovani $ife genomu, v chovatelstvi tomu
odpovida problém Uzké piibuzenské plemenitby). Oproti pfirozenému vybéru mizeme $ifi
populace, miru zvyhodnéni jedincii pifi vytvareni potomkii a pocet mutaci fidit podle
okamzité situace. Proces probihé cyklicky a jeho prubéh se oznacuje jako evoluce.

Genotyp — fenotyp

Jedinec je obecné popsan genomem. V nékterych ptipadech mohou byt genomy jedincii
porovnavany piimo, vétSinou se ale jednd jen o popis, jak jedince vytvorit. Jedinec,
vytvofeny na zaklad¢é genotypu, se oznacuje jako fenotyp. Pii porovnavani kvality jedincii
pak porovnadvame vlastnosti fenotypil, a na zaklad¢ tohoto srovnani pouzivame odpovidajici
genotyp. Podrobnéji viz nasledujici podkapitola.

Ucelova funkcee (fitness)

Ucelova funkce popisuje, jak moc nalezeny jedinec odpovida nasim pozadavkim. Pokud
se provadi konverze genotyp — fenotyp, pak je samoziejmé vyhodnocovan vytvoreny
jedinec (fenotyp).

Utelova funkce zpravidla vraci realné &islo jako jediné kritérium, ale pro evoluéni
vypocetni techniky to neni nezbytné. Postaci existence funkce, kterd umozni porovnat, ktery
ze dvou jedinci je lepsi (proto se tato tzv. ucelovd funkce né€kdy také oznacCuje jako
kriteriarni).

Pokud evolu¢ni algoritmus zahrnuje tfidéni populace, pak moznost vyjadfit hodnotu
ucelové funkce Ciseln€ znamena, ze tuto funkci musime v prabéhu tfidéni vycislit jednou pro
kazdého jedince. Pokud funkce umozituje pouze porovnani, obecné potfebujeme O(n.log n)
téchto porovnani (minimdalni pocet porovnani pfi tfidéni, pokud o souboru tiidénych hodnot
nemame apriorni informace).

Funkce pripustnosti (feasibility)

Geny jsou vétSinou tvofeny abecedou symbola (popis mize zahrnovat realna cCisla, proto
nemusi byt uloha diskrétni). Pokud nékteré kombinace symbolil ¢i hodnot jsou nepiipustné,
je tieba vytvoftit funkci pfipustnosti, a u kazdého nové vytvoreného jedince kontrolovat, zda
ji spliuje. Prikladem je piipad, kdy prostor hledani je jednoznacné omezen danymi
podminkami. Pfedstavujeme si je Casto tak, ze hleddme feSeni v neobdélnikové oblasti, ale
soufadnice jsou Euklidovské; pokud je vygenerovan jedinec mimo oblast, je vyfazen. Jinym
diavodem miize byt vytazeni jedince, jehoz genotyp nedava smysl, resp. nelze jej pouzit pro
vytvofeni fenotypu, naptiklad proto, Ze danou mutaci nebo metodou kiizeni byl vygenerovan
symbol, ktery neni ve slovniku (naptiklad bindrni mutace misto pismena ASCII vygeneruje
fidici znak). V soucasné dobé ptevazuje spiSe tendence pouzivat takové metody mutace a
kiizeni, které nemohou vygenerovat neplatného (invalid) jedince.

U funkce ptipustnosti (feasibility) se jednd o tzv. tvrdé omezeni. Nové generovany
(mutaci, kiizenim) jedinec ovSem miize mit vlastnosti, o které by bylo Skoda pfijit. Proto je
v ptipadech, kdy to Ize, n¢kdy piimé vyfazeni nahrazovano vyraznym zvySenim (snizenim,
hleddme-li maximum) hodnoty ucelové funkce (fitness), coz se oznacuje jako pokutova
funkce (penalty). Pokud se vratime k piikladu s neobdélnikovou oblasti, pak muze
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penalizace zohlednovat vzdalenost od oblasti, kde hleddime feseni. Pokud ucelova funkce
vraci Cislo, je k nému Casto vysledek penalizacni funkce pripocitavan (odcitan, hledame-li
maximum). MUze se stat, Ze 1 po penalizaci jedinec ma natolik vyhodné vlastnosti, Ze jej
piesto mezi populaci feSeni ponechame, a tim zachovame jeho geneticky pfinos. Je nad¢je,
ze v dalsi generaci vzniknou jedinci, ktefi nckteré vyhodné vlastnosti pfevezmou, ale
vygeneruji se v oblasti, kde je feSeni pfipustné (feasible). Tvrdym omezenim bychom o né
ptisli. Pfi ukonceni vyvoje je vSak tfeba zkontrolovat, zda nalezené feSeni lezi v pfipustné
oblasti, nebo zda je poruSeni této podminky natolik vyhodné, Ze je tfeba od ni upustit.
Priklad — pfi sestavovani rozvrhu je striktni pozadavek, ze n¢ktefi vyucujici nemohou byt na
dvou mistech soucasné. Néktera kombinace rozvrhu ale mize byt tak vyhodnd, ze se vyplati
tuto podminku obejit napiiklad pfijetim externisty pro vyuku v danou hodinu.

Ani pokud ucelovéa funkce vraci hodnotu, zpravidla nevime, jaka je hledana (nejlepsi
dosazitelnd) hodnota této funkce. V fad¢ technickych probléml to ovSem neni tfeba.
Naptiklad pifi feSeni stfihového planu pro oplechovani kiidla letadla z ekonomického
hlediska staci, pokud se nalezena skladba bude nejlepSimu moznému fesSeni blizit. Obdobné
je feseni problému obchodniho cestujiciho. Stejné nevime, zda matematicky popis realného
problému je presny, takze se stac¢i hledanému optimu nakladii na cestovani jen co nejvice
ptiblizit. U rozvrhu by optimalni feSeni, kdy vSichni vyucujici uci jen dopoledne a co
nejméné¢ dnl v tydnu, sice mohlo byt zifejmé, ale takovy rozvrh ziejmé nebude spliovat
podminky piipustnosti, naptiklad na CVUT by narazil na kapacity mistnosti, zejména
laboratofi.

Hledani FeSeni

Myslence genetickych algoritmi odpovidd uvaha, ze hledany jedinec bude nejvice
podobny tém jedinciim, ktefi nejlépe vyhovuji tcelové funkci. Z matematického hlediska
hleddme extrém poblize mist, kde se pii predchozich pokusech ukazaly byt dosud
nejextrémnéj$i hodnoty (navzdory nazvu hledame castéji minimum ucelové funkce, maxi-
mum je mén¢ obvyklé).

Genetické algoritmy pracuji s populaci, kdy populaci pfedstavuje fada moznych feSeni.

Redeni se opakované kombinuji, pozméfiuji a vyhodnocuji. Kombinacemi &asti dvou
ruznych jedincl (oznaCovanymi jako kiizeni) zpravidla ptibyvaji dal§i mozna fesSeni. Stejné
tak pfi mutacich (pozménovani genomu cilenou zménou) mizeme uchovavat ptvodniho 1
nového jedince. Pfi nasledném vyhodnoceni pomoci ucelové funkce pak ponechame jen x
nejlepsich jedinct a cyklus opakujeme. Jinou moznosti je generacni pfistup, kdy ponechame
jen noveé vytvorené jedince a staré zahodime. Jednotlivym krokilim se samoziejmé budeme
vénovat podrobnéji.

Selekce

Selekce (vybér) slouzi ke zvyhodnéni téch feSeni, ktera 1épe vyhovuji ucelové funkci
(fitness). Miize byt pozitivni (pro kiizeni se vybiraji lepsi jedinci) i negativni (z populace
jsou vytazovani hors$i jedinci), nejCastéji se pouzivd kombinace obojiho. Dalsi dilezitou
funkci selekce byva udrZeni piipustné velikosti populace. Podrobnéji viz dale.

K¥izeni

K#izenim vytvofime z genomu dvou jedincti nového jedince. Tomu odpovida piedstava,
ze hledané feseni bude obsahovat predevsim prvky téch feseni, které maji nejlepsi hodnoty
ucelové funkce. Pii predstavé n-rozmérného prostoru feSeni tomu odpovida predstava
vyhledavani lepsiho feSeni pobliZz mist, kde zatim byla nalezena dobra feSeni.

Pokud pro tvorbu genomu existuji néjakd omezeni (pevny pocet znaktli, nutnost
pfitomnosti n¢jakého genu), pak se snazime genom spojovat tak, aby tato omezeni byla stale
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splnéna. Samoziejmosti je na zavér provést kontrolu funkce ptipustnosti (feasibility, viz
dale). Nepiipustni novi jedinci nejsou do populace zatrazeni.

V nékterych ptipadech je jednodussi provést néjaké (jakékoli) kiizeni a prosté ovéfit
funkci ptipustnosti.

Pii kiizeni se vychozi jedinci (genotypy, fenotypy) Casto oznacuji jako rodice a novi
jedinci jako potomci, nebo po vzoru angli¢tiny déti (child, children, nebo offspring,
potomci). Méné obvyklé je oznaceni syn/dcera.

Symetrické kiiZeni

Zpravidla lze, pokud kiizeni vytvoii ptipustného jedince, znepouzitych casti obou
genomu vytvoftit dalSiho jedince, ktery se po kontrole funkce ptipustnosti neché také zaradit
do populace. Pii tomto vytvotreni dvou jedincii mluvime o symetrickém kiizeni.

Jednobodové kriZeni

U jednobodového kiizeni postupujeme tak, Ze do genomu potomka piepisujeme cast
(zacatek) genomu jednoho z rodicil, a v jisty okamzik za¢neme ptepisovat genom druhého
z rodi¢l, od néjakého bodu az do konce. Nevyuzité geny lze samoziejm¢e piepsat do jiného
potomka, tim vznikne jednobodové symetrické tfidéni. Pokud to, co piepisujeme do jednoho
potomka a co do druhého zménime v prubéhu piepisu vicekrat, jednd se o vicebodové
kFiZzeni. Neni tieba slozité ivahy k dovozeni, Zze misto vicebodového staci vicekrat aplikovat
jednobodové kiizeni, takze pouziti jednobodového kiizeni neubird metod¢ na obecnosti. To
plati za predpokladu, Ze potomci z prvnich kiiZzeni budou evoluci ihned odstranéni; naptiklad
u problémt s charakteristikou ,,xor* musi dojit ke dvéma zdméndm soucasné, aby se
algoritmus dostal do jiného lokalniho minima (maxima).

Mutace

Pro udrzeni diverzity populace a z diivodd, aby se 1épe (uplnéji) prohledala oblast, kde se
vyskytuji nejlepsi feSeni, je obCas nutné néjakym zpltisobem zkusit pozménit genom 1 jinak,
nez jen kiizenim z dostupnych hodnot. V redlné genetice tomu odpovidd nahodna zaména
jednotlivych genti, napft. pii ozareni, chemickém a virovém poskozeni apod., ¢asto v pribéhu
kopirovani. U genetickych algoritmi byvaji zmény i1 ve vétSim rozsahu, Casto dochazi i
k pravidelnému dogenerovani zcela novych jedinct. Jednim z problémt byva, ze mutované
jedince odstrani selekéni tlak diive, nez se uplatni pfi kiizeni.

Nové vytvarené jedince zpravidla umistujeme na konec populace, kterou pravidelné
zmenSujeme vypousténim nejhorsich jedinct. U mutaci ale pfichazi v tvahu 1 jejich umisténi
misto pivodnich jedinct (pfed mutaci).

Generacni pristup

Rada aplikaci genetickych a evoluénich technik obecnd pouZivd generadni postup.
Zpravidla podle nasledujiciho schematu:

1. vytvoiime ndhodnou populaci

2. sefadime podle ucelové funkce

3. vytadime nejhorsi jedince

4. populaci doplnime o jedince, vytvorené z existujicich pomoci kiizeni a mutaci tak, ze
ty nejlepsi z existujicich pouzijeme jako zdrojové s nejvétsi pravdépodobnosti

Body 2 az 4 ptredstavuji jednu generaci a v algoritmu je opakujeme. Z principu véci tato
metoda (na rozdil od naptiklad neuronovych siti) neposkytuje zadné voditko k tomu, kdy
cyklus ukoncit.
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Stard/nova generace

Casto se pouziva modifikace generaniho principu, kdy se pomoci kiiZeni a mutaci
vytvoii stejny pocet jedinct, jako je v populaci, a piivodni jedinci se ndsledné smazou.

V kombinaci, kdy cast populace ziistava (x nejlepSich), mluvime o stabilizacni Casti
populace.

Elitismus

Abychom zachovali alesponi nejlepSi zatim nalezené feSeni, Casto je uchovavame
(nemazeme je automaticky se starS$i generaci a neménime je mutacemi). V piirodé tento
princip mé obdobu jen u evoluce bakterii, které se mnozi délenim, u pohlavné orientované
evoluce jej nenajdeme. Ale jednd se o velmi logické opatieni.

Zachovavat nékolik nejlepSich feSeni zpravidla nemé smysl, jak si pozdé&ji ukdzeme u
praktické realizace genetického programovani. Casto se totiz jedna o v principu stejného
jedince, jen naptiklad s permutovanym zapisem (tam, kde potfadi bunék neni podstatné),
nebo s rozepsanymi funkcemi (2x nebo x+x je stejné).

Ruletova selekce

V praxi bychom mohli navéazat pravdépodobnost vybéru jedince na hodnotu poméru
ucelové funkce jeho a nejlepsiho z populace (pomérem ¢i odectenim, pokud miize nabyvat
kladnych 1 zapornych hodnot), a podle n€kterych publikaci se toto feSeni obc¢as i pouziva
[UI3, str. 123]. V praxi se ale ukazuje, Ze pro zachovani diverzity populace je vhodnéjsi,
pokud jedince sefadime a pravdépodobnost vybéru jim piifadime podle néjaké rozumné
posloupnosti (v praxi se Castéji pouziva geometricka nez aritmetickd). Plivodni autor metody
tomu priradil pfedstavu, ktera nema s ruletou (hra) nic spolecného — ze riznym jedinciim je
pfifazen ruzn¢ Siroky vysek ruletového kola a kdo ma vétsi, tomu pfipadne veétsi
pravdépodobnost vybéru. Ruletova selekce tedy predpoklada, ze ucelova funkce vraci realné
Cislo, resp. Ze neni problém ji zavolat tolikrat, Ze I1ze provést setfidéni (pro velké soubory
muze byt i n.log(n) velké Cislo).

Turnajova selekce

Z populace se vyberou ndhodné¢ dva jedinci a jen tito dva se porovnaji. Lepsi se pouzije
pro dalsi vyvoj, horsi se z populace odstrani.

Pokud chceme vytvofit dalsi jedince symetrickém kiiZzenim, mizeme vybrat dvé dvojice,
v kazdé provést turnajovou selekci, tim dva jedince z populace odstranit a misto nich umistit
potomky, ziskané kiizenim té€ch vitéznych jedinct. Zpravidla se pouziva v ptipadech, kdy
puvodni prvky nelze smazat, abychom si neodstranili potencidlni nejlepsi feSeni (bez tfidéni
nelze zavést elitismus).

Alternativou je moznost, ze kiizenim dvou jedincii vytvofime nového jedince, a toho
turnajovou selekci porovndme s jednim zrodicl, nebo dokonce s uplné jinym jedincem.
Pokud potomek uspéje, zaradime jej na toto misto do populace, jinak akci zrusime (cancel).
Reseni z predchoziho odstavce je obvyklejsi, protoze potomek malokdy uspéje; zabranénim
vytvateni potomkil by mohlo dojit k uvaznuti (neboli zamrznuti) populace.

Evoluéni bezgeneraéni model

Pomoci predchoziho postupu mizeme nahodné provadét kiizeni a mutace, aniz by doslo
ke zvétSeni/zmenseni populace, nebo k vytvoreni ¢ehokoli, co by §lo oznacit jako generace.
Nechaji se aplikovat i dalsi principy, naptiklad pokud jsou si jedinci v populaci pfilis
podobni, Ize provadét vice mutaci a méné kiizeni. Protoze genomy se obtizné porovnavaji,
povazuje se za ,,uvaznuti“ evoluce stav, kdy jsou si pfili§ blizké hodnoty ucelové funkce
(fitness). V tomto modelu pak dochazi k porovnani hodnot tcelové funkce jen u jedinct,
srovnavanych pii turnajové selekci. Teprve na Uplny zavér se provede vybér nejlepsiho
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jedince (hledani nejmensiho prvku v souboru vyzaduje jen (n-1) porovnani, jedna se tedy o
ulohu naro¢nosti O(n) ).

Takto koncipovand metoda vypada teoreticky velmi zajimavé, ale pii testovani na
programech, které jsem vytvoftil pro vyukové ucely, jsem zjistil, Ze je fadoveé pomalejsi, nez
generacni model s ruletovou selekei (tfi az pétkrat). V mnou dale popisovanych ptikladech
ovsem ucelova funkce vraci vzdy ¢islo (Casto dokonce celé) a neni tedy problém prvky tfidit.

Shrnuti.

Genetické algoritmy miiZzeme pouzit, pokud:

- hledan¢ fesSeni Ize popsat pomoci konecné sady symboli, které piipadné mohou byt
pouzity v kombinaci s (redlnymi) Cisly, parametry (pak mluvime o n-rozmérném prostoru
hledani feseni),

- hledané teSeni se pii zméné parametri ¢i vymeéné symbolli musi chovat alespoil
vétSinou rozumné; tento pozadavek neovétujeme, pokud neplati, pozname to podle selhani
metody (ulohy, které nejsou feSitelné metodou GA, lze zpravidla fesit jen hrubou silou,
vyc¢islenim vSech kombinaci) ,

- miru spravnosti nahodné navrzeného feseni lze posoudit na zékladé uceloveé (kriteriarni,
evaluacni) funkce, kterda umoznuje porovnat, které feSeni je lepSi/horSi (nemusi vracet
spojity=Ciselny vysledek, staci rozhodnuti lepsi/horsi, nebo i je lepsi/neni lepsi).

Genetické algoritmy v tomto pfipadé nahrazuji hledani feSeni postupnym ovéfovanim
nahodn¢ navrZenych feSeni (napiiklad metoda Monte Carlo). Oba postupy piedstavuji NP-
-uplny problém. Ze zkuSenosti vyplyva, Ze genetické algoritmy naleznou rozumné fesSeni za
mnohem kratSi dobu, byt’ tuto skutecnost nelze zarucit. Na fad¢ uloh se zndmym feSenim
bylo zdokumentovano, Ze zpravidla velmi rychle naleznou 1 spravné feSeni, ale matematicka
zéaruka, ze se tak viibec kdy stane, zde neni.

Genetické algoritmy piedstavuji vypocetné pomérné narocné fteSeni, takze pokud
mizeme pouzit gradientni metody, ddvdme jim pfednost. Gradientni metody (napiiklad
neuronove sité) nelze pouzit v ptipad¢, kdy prostor pro hledani feseni neni spojity, zejména
ucelova funkce neni spojita, nebo je Spatné definovand, a také v piipadée, ze prostor, kde
hledame feSeni, md mnoho lokalnich extrémt (minim nebo maxim, podle definice ucelové
funkce).

Evoluéni vypocetni techniky (genetické algoritmy, genetické programovani, gramaticka
evoluce) pouzivame tam, kde ostatni metody umélé inteligence nelze pouzit nebo z néjakych
dostupné feSeni. Pokud uloha neni feSitelnd ani genetickymi algoritmy a piibuznymi
metodami, pak ostatni méné ndro¢né metody selzou také a uloha s aktualn¢ dostupnymi
prostiedky nema ziejme feseni.

Klicové problémy genetickych algoritmt jsou

- nalezeni vhodného popisu problému, tj. sady symbolt,

- stanoveni spravné ucelové funkce; jeji opakovany vypocet je nejnarocnéjsi ¢asti algoritmu,
a Casto zabira vétSinu vypocetniho ¢asu béhem hledani feseni.

2.1 Genotyp, fenotyp
Jednotlivi jedinci v populaci jsou popsani genetickym kédem. Casto miizeme jedince
popsat tak, ze mozné feSeni lze ptimo dosadit do genetickych algoritmii (naptiklad hledame
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kombinaci ¢isel). V jinych piipadech bude jedince v paméti pocitace 1épe zapsat pomoci
symbolt, popfipad¢ s pouzitim parametrti. Jedinec je pak z tohoto zapisu generovan n¢jakym
jednozna¢nym vztahem. Po vzoru genetiky pak jedince oznacujeme jako fenotyp a jeho vzor
v paméti, podle kterého je vytvoten, jako genotyp [GP, str. 46]. Do ucelové funkce pak
vstupuje podle vzoru sestaveny jedinec, fenotyp.

Casto je mozné, Ze jeden nebo alespon funkéné stejny fenotyp miize byt popsan riiznymi
genotypy (rtiznou kombinaci symboltl). Cim delsi genotyp povolime, tim vice funkéné
stejnych jedinci miizeme ziskat. Podle experimentli popsanych v [Langdon 02], pocet téchto
moznych feSeni roste exponencialné s pifipustnou délkou genotypu, a genotyp se muze
béhem genetické evoluce dale ménit, zatimco fenotyp je podrobeny ucelové funkci a
konverguje. Disledkem je, Ze pfi selekci mize byt jedinec se stejnou hodnotou ucelové
funkce, ale krat§im genotypem, vyfazen. Stoji za tvahu, zda by proces nemél byt
modifikovan tak, aby pifi stejné kvalit¢ jedinci nemél byt porovnavan 1 genotyp.
V genetickém programovéani, kde je situace obdobna [GP, str. 191], jsou obCas pouzivany
pokutové funkce, které maji branit pfili§ rychlému naristu délky genotypu pii kiizeni
(hodnota ucelové funkce je pro ucely porovnani jedinci navysena o délku genomu,
ponasobeném vhodnym koeficientem; pfi vypise nalezeného feSeni by méla byt zobrazena
puvodni hodnota ucelové funkce, kterd zde casto znamena chybu interpolace; zahrnuti délky
genomu do zobrazované chyby by uZzivatele jen matlo).

Geneticky kod je nejCastéji tvoren fetézcem symboll (string), které popisuji, jak je
jedinec vytvoten. Znamy piiklad feseni problému obchodniho cestujiciho, stejné jako Casto i
piiklad rozvrhu (vyuky, vyuziti mistnosti, ...), mize byt tvofen pfimo seznamem hodnot, t;.
do ucelové funkce vstupuje ptimo genotyp (ktery je tedy identicky s fenotypem). Geneticky
kod pak predstavuje fetézec symboll, které mohou nabyvat jen konkrétnich piipustnych
hodnot a kombinaci (dano slovnikem, v ptipad€ nepiipustnosti nékterych kombinaci je tfeba
popsat 1 gramatiku). Pii generovani nového jedince (zejména u pocateCni populace) neni
problém postupovat podle téchto pravidel a vytvofit jen ptipustné jedince. Pfi kiizeni je tfeba
v ptipad¢ potieby uplatnit restrikci (funkce ptipustnosti, feasibility). Pokud generujici funkce
vygeneruje nepiipustného jedince, musi se zahodit a generovat znovu. Pii praktické realizaci
je tieba dbat na to, aby generujici funkce méla néjakou rozumnou pravdépodobnost, Ze
vytvoii ptipustného jedince, jinak mlize algoritmus vyrazné zpomalit, nebo dokonce zastavit
(ptiklad: u jednobodového kiizeni, kdy je pozadavek, aby zjednoho rodice se pievzal
alespoit prvni a zdruhého alesponi posledni znak genomu. Touto podminkou miize byt
soucasné vytvoreni dvou ptipustnych potomkl vylouceno).

U prvnich aplikaci se sice geneticky kod dekdédoval po symbolech, ale kiizeni a mutace
se provadély binarné. Resenim pak mize byt (kromé funkce restrikce a vyfazovani vadné
mutovanych jedinct) také vhodné zvoleny slovnik, kdy v binarni formé ma kazdy symbol
vyznam (u biologické DNA maji nckteré trojice (kodony) stejny vyznam, takze pocet
moznych generovanych aminokyselin je mensi, nez 4°-1, u vétsiny organismii 20 [GP, str.
41]). Tento zptsob kodovani se dodnes Casto pouziva pii simulovani umélého Zivota
(artificial live), kdy naptiklad je pifipustnych pravé 16 symbolii, coZz reprezentuje 4 bity
datového prostoru. Jakakoli binarni mutace 1 kiizeni tedy vedou opét jen na dekoddovatelné
jedince. U genetickych algoritmil, kde je feSeny problém piedem déan, naptiklad seznam
vyuCovanych ptfedméth prvniho stupné zékladni Skoly je naptiklad 9, se musi regulérnost
nového jedince kontrolovat (funkce ptipustnosti, feasibility).
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2.1.1 Genom s ¢astmi nevyuzitymi ke kédovani

Uvedeny pfistup predpoklada, ze genom jedince obsahuje pouze informace, které jsou
vyuzité pii tvorbé jedince (pfenos genotyp — fenotyp). Pak ale mohou byt zépisy jedinct
rizné dlouhé, coz komplikuje mnohé operace. Nékdy se proto pracuje s genotypem
konstantni délky. Neni-li ¢ast pro generovani jedince tfeba, ignoruje se. Naopak, pokud je
genotyp pfili§ kratky, ¢asto se ¢te znovu od zacatku. Analogii v piirodé bychom mohli vidét
v tom, Ze jen ¢ast genomu ma dnes zndmy vyznam, ov§em je mozné, ze zbylym datlim zatim
nerozumime a néjaky vyznam maji. Analogii ¢teni znovu od zacatku lze najit u nékterych
bakterii, kde chromozom je kruhovy a ¢te se stale dokola.

Pokud je ¢ast genotypu, kterd se nevyuzije pii kddovani jedince, ale pfesto se pirenasi do
potomkii, pak zjevné nepodléha evolu¢nimu tlaku. V tom ptipadé mize jednou dojit k jejimu
pouziti a zde se zatim mohou nashromazdit jakdkoli nesmyslna, nebo dokonce destruktivni
data.

Ptikladem je pouziti zépisu stromu z genetického programovani metodou, ozna¢ovanou
v algoritmizaci jako heap, hromada. To je zpiisob zapisu, kdy z polohy prvku ve stromu
snadno ur¢ime polohu generujiciho fetézce (jako struktura je ovSem binarni hromada
setfidénd, [Alg-BH], coz u genomu funkce nepfichazi v uvahu). Problém je, Ze vétSina
funkci ma jen jeden argument (dva maji v zdkladni sad€ jen operace sCitdni, od¢itani,
nasobeni a déleni), a druha vétev obsahuje jen neuziteéna data (padding, vata), ktera se ale
zucCastnuji kiiZzeni (ackoli nepodléhaji evoluénimu tlaku). Termindlni symboly dokonce
nevyuziji ani jednu vétev.

Recyklace se ¢tenim genomu znovu od zacatku muize v ptipad€ pouziti tohoto algoritmu
pro zépis stromu (heap, hromada) dokonce vygenerovat nekonecné slozitého jedince. Tento
problém je tfeba n¢jak oSetfit, napiiklad v druhé polovingé zdpisu hromady mohou byt
ptipustné jen termindlni symboly.

Jingm problémem jsou nefunkéni ¢asti genomu, oznatované v angliéting jako introny'.
Vznikaji v pfipadé, ze koédovani na fenotyp umoziuje vygenerovat nadbyte¢nou cCast,
napiiklad u genetického programovani nasobeni jednickou nebo pficteni nuly [GP, str. 186].
Nékdy muze jit 1 o skodlivou ¢ast, naptiklad opét u GP druha mocnina, kterd se ihned
odmocni, ale diky rozsahu hledani funkce v kladnych c¢islech se tento nesmysl ihned
neprojevi. Pii dobfe sestavené¢ ucelové funkci, ktera predevSim ve vhodném poméru
zohlednuje 1 délku genomu, by si s nimi v tomto piipadé mély genetické algoritmy poradit
samy.

2.1.2 Kifizeni.

Vykonnost genetickych algoritmi zavisi pravé na schopnosti poskladat nové fesSeni
z kousk, které se osvedcily v ptfedchozich generacich.

U biologickych organismii se do potomka kopiruji (do nové sestavovaného chromozomu)
geny vzdy celé [Dawkins], tj. pokud gen reprezentuje generovani proteinu a ma pocatecni a
koncovy symbol (kodon), nikdy nedojde k jeho pteruseni. Vysledny chromozom, pokud neni
zasazen mutacemi, pak vzdy vytvari jen proteiny, dostupné v pfedchozi generaci. Obdobné
lze postupovat i u genetickych algoritmti, a délit geneticky kod jen v mistech, kde to dava
smysl. V fad¢ aplikaci jednotlivé geny obsahuji jakousi hlavicku a parametry. Je logické pak
pti kiizeni poskladat nového jedince tak, Ze od kazdého z rodict pievezmeme vzdy celé
geny. V genetickém programovani tomu odpovida tzv. kontext zachovavajici kiizeni.

V prvnich aplikacich genetickych algoritmi se pouzivalo symetrické jednobodové
kfizeni [GP, str. 96], kdy se vzalo prvnich k£ znaka genetického kodu prvniho rodice a

! Pojem intron je prevzat z biologické terminologie, kde oznaduje asti RNA, které nekoduji bilkovinu;
v pfipadé biologického ekvivalentu ale nevime, zda tyto casti RNA nebo vychozi DNA nemaji néjaky jiny
vyznam (v [GP, str. 45] najdeme soucasn¢ i termin Junk DNA).
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doplnilo se genetickym kdédem druhého rodice od znaku k+1. Soucasné se generoval druhy
potomek, ktery obsahoval nepouzitou ¢ast genetického kodu druhého rodice a zbytek
genetického kédu prvniho rodice.

Prvni generalizaci bylo zavedeni vicebodového kiizeni. Koédy dvou rodict jsou
pfepisovany do dvou potomku tak, Ze se (minimaln€ jednou) zméni, z kterého rodice se
piepisuje do kterého potomka. Pti zobecnéni, kdy genom nemusi byt vzdy stejné dlouhy, se
mohou stiidavé ptepisovat bud’ do jednoho, nebo do druhého potomka rtizné dlouhé useky
symbolli. Pokud symbol obsahuje parametry, kopiruje se vzdy vcetné nich. Zpravidla se
dodrzuje, ze cely genom kazdého rodice je vyuzit, a ty geny, které se neptepisi do jednoho
z potomku, se pouziji v druhém (symetrické kiizeni). Soucasné zpravidla plati, ze zadny
z genti se nezkopiruje do obou. Soudet délek genomii rodi¢ a potomki je tedy stejny. Casto
dochazi k narGstu délek genomt, ale to byva zplisobeno tim, ze v fad¢ piipadi jedinci
s delsim genomem 1épe vyhovuji ucelovym funkcim (napf. v genetickém programovani).

1. rodic [1]2]3]2]2]2]3]1]1]3]2]1]3]2]3]2]
ZNUCO 1[3]1]1]3[3]2]3]1]3]3]3[2]1]2]2
Symetrické jednobodové kfizeni:

1.potomek | 1]2]3]2[2 |2 AHNBEBBNBA
2. potomek  [[IEIEIEIEIE 3111[3[2]1][3]2[3]2

Symetrické vicebodové kfizeni (zde: tfibodové):

1. potomek m&nnaaaal 31211 3“EE|
2.potomek [EIE) 3121212131 HEEBBBA 232

Obr. 2.1 Schematicka ukazka symetrického kiiZeni. Nesymetrické by generovalo jen jednoho potomka,
v piipadé vice potomki by bylo spousténo opakované znovu. Barvy slouZi jen pro zvyraznéni, o kterého
rodice se jedna, pro generovani jedince nemaji vyznam. Je ti‘eba zdiiraznit, Ze zde se jedna o v literatuie
typicky priklad, kdy ma genom predem danou (,,konstantni*) délku.

Pokud se nejedna o permutacni tlohu, kdy by se hledalo potadi symbolt v genomu, ale
o kombinac¢ni, miize byt pro funk¢nost genetické metody uzite¢né obCas zamichat i poradim
gent.. To lze povazovat za mutaci, a provést nadhodné na k potomcich. Protoze tento typ
mutace muze byt zadouci, oproti klasické mutaci, kdy je jeden symbol ndhodné (bez
konkrétniho diivodu) nahrazen jinym, je mozné tento druh mutace provadét s veétsi
pravdépodobnosti. Zatimco nahodnd mutace zpravidla nemd piekrocit n€kolik procent a
Casto se po dlouhé useky evoluce nepouziva viibec, cilenym michdnim potadi symboli
muzeme ménit napiiklad az desetinu potomki pravidelné (naptiklad jako soucast kiizeni).

Z ptedstavy kiiZeni je zjevné, ze vicebodové kiizeni ma stejny efekt, jako jednobodoveé,
aplikované né¢kolikrat po sobé. Vicebodové muze vést rychleji k feSeni z hlediska poctu
a pii posuzovani celkové doby béhu programu misto poctu generaci (ktery uzivatele
programu nemusi zajimat) vychdzi obé metody srovnatelné.

Poznamka — pfi praktickych testech se ¢asto projevuje, ze potomci maji v prameru horsi
hodnotu ucelové funkce, nez rodice. V [GP, str. 159] je doporuceno feseni, kdy se vytvori
vice rtiznych potomka (body pro kfizeni se v genomu vybiraji ndhodn¢) a znich se do
populace zaradi jen dva nejlepsi. Zejména u genera¢niho modelu, pokud se odstraiiuje cela
puvodni generace, to mize byt uzitecné opatient.
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2.2 Algoritmus

2.2.1 Inicializace populace

V prohledavaném stavovém prostoru vygenerujeme pocateCni populaci zpravidla
nahodné. Je-li vazny divod se domnivat, Ze nékteré hodnoty lépe odpovidaji pred-
pokladanému feSeni, miizeme pii generovani nidhodnych ¢isel pouzit jinou distribu¢ni
funkci, nez v programovacich jazycich nejdostupnéjsi rovnomérné rozdéleni.

Velikost populace je oblibenym problémem genetickych algoritmti. VétSi populace
zna¢né zpomaluje feSeni, minimalné pfi evaluaci je nutné pouzit n¢jakou metodu tiidéni a ta
ma v nejlepSim piipadé asymptotickou naro¢nost O(n log n) [Vazirani, str. 59]. Mala
populace zase vede k prohledani jen Casti stavového prostoru, zejména, pokud je pocet
vygenerovanych jedincli jen o malo vys$i, nez pocet parametrii stavového prostoru, kde
hleddme feSeni. Vyznam slov mala a velka je velmi problematicky a pro jednotlivé ulohy je
ziejme nejlépe jej vyzkousSet. Z analogii s jinymi metodami umélé inteligence by mohl
vyplyvat naptiklad péti- nebo desetindsobny pocet jedinct ve srovnani s dimenzi stavového
prostoru hledaného feSeni [Abu-Mostafa]. Pfi pouziti paralelnich genetickych algoritmi na
clusterech jsou mozné i mnohem vétsi populace, naptiklad [Koza 1997] uvadi 640 tisic
jedinct (navrh elektronickych obvodi, na clusteru 8x8 80-MHz PowerPC 601 trvala kazda
evoluce n¢kolik dni). [BT13] demonstruje moznost pouziti populaci od 3 do 13 jedinct
v genetickém programovani, pfi testovani se pro zménu dochazi az k 14 tisicim generaci a
populace se vyviji pfevazné mutacemi.

2.2.2 Evaluace, selekce

Tyto dvé tulohy se obvykle oddéluji. Evaluaci délat tak ¢i onak musime, protoze
potfebujeme uvolnit misto pro nové generované jedince. S védomim, Ze 1 dosti neuspésny
jedinec muze nést vhodny gen, neni podstatné, zda vyhodnotime kvalitu jedincl zcela
spravné. Toho se dd vyuzit pfi modifikovanych postupech, kdy fazeni jedinci podle
uspéSnosti nemusi probehnout Uplné. Napiiklad pii pozadavku na smazani poloviny
populace muzeme vzit ndhodného jedince a vSechny ostatni s nim porovnat. Pokud bude
hor$ich naptiklad 40 az 55%, tak je z populace odstranime a nepfesnost nefesime. Pokud
oddélime mensi ¢ast populace, pak z vétsi vybereme dalsi prvek a jen v této ¢asti pokus o
nalezeni déliciho bodu zopakujeme. Teoreticky je maximalni vypocetni ndroCnost stale
minimalné¢ O(n log n), jako pii hledani medianu v nesetfidéné populaci, prakticky ale
probéhne jen nekolik cykla (diky rozptylu pfipustného feSeni [zdroj: vlastni vyzkum]).
Pokud ovSem nesetfidime soubor, nemizeme uplatnit zdkladni vyhodu ruletové selekce,
pfidéleni vys$si hodnoty pravdépodobnosti pii pouziti jako zdroj pro novou generaci t€ém
nejlepSim jedinctim.
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Inicializace

Vyhodnoceni

Mutace

KFizeni ® €&
(zobrazeni jen potomci)/

Vysledek

Vybrani jedinci jsou zde

Obr. 2.2 Typicky cyklus genetického algoritmu. ObrazKky patfi prvnimu pruchodu, po aplikaci mutaci
(¢tyfi mutovani jedinci oznaceni) by se pokracovalo vyhodnocenim nové populace, mnohem bliZ§i
hledanému feSeni.

2.2.3 Elitismus

Aby se pii dal$im postupu neztratilo potencialné jiz mozna nalezené feSeni, ukazuje se
jako zadouci u téch metod, které nahrazuji celou populaci zkiizenymi jedinci (jedna z variant
generacniho pfistupu), nejlepsiho jedince zachranit. Je otdzka, zda ma smysl cilené zachovat
vice jedinct. Napiiklad u genetického programovéani mohou vygenerovani jedinci sin(2x) a
2sin(x)cos(x) vracet stejnou hodnotu ucelové funkce. Zapis jedincii mize byt ovsem natolik
komplikovany, Ze stejné feSeni nemusi byt mozné pocitatem snadno rozliSit. Naptiklad
feSeni rozvrhu vyuky, kde je pfehozeny Ctvrtek a stfeda, je vlastn€ identické, ale ptizpusobit
program tomu, aby podobné jevy kontroloval, by jej neumérné zdrzelo (pfedpokladame, ze
kazdy jedinec se k tomuto stavu dostal postupnym vyvojem z jinych nahodné vygenero-
vanych podminek).
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Testovani vhodného nastaveni parametrii je napiiklad v praci [Baluja] na strané 3
(108x60 testovacich behi). Z tohoto testovani vyplyva predev§im poznatek o kladném vlivu
elitismu (prakticky vétSina béhi prezentovanych v [Baluja] vychdzi 1épe s elitismem nez bez
n¢j). U ostatnich parametrt to tak pritkazné neni (napiiklad nejhorsich 10 nastaveni obsahuje
nizkou miru mutaci, pod 0,1%, ale u prvni tietiny nejlepSich nastaveni na nastaveni miry
mutaci prakticky nezélezi).

Nékdy se jako kompromis zachovava napiiklad 10% populace, a tato ¢ast se nazyva
stabiliza¢ni. Pfi experimentech, popsanych v dalSich kapitolach, jsem dospél k zavéru, ze
odstrafiovani celé nebo vétsi ¢asti predchozi generace vede k pfili§ rychlému poklesu Sife
genomu (diverzity). Pfebirani nékterych jedinct z predchozi generace beze zmény, zpravidla
nahodné s vyssi pravdépodobnosti jedinct s lepsi hodnotou ucelové funkce (viz nésledujici
odstavec, ruletova selekce) se oznacuje jako reprodukce [Koza 1995].

2.2.4 Ruletova selekce, Roulette-wheel selection

Nézev pochazi od pfedstavy autora této metody, Ze na kole rulety jsou namalované rtizné
Siroké vyseky (na skuteéném ruletovém kole (hazardni hra) jsou vSechna pole stejné Siroka).

Selekce se déla spolecné s generovanim nové generace. Zakladem je uplné setiidéni
jedinci podle ucelové (fitness) funkce. Nasledné prifadime jednotlivym jedinciim pravdé-
Siselné fady, nejéastdji geometricka, méné Gasto aritmeticka. Radu samoziejmé pouZijeme
obracené, kdy nejhorsi jedinec bude mit nejmensi pravdépodobnost vybéru. Skutecna
pravdépodobnost vybéru je hodnota, pfifazend fadou danému jedinci, podélena souctem
fady. S touto pravdépodobnosti vybereme vylosovaného jedince (v [UI3, str. 136] je tento
postup uveden jako poradova selekce a za ruletovou je oznaceno fesSeni, kdy podil na
pravdépodobnosti vybéru jedince je dan piimo ucelovou funkci, a nevyhody tohoto fesSeni
jsou zde popsany).

Pokud novy jedinec méa vzniknout mutaci, pouzijeme vylosovaného jedince jako vzor,
pokud kiizenim, musime zvolit stejnou metodou druhého jedince. Je otazka, zda pii vybéru
dvakrat stejného jedince nemame druhy vybér opakovat. Nékteré metody kiizeni totiz
mohou generovat novy prvek i ze dvou stejnych (zpravidla se né¢jaka ¢ast zopakuje, nebo
naopak vynechd), ale to vede ke ztraté Site prohledavaného prostoru (diverzity populace).

2.2.5 Turnajova selekce

Vybereme ndhodné dva nebo dva-a-dva jedince a jen ty porovname. Vitéze pouZijeme
pro generovani dalsi generace [UI3, str. 137]. V této metod¢ tedy nemusime tfidit celou
populaci.

Ptiklad — ktizeni: Vybereme dva jedince, porovname, lepSiho si zapamatujeme jako
prvniho rodic¢e, hor§iho oznacime jako smazaného. TotéZz provedeme s jinymi dvéma
nahodnymi jedinci, ¢imz ziskdme dva rodiCe a dva zrusené prvky. Z genomu rodict
vytvofime dva potomky, ty zapiSeme do pozic, oznacenych jako smazané. Velikost populace
se tedy touto metodou neméni. Zakladni pozadavek je hlidat, aby byli vybrani nahodné ¢tyfi
rizni jedinci (v pifipadé vygenerovani shody generovani ndhodného ¢isla zopakovat).
Vsimnéte si také, Ze druhy rodi¢ nemusi byt z hlediska ucelové funkce lepsi, nez jedinec,
ktery neuspél v prvnim porovnani (a naopak). Popsany postup ale zarucuje, ze nejlepsi
jedinec v populaci ziistane zachovan. Dalsi vyhodou je, ze v porovnani s ruletovou selekci se
stale drzi maximalni velikost populace (bezgeneracni algoritmus).

Wikipedia (cit. 17.1.2017) popisuje variantu, kdy turnajovou selekci vybirdme rodice
(nebo vzor pro mutaci vytvotreného jedince) pro potomky, ze kterych postupné vytvaiime
novou generaci. Po jejim vytvoieni starou generaci smazeme. Pfi takto chapané turnajové
selekci pak miizeme do porovnani (turnaje) vzit vice jedinct, a jen nejlepsiho z nich pouzit
pro vytvafeni nové generace. Tim se samoziejmé zvySuje evolucni tlak, byt si jej stale
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nemuzeme nastavovat dle potfeby, jako u ruletové selekce. Nevyhodou je, ze takto lze
evolucni tlak jen zvysit; zvySeni evolucniho tlaku vede vzdy ke ztraté diverzity populace a
tim k hor$im vysledkim evoluce, jak prokazuji vysledky v této praci (kapitola 4).

2.2.6 Porovnani ruletové a turnajové selekce

Narocnost vypoctu genetickych algoritmti spo¢iva hlavné na vyhodnocovani ucelové
funkce. Protoze ruletova selekce predpokladda data nejprve setfidit, je jeji vypocetni
narocnost O(n log n). U turnajové selekce, napiiklad podle popsaného postupu, je to jen
v fadu O(n). Pti nizSich poctech jedincii v populaci by se sice v turnajové selekei provedlo
dokonce vice porovnani (kazdy prvek je vylosovan (resp. vybran) v primeéru (resp. piesn¢)
2x), pti vétsich poctech je porovnani naopak méné. Tento zadvér odpovida faktim uvedenym
v [UI3, str. 137].

Pti praktickych testech na tfech feSenych tlohach (kapitola 4) jsem ale zmé&fil naprosto
opacné vysledky. Turnajova selekce vychazi v priméru pétkrat pomalejsi pfi srovnatelné
vykonnosti (grafy v kapitole 4) a navic mimotadné citlivd na Spatnou volbu parametri,
napiiklad urovni mutaci, ktera, je-li ptili§ nizkd, zhorSuje diverzitu populace, nebo naopak
pii pftili§ vysokych urovnich ztrdci dobra feSeni. V uvedené literatufe navic popsana
alternativa nezachovava nejlepsiho jedince (na rozdil od mych programu), takze pfi jeji
realizaci by bylo mozné ocekévat jesté horsi vysledky.

U ruletové selekce se uplatni vyhoda, Ze si mizeme pravdépodobnostni zvyhodnéni
(distribuéni funkci) zvolit, a tim fidit evolu¢ni tlak na hife hodnocend feSeni (oproti
literatute dava lepsi vysledky pomoci ruletové selekce evolucni tlak spise snizovat).

Také v ptipad€, Ze ucelova (fitness) funkce nevraci jen minimalné pozadovanou
informaci, ze jedinec A je lepSi/horsi/stejny nez jedinec B, ale pfimo ¢iselnou hodnotu,
kterou Ize jedinci pfifadit bez ohledu na hodnoceni ostatnich, nemusi byt sefazeni vSech
prvkl podle tohoto jediného Cisla Casové narocné (nejprve vSechny ohodnotime vcéetné
penalizacnich funkci a ptfegenerovdni vadnych feSeni, a pak provedeme tfidéni b&zné
dostupnymi metodami pro cisla).

Praktické porovnani nabizi kapitola 4.

2.2.7 Pravdépodobnost mutace

Z biologické analogie je zjevné, zZe mutace vedou zpravidla ke generovani vadnych
jedinct, ale jejich podil na vyvoji je nezastupitelny. Z toho, ale i z praktickych pokusii,
vyplyva nutnost drzet troveil mutaci nizkou.

Z pocatku prohledavani nemusi byt mutace nutné vibec, protoZe u prvnich generaci je
vygenerovana geneticka Sife dostatecna. Selekci se ovSem snizuje; kdyz si za¢nou jedinci byt
piili§ podobni, je na Gase zatadit i mutované jedince. Uroveti mutaci je doporudovano drzet
nizkou, v jednotkach procent. U velmi malych populaci je mozné mutovat n€kolik malo
jedinct jen kazdou m-tou generaci. Podle [AField, str. 26, note 4] jsou ovSem u realizaci,
pracujicich s malou populaci (uvadéji podstatné mensi nez obvyklych 500 a vice), mutace
hlavnim zdrojem vyvoje. Otazka je, co je to mala populace, viz odstavec 2.2.1 (obecn¢ zéalezi
na konkrétnim problému, typicky je hranice mezi 100 a 500 jedinci). Dokladem, ze malé
populace s dominantni roli mutaci mohou pomérné rychle nachazet feseni, je [BT13]. Autor
testoval velikosti populace od 3 do 13 jedinci s dobrymi vysledky, pokud je mirou
uspésnosti rychlost nalezeni feSeni, nebo pocet provedenych vyhodnoceni tcelové funkce.
Pocet generaci je samoziejme vEtsi.

Nové geny, ziskané mutacemi, se do hlavni populace dostanou az za nékolik generaci,
pokud ovSem nejsou vytazeny ihned po vytvoreni (,,vadny* nebo ,,piili$ Spatny* jedinec).

Dilezitym prvkem je zde elitismus, tj. ,nejlepsi jedinec nesmi byt mutovan“. Pokud
ovSem maji byt nové vytvarené prvky generovany i mutaci a vysledek se piSe na stejné misto
do paméti (coz je jinak vhodna metoda proti zamrznuti populace), pak tento prvek nebude
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jako zdroj nikdy pouzit. Re$enim je naptiklad vyjimka, Ze vybér elitniho prvku (nebo
prvnich 10% jedinci z populace) vede ke generovani mutovaného jedince za konec
populace.

Dobrym meéftitkem potfebnosti mutaci mize byt hodnota ucelové funkce, pokud vraci
¢islo. Pokud tato hodnota ptestane klesat (stoupat), pak je tfeba zatadit do systému mutace
[Srinivas]. Pokud je diverzita populace pfili§ mald (posuzujeme naptiklad podle poméru
smérodatné odchylky a priimérné hodnoty, tzv. variacni koeficient, poptipadé podle poméru
nejlepSiho jedince a praméru populace), pak lze intenzitu mutaci dale zvySovat [UI3, str.
149]. Z druhé strany je mozné, ze pokud ani mutace nezajisti lepsi feSeni, Ze nejlep$i mozny
jedinec jiz byl nalezen (globalni extrém (optimum) daného problému). Pribéh evoluce
s takto fizenou tirovni mutaci je na obrazku 2.3, ptevzatém z [UI3].

Je dost velkd pravdépodobnost, Ze mutovany jedinec bude mit horsSi vlastnosti, nez
puvodni. Pfesto miize obsahovat piinosné informace. Je tedy zdivodnitelné, aby se mutovani
jedinci zucastnili kiizeni a nové geny se tak ptenesly do hlavni populace. Toho lze
doséhnout prizptisobenim potradi operaci pti cyklu genetické evoluce.

U turnajové selekce jsou prvky odmazavany v pribéhu algoritmu. Mutace normalné
provadime tak, Ze porovndme dva jedince, hor§iho smazeme a misto n¢j zapiSeme mutaci
lepSiho jedince. Alternativné mulizeme provadét mutace cCastéji a nahodné s jakymkoli
prvkem, ale nového jedince ponechat misto ptivodniho jen v pifipade€, Ze zmutovany je podle
ucelové funkce lepsi. V tom piipadé€ ptivodni jedinec (zdroj mutovaného) zanika.

2.2.8 Starnuti (aging)

Jednim z podstatnych problémii genetické evoluce je ,,zamrznuti* populace, kdy v hlavni
casti populace se usadi jedinci, ktefi jsou lepsi, nez vétSina nové populace, vznikajici
kiiZzenim a mutacemi, a brani tak dal$i evoluci. Nemuze k tomu dojit u generacniho modelu,
pokud je vzdy celd pivodni generace mazana a nahrazena novou. Tim ovSem Casto dochazi
k opa¢nému extrému, kdy z populace zbyte¢né vyfazujeme velmi kvalitni jedince.

Resenim je ekvivalent biologického starnuti populace. U jednotlivych jedinci si
zaznamenavame, jak dlouho jiz jsou v populaci (od vytvofeni kiiZzenim, vygenerovanim
nového jedince nebo mutaci). Odstranéni z populace pak muize byt bud'to narstajici
pravdépodobnosti ndhodného smazani zpopulace, nebo pfictenim x-ndsobku veku
k pokutové funkci ptfed provedenim ruletové selekce. [Ghosh] popisuje realizaci starnuti
pouzitim dodate¢né pravdépodobnosti u ruletové selekce, ale japonsky autor publikace je
zatizen lokalnim vztahem ke star§im jedinctim a z k¥izeni vyfazuje i ptili§ mladé jedince.

V kazdém piipad¢ neni Zadouci, aby podobnou penalizaci byl zatizen dosud nejlepsi
jedinec, tj. zachovavame nebiologicky koncept elitismu.

2.2.9 Ukoné€eni béhu

S vypoctem koncime nejcastéji po predem zvoleném poctu generaci, nebo po prob&hnuti
Casu, ktery mame na dany experiment k dispozici. V umélé inteligenci by bylo vhodné
skoncit spiSe v okamziku, kdy program jiz neni schopen nalézt lepsi feSeni. Ackoli hlavni
vyhodou genetickych algoritmil je, ze nemaji tendenci uviznout v lokalnim extrému, zZadna
zaruka ze najdou globalni extrém tucelové funkce zde neni. Proto ma smysl skoncit i
v ptipadé, kdy se jiz feSeni nezlepsuje, resp. kdyz ani mutace nepomohou nalézt lepsi feSeni
problému. Pfi vyhodnocovani statického stavu (nejlepsi feSeni zlstava stejné) lze vyjit
z hodnot ucelové funkce, pokud vraci ¢islo; v opacném piipadé mizeme za konecny stav
oznacit ten, kdy nejlepsi jedinec (zachovany diky elitismu) je po desitky generaci nehled¢ na
mutace ostatnich stejny. Pokud nevyhodnocujeme potradi jedincti v pribéhu evoluce,
naptiklad pfi pouziti turnajové selekce, je tieba pro vyhodnoceni téchto podminek (nutnost
mutace, dosazeni kone¢ného stavu) jedince sefadit alesponi jednou po x generacich, napiiklad
kazdou dvacatou, nebo vyhodnotit alesponi néjaky reprezentativni vybér z populace. Na
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konci evoluce ovSem vybrat nejlep$iho jedince musime (max. n-1 porovnani predstavuje
vypocetni narocnost O(n) ).

IBIVA]
"Pramér generace

1200 — Nejlepsi nalezeny

50 100

Obr. 2.3 Ukazka s naristem mutaci. Zdroj: Marik a kol.: Uméla inteligence ([UI3, str. 149, obr. 3.19])

2.2.10 Samdci a sami€i strategie.

N¢ékdy se v literatuie pii evoluci autofi pokousi o aplikaci samci a samici strategie.

Populace se rozd¢li na dvé casti.

U casti, oznaCené jako samiCi, se do dalSi generace zachova velky pocet jedinct,
napiiklad se nahradi jen tfetina nejhorSich jedincti. Tato soucdst populace se udrzuje
podstatné vétsi nez samc¢i a mé udrzovat genetickou diverzitu.

U sam¢i populace se zachovava jen maly pocet jedinct, napiiklad desetina. Na tuto ¢ast
populace pak pisobi vétsi evolucni tlak a ma nas ptivést k rychlejSimu feSeni zadaného
problému. Kiizeni autofi zpravidla provadi vzdy mezi jedinci jedné a druhé populace.
Jedinci ale Zadné pohlavni znaky nemaji, takze neni rozdil, zda vysledné¢ho jedince
potiebujeme doplnit do jedné, nebo druhé skupiny (generuje se Gplné stejné).

Oddéleni samc¢i a samici populace je popsano naptiklad v [OSmera].

2.3 Porovnani s biologickym vzorem

V biologické genetice probiha kdédovani dvoustupnové, z DNA se nejprve okopiruje
informace do RNA, a na zdkladé¢ RNA se nésledné sestavuji vysledné bilkoviny z proteint.
Kazdé trojici pismen (triplet, kodon) odpovida ptipojeny dil¢i protein odpovidajiciho typu.
Moznych stavebnich prvki (dil¢ich proteinti) je ovSem jen 20, nékteré kombinace koduji
stejny protein. Specialni kombinace (UAG, UAA nebo UGA) je vyhrazena pro zakonceni
fetézce, resp. vede k tomu, Ze si kodujici rybozom sahne po elementu, ktery neni k dispozici,
a tim se generovani proteinu prerusi (zacatek je oznacen AUG, vyjimecné xUG nebo AUU).
U n¢kterych organismti miize néktery z ukonCovacich kodi znamenat ptipojeni jiné dilci
aminokyseliny, takZze napt. Wikipedia uvadi dal$i dva kédované proteiny.
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Obr. 2.4 Nazorny obrazek pochazi z Wikipedie.

Zajimava je realizace kiizeni a mutaci.

Mutace jsou obecné povazovany za nezadouci a systém se je snazi vyeliminovat. Pfesto
je k nim ptipraven sahnout, pokud dojde ke kfizeni jedinci s pfili§ blizkym genomem (Gzka
ptibuzenskd plemenitba). Mutace v tomto piipad¢ Casto vedou ke generovani chybnych
jedinct. (Vétsinou se tato skutecnost vnitinimi procesy odhali a dojde k potratu, jen v malém
procentu ptipadii dochazi k narozeni defektniho jedince. Biologicka evoluce probiha tak, Ze
se porovnavaji fenotypy, coz jsou v tomto ptipadé dospéli jedinci, a nejhorsi jedinci by méli
byt z populace odstranéni pfirozenym vybérem, tim, Ze v redlnych podminkach nepieziji,
resp. nebudou mit ptilezitost se dale mnozit.)

Kiizeni probiha tak, Ze se pii vytvareni buiiky, uréené k mnozeni (gameta, napt. oocyt),
se v procesu, zvaném meioza, spoji stejné chromozomy a opét rozdéli tak, ze geny, které
nejsou shodné, se dédi vzdy jen po jednom rodici (z hlediska bunky — z hlediska vyslednych
zivoc¢ichll zde dochazi k michani geni prarodici). Z hlediska genetickych algoritmt se tedy
pii op€tovném spojeni do spole¢né buniky s geny druhého rodice jedna o symetrické kiiZeni.
Pii meidze se do kazdého nové vytvoreného chromozomu predavaji vzdy jen celé geny (az
po ukonlovaci sekvenci, tj. UAG, UAA nebo UGA). KriZenim se tedy geny neméni,
prenaseji se vzdy celé [Dawkins]; chromozom ovsem miize obsahovat jinou kombinaci genii.
Tim je v ptirod¢€ zajiSténo, ze az na mutace nedojde k sestaveni genu, ktery by nesSel piepsat
na protein (pokud je v ¢asti chromozomu, kde se to ocekava). Teoreticky pohled na
problematiku viz [GP, str. 35-55].
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Biologicky proces s kiizenim, tj. mnozeni s pohlavné rozdélenymi jedinci, neobsahuje
elitismus. Ekvivalent elitismu lze najit u nepohlavniho mnozeni u jednobunécnych bakterii,
které probihd délenim (evoluce zde obsahuje jen mutace).

Transcription and Translation
P — Coding Strand

o ‘L

UACUUCGGCUCAGUA «mRNA -

A
~o TACTTCGGCTCAGT
Ucle Noncoding Strand
— ar
" — A.Lemt)rane N -

e e e

UACUUCGGCUCAGUA «mRNA
Read as 3-letter

“words” or triplets | ‘ GI ‘
called “Codons”/ ye MG cc .A QU CAU

_ Met Lys Pro Ser Valine
“Anticodons”

on tRNAs Amino Acids

Obr. 2.5 Zdroj: http://sphweb.bumc.bu.edu/otlt/MPH-Modules/PH/PH709_DNA-
Genetics/Translation.png (15.1.2015)

Obr. 2.6 Ukazka vysledného Zivocicha, kddovaného geny (bez vazby na predchozi obrazek). Zdroj:
www.as.wvu.edu/~kgarbutt/EvolutionPage/Studentsites/Burgesspages/images/opabinia.gif (15.1.2015)
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2.4 Pouziti genetickych algoritmi v kombinaci s neuronovymi
sitémi

241 1. vice ruznych neuronovych siti

V mnoha aplikacich se pouzivd metoda soucasného trénovani vice neuronovych siti.
Naptiklad u predikce hodnot se pak ziskéa vysledek od kazd¢ sité, extrémy se ,,zahodi* a ze
zbylych hodnot se ur¢i primér. Nevyhodou je nasobnd vypocetni narocnost (ale u
neuronovych siti je vypocetné naro¢né hlavné trénovani), vyhodou je vyssi spolehlivost
ziskaného vysledku.

V tomto piipadé muzeme nckteré prvky genetickych algoritmi pouzit 1 v pribéhu
trénovani sité.

- ktizeni. Sit’ ziskame jako spojeni prvkil ze dvou siti. Protoze vyznam prvka je ndhodny,
vznikly jedinec je vétSinou horsi, ale miize byt lep§im zacatkem pro dalsi trénovani.

- mutace. Nahodné zmény hodnot, nebo zdmény vah zplsobi zhorSeni vysledka, ale
mohou vést k piekonani lokalniho minima.

- elitismus. Predchozi operace nesmi ménit prozatim nejlépe vytrénované sité. Napiiklad
nejprve odstranime nékolik siti s nejhor§imi vysledky a pak je nahradime sitémi, vzniklymi
piedchozimi metodami. Pro jejich vybér pouzijeme ruletovou selekci, protoze pfi trénovani
neuronové sité¢ (metodami odvozenymi z back propagation) ziskdvame vyslednou chybu sité
jako jediné Cislo (resp. u site€ s vice vystupnimi neurony lze jejich chyby secist).

Teoreticky je mozné opustit pii trénovani neuronovych siti gradientni metody a pohlizet
na popis sité (vahy) jako na mnozinu realnych c¢isel, naptiklad zapsanych v poli. Takovou
ulohu Ize fesit pomoci genetickych algoritmt, kdy genotyp je reprezentovan polem realnych
Cisel. Stejny problém je pak mozné feSit 1 hejnovymi algoritmy. Oba pfistupy jsou ale

24

24.2 2. uvnitf jediné neuronové sité

Jednotlivé neurony se na vysledku sité podileji rizné. Je tedy mozné ty, které maji
nejmensi pfinos (na jejich vystupu, pfesnéji na vstupu od nich do dal$iho neuronu, jsou
radové mensi vahy, nez od ostatnich), odstranit a nahradit jinym neuronem. Ten miize byt
nahodné generovany, nebo vzniknout mutaci nebo kiizenim jinych neuronti. Také je mozné
naopak ten neuron, ktery nejvice prispiva k vysledné hodnoté (na vstupech nésledujicich
neuronll jsou nejveétsi vahy), rozdélit na dva (nelze v pravidelném poméru — vzdy je tieba
jeden dil zvolit ndhodn¢ a vahu pro vystup z druhého nové zavedeného neuronu urcit tak,
aby v souctu bylo dosazeno piivodni hodnoty; prvni generovand vdha mtze byt i vétsi nez od
,rodicovského* neuronu, druha pak bude zapornd. Nejedna se zde tedy o ekvivalent kiizeni,
ale spiSe déleni bunék.

U problematickych aplikaci neuronovych siti mize byt pouziti podobnych metod
siti, kdy se sit’ soucasné pouzivd (naptiklad k modelovani funkce néjakého systému) a
soucasn¢ trénuje pak nelze metodiku odvozenou od simulovaného zihani pouzit vilbec a
obdobné heuristické metody (jako je zde popisovand) mohou byt jedinym zplisobem, jak
nevytvorit sit, kterou jiz nepiijde natrénovat na spravnou funkei.
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Some GA Application Types

Domain

Control

Design
Scheduling
Robotics

Machine Learning
Signal Processing
Game Playing

Combinatorial
Optimization

Application Types

gas pipeline, pole balancing, missile evasion, pursuit
semiconductor layout, aircraft design, keyboard
configuration, communication networks
manufacturing, facility scheduling, resource allocation
trajectory planning

designing neural networks, improving classification
algorithms, classifier systems

filter design

poker, checkers, prisoner’s dilemma

set covering, travelling salesman, routing, bin packing,
graph colouring and partitioning

Obr. 2.7 Stranka z pripravy na prednasku umélé inteligence, dostupna na internetu. Source: Genetic
Algorithms, a Tutorial. Zdroj: utc.ac.za (University of Cape Town, South Africa) (15.1.2015). Stranka

neni v sou¢asné dobé dostupna.

2.5 Priklady pouziti GA v CR

e prof. Ing. Ivan Zelinka, Ph.D., UTB Zlin, VSB-TU Ostrava: GACR 102/09/1680,

Control Algorithm Design by Means of Evolutionary Approach; navrh obvodi

* RNDr. Jaroslav Teda, Ph.D.; Zdenck Lehocky: Optimalizace déleni materialu — navrh
pomoci GA (VITKOVICE ITS s.r.0.)

20



Genetické algoritmy

2.6 Praktické ukazky pouZiti GA

2.6.1 Genetické algoritmy pro feSeni permuta¢niho problému
(Genetic algorithms — Order-based GA)

Obchodni cestujici

Mnoho problému lze popsat jako vyhledani potadi prvkl, znichz Zzadny se nesmi
opakovat, ale kazdy je zastoupen (pravé jednou). Nejznaméjsi je problém obchodniho
cestujiciho [UI3, str. 271; tiloha je NP-tuplna], ktery je Cisté permutacni: Obchodni cestujici
ma za ukol navstivit vSechna mésta ze seznamu v libovolném potadi. Ve Skolni podobé
tohoto problému je hledana optimalni cesta déna jen tim, jak jsou mésta od sebe daleko, a
ma se tedy najit nejkrat$i cesta. Pfi feSeni redlné ulohy muize ostatni vlivy, napftiklad
nepfipustnost cesty autem delSi nez 4 hodiny (vyzadovéana piestavka), nebo realnou
realizovatelnost cesty (jen v nékterych méstech je mozné pienocovani) vyiesit vhodné
definovana funkce pfipustnosti (feasibility, resp. restrik¢éni funkce). V redlném ptipad¢ by
také nebylo na zavadu n¢jaké misto navstivit zbytecné podruhé, pokud se tim zkrati cesta
(obchodni cestujici viede do mésta znovu, jen zde jiz nenavstivi zdkazniky).

Ulohu popiSeme tak, Ze vytvofime seznam mist, ktera ma navstivit (tabulka), a kazdému
mistu pfifadime jeho potadové cislo, v dal§Sim popisu 1 az M. Genotyp je tedy vektor
(jednorozmérna matice) Cisel, kde se kazdé Cislo vyskytuje pravé jednou. Specifické u takto
definované ulohy je, Ze do ucelové (fitness) funkce vstupuje pravé tento vektor, nikoli
vysledny rozpis cesty (fenotyp).

Inicializace probiha tak, Ze na zacatku ndhodné vygenerujeme populaci N jedinci, kdy
kazdy ptedstavuje jinou cestu. Pro generovani mnoziny prvkl s ndhodnym potfadim se
zpravidla pouziva Fisher-Yatesiv algoritmus [Alg-FY]. Lepsi metody generovani pocatecni
populace predstavuji algoritmy, popsané v [Erickson, str. 441] — bud’ zdvojenim kostry grafu
(minimum spanning tree), nebo jejim doplnénim na Eulertv okruh (Christofidestv
algoritmus). Oba postupy je mozné pouzit, pokud u vzdéalenosti plati trojuhelnikova nerov-
nost, tj. vzdalenost mezi mésty A a C neni vétsi, nez soucet vzdalenosti AaB a BacC.
V obou ptipadech je tfeba algoritmus znahodnit (randomizovat), protoZe jinak by generoval
jen jediného jedince. I tak je Casto nutné cast populace generovat zcela nahodné.

Aktuélni populaci ohodnotime. ProtoZze ucelova funkce vraci hodnotu (ve ,,Skolni verzi
vzdalenost, v realné naklady), piifadime kazdému jedinci tuto hodnotu. Uloha tedy vede na
moznost pouziti ruletové (roulette-wheel) selekce.

Novou generaci N prvkil pfi pouziti generacniho modelu vytvofime do nového pole
feSeni tak, Zze vybereme dva ndhodné jedince (pokud vybereme dva stejné, vybér druhého
opakujeme), a ty zkiizime. Pokud chceme, aby pravdépodobnost vybéru prvniho prvku byla
napiiklad %2, druhého Y4, atd., musime pouzit vhodnou distribu¢ni funkci (v tomto pfipade
geometrickou posloupnost). Mensi evoluéni tlak, tedy pomaleji klesajici distribu¢ni funkce,
byva rozumnégjsi. Pro vykonnost hleddni spravného feSeni je u genetickych algoritmi
podstatné hlavné zachovani Sife populace, nikoli rychlé potlaceni nespravnych feseni (Sifi
populace Ize ¢asteCné nahradit mutacemi, za cenu pomalejsi konvergence).

K¥iZeni u permutacnich uloh probiha tak, ze vezmeme ¢ast genomu prvniho rodice, a

k nému doplnime chybégjici prvky v pofadi, v jakém byly u druhého rodice. Je otdzka, kam
v fetézci zapsat usek piebirany od prvniho rodice. Pfi jednobodovém kiizeni se nahodné
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vybere jisty pocet prvki, ten se prevede do potomka (od zacatku), a zbylé se pak piebiraji
z druhého rodice. V tomto piipad¢ se pak Casto do dalstho potomka nejprve pievezmou
nepouzité prvky z druhého rodic¢e a doplni se nepouzitymi prvky z prvniho rodice, protoze
oboji predchozi algoritmus jiz nalezl. Z jednoho kiizeni pak vzniknou dva potomci. U
dvoubodového kiizeni vezmeme prvky z prvniho rodic¢e pocinaje naptiklad prvkem j a konce
prvkem £k, a umistime je do potomka od pozice / (¢isla musi byt generovana tak, aby byla
realizovatelnd). Doplnime jako v pfipadé jednobodového kiizeni chybé&jici prvky z druhého
rodice, postupné do zatim volnych pozic podle potadi v tomto druhém rodic¢i. Obdobn¢ je
mozné, byt mén¢ obvyklé, 1 vicebodové kiizeni.

Po vygenerovani N-1 potomkl novou populaci doplnime o nejlepsi feSeni z predchoziho
kroku, abychom je neztratili (elitismus).

1. rodi¢ A L T E r e d
R | e | LA T]|e]|d]

Z rodi¢l prevzato:

1. rodic: A L - E r - -

2. r.-zbytek: nn
Spojenim: Al L E r Hu

Obr. 2.8 KriZeni v piipadé permutacniho problému. Kazdy symbol miiZe byt pouZit pouze jednou,
hleda se jejich poradi, které nejlépe vyhovuje ucelové funkci. Zdroj slov:
http://www.enchantedlearning.com/english/anagram/ (dostupné: listopad 2016).

Nevyhodou kiizeni u permutacnich uloh je, Ze ve skute¢nosti soucasné¢ dochazi
k zptehdzeni prvki (prvky pfebirané z druhého jedince vytvoii jinou cestu, protoZe jsou
vynechany jiz pouzité prvky), které 1ze povazovat za mutaci (viz [Koza, 1995]).

Vytvofeni nové generace feSeni a odstranéni staré je obvyklejsi, ale feSeni, kdy stara
populace zistava a je dopliiovana novymi potomky, zatimco nejhor$i jsou pribézné
odstrafiovani, je programatorsky jednodussi. Misto dvou poli mame jen jedno, o velikosti
napiiklad 2N. Do volnych prvka vzdy vygenerujeme N novych potomkl (mutace pouzijeme
jen v piipad¢, Ze populace se neméni; mirou neménnosti stavu miize byt stagnace nejlepsiho
feSeni, méfeno ucelovou funkci — naptiklad si miizeme pamatovat hodnotu ucelové funkce
pro prvni prvek a soucet dalSich tfi). VSechny prvky znovu ohodnotime, sefadime a
ponechame prvnich N nejlepSich. Zjevné neni tifeba aplikovat elitismus, v tomto piipadé
k nému dochézi automaticky.

Zdroj: E a E c ‘
Po pfehozeni: IE a E €

Obr. 2.9 Ukdazka typické mutace v piipadé permutacniho problému.

Nevyhodou tohoto feSeni je, Ze pokud muze byt sub-optimalni feSeni popsano n¢kolika
riznymi zplUsoby (mezi permutacni Ulohy patfi napiiklad Skolni rozvrh), pak muze
zablokovat prvni pozice v poli a evoluci zastavit. Model s odstraniovanim staré generace je
na toto méné nachylny. Lze navrhnout fadu alternativnich postupd, jak toto omezeni obejit,
naptiklad v kazdém kroku piegenerovat vice prvka nez N — naptiklad zacit generovanim
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prvku 2N, pokraCovat 2N-1, ale nezastavit se u N+1, ale vymeénit i zbyvajici az na prvni
(elitismus), vzdy za vyuziti vSech ostatnich prvkl. Timto zplisobem se nejen odstrani cela
noveé vygenerovani jedinci. Tento postup tedy jest¢ zvyrazni vSechny vlastnosti algoritmu,
urychli hledani feSeni, ale zvét$i i negativni vliv na $ifi populace (ekvivalent genetické
diverzity). Z druhé strany takto naviené fesSeni, které¢ pracuje stale s jednim polem v plném
rozsahu, ,,in place®, je programatorsky jednodussi.

Existuje 1 opacny ndzor, podle kterého je ¢ast ptivodni generace vzdy zachovéna, aby se
zachovala riznorodost (Sife populace). VIliv na §ifi (rGznorodost) populace je mozné
kompenzovat mirou mutaci (pro mensi populace je mozné nastavit vétsi iroven mutaci).

Pocet jedinci v populaci samoziejmé neni mozné plnohodnotné ni¢im nahradit. Z druhé
strany naro¢nost vyhodnoceni jedné generace je vétSinou timérna O(n log n), coz naopak
vede k nasazeni menSich populaci.

Mutace ptedstavuji dalsi slozku algoritmu permutacniho problému. V tomto ptipadé je
nejlepsi zameéna poradi nekolika prvkl, dvou, nebo celé sekvence. Je tieba dodat, Ze existuje
heuristicky pfistup, kdy se pracuje jen s jednim feSenim, a v ném se algoritmus pokousi
zmeénit poradi jen dvou nebo tii po sob¢ nasledujicich prvki; v tomto pripadé se nové feseni
pouzije jen v pripadé, ze dojde ke zlepSeni. Genetické algoritmy pracuji s populaci a je tedy
mozné doplnit takto nové generovana feSeni na konec populace a na konci cyklu ponechat
v populaci jen pozadovany pocet nejlepSich. I u permutac¢niho problému je rozumné, pokud
se hodnota ucelové funkce dlouho nezlepSuje, iroven mutaci zvysit.

Ukonceni algoritmu

Za nalezenou kone¢nou variantu (sub-optimalni feSeni) mizeme povazovat stav, kdy ani
mutace nepomohou najit lepsi hodnotu ucelové funkce. Zpravidla pokracujeme s vyuzitim
mutaci jesté po delsi dobu, nez ktera byla potifebna pro nalezeni aktualniho feSeni, protoze
pienos novych prvkli z mutaci vytvofeného jedince do hlavni populace je pomaly a
nespolehlivy. Casto konéime také pro ¢asové omezeni, naptiklad sestaveni rozvrhu miize byt
nad vypocetni kapacitu dostupné techniky (pro sestaveni rozvrhu na letni semestr je
k dispozici nejvySe pét mesicti zimniho semestru).

Podrobny rozbor problému obchodniho cestujiciho lze najit napiiklad v [TSPR],
problematice se vénuje i ¢eska [UI3, str. 143-150].

2.6.2 Genetické algoritmy pro feSeni kombinaéniho problému

(Genetic algorithms — Knap-sack type problems)

Vysledné feseni je hledano jako kombinace prvkl ze sady, ze které vybirame za néjaké
omezujici podminky. Naptiklad v podnadpise zminény problém skladani véci do ruksaku
(batohu) ma jistou mnozinu objektd, ze kterych si vybirdme, néjakou omezujici podminku
(naptiklad maximalni hmotnost ¢i objem), a né&jakou ucelovou funkci (naptiklad nalozit
zbozi v maximdlni ceng). Problém je NP uplny, obvykle se fesi ,,hrubou silou®.

Pro problém je typické, Ze nezaleZi na potadi prvki. Naopak, pokud dochazi ke kiiZeni,
mohou se zvolit useky ndhodné a ptipadné byt i ve vysledném jedinci piehozeny.

Vzhledem k tomu, Ze nezname pocet prvki v hledaném jedinci, mize kiizeni snadno
generovat nepiipustné jedince, nebo naopak jedince, ktefi zcela zbyte¢né nevyuzivaji ¢ast
dostupného prostoru. To je tieba oSetfit funkci pfipustnosti (feasibility), resp. v druhém
ptipad¢ néjakym heuristickym fesenim.
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2.7 Paralelni genetickeé algoritmy

Genetické algoritmy jsou ¢asové velmi narocné, ale na rozdil od neuronovych siti je Ize
snadno délit do vice dil¢ich vypocetnich procest [GP, str. 279].

Rozdéleni je jednoduché. Pii K pocitacich na kazdém dil¢im pocitaci (uzlu)
vygenerujeme pii inicializaci jen N/K jedinci. Provedeme néjaky pocet krokti (generaci,
napiiklad 100), a pak si vyménime nejlepsi dosazena feseni (podle [EVT, str. 185] je dalSim
moznym feSenim preddvat nahodné¢ vybrané jedince; publikace to nekomentuje, ale je
mozné, ze jde o inspiraci z ostrovni evoluce, kde boutky ¢i hurikdny nahodné piesouvaji
¢asti populace ptakl z ostrova na ostrov).

Pokud je N/K celym nasobkem K, mizeme teoreticky vytvofit novou populaci tak, ze
z kazdého pocitace prevezmeme N/K? nejlepsich jedinct. Pak ji pouzijeme jako startovaci na
kazdém pocitaci znovu a budeme doufat, Ze vzhledem k ndhodnosti kiiZzeni a mutaci kazdy
bude tvofit rizné jedince a po dalSich x generacich dosp¢ji k riznym vysledkiim. Vypocet
pak probiha stejné, jako bychom méli vSe na jednom pocitaci. Intuitivné Ize ale usoudit, Ze
takto zbytecné ptichazime o genetickou diverzitu.

Ostrovni provoz

Opravdu bylo prokazano, ze diverzifikace feSeni na dil¢ich stanicich a tim spiSe na celé
siti je vétsi, pokud preddvame jen nejlepSiho jedince, tedy prebirame K jedinct, za
piedpokladu, ze z pavodni populace je zachovana vétsi ¢ast jedinct (napi. N/K > 3, Iépe 5)
(podrobnéji napt. [AField, str. 88]). Takto diverzifikovana populace pak tolik nevyzaduje
aplikaci mutaci, které jsou ze zkuSenosti méné efektivnim nastrojem, nez ktizeni. (diverzita,
tedy rozdily v genomech, zistava pfi srovnavani mezi populacemi riznych ostrovi).

Variantou tohoto modelu je dokonce ptedstava sousednich pocitacli — naptiklad miZzeme
stanice, podle toho, jak se pfipojuji na fidici server, zapojit do jakéhosi kruhu, kdy si stanice
predavaji (po mensim poctu generaci) nejlepsi prvky vzdy jen s piedchozim a nasledujicim
ptihlasenym pocitatem (viz [Andre]; prvni je pak navazan s poslednim do logického kruhu).
Ukéazalo se, Ze ,,geneticky tlak® na subpopulaci (populaci ostrova) je pak nizsi a sit’ spiSe
nalezne spravné teSeni (globalni extrém), i kdyz pii vySe popsaném feSeni se k sub-
optimalnimu feSeni dojde rychleji. Zde je tieba zdlraznit, ze jednak u redlnych tloh nejsme
schopni poznat, zda feSeni je optimalni, nebo suboptimalni, jednak v mnoha piipadech nam
suboptimdlni feSeni postacuje, s védomim, ze optimalni jiz nemlze dévat znatelné lepsi
vysledky (fada technickych problémt, naptiklad skladba plecht na ktidle letadla apod.).

Z vyse uvedeného vyplyva, ze logicky kruh (logicky kruh znamena, ze kazdy si predava
data jen s ptfedchozim a s nasledujicim pocitacem ze seznamu, se specidlnim ptipadem, kdy
prvni je provazan s poslednim) lze provozovat i jen se dvéma prvky a dalsi stanice do n¢j
mohou vstupovat a vystupovat podle potieby, kdy si pocatecni populaci bud’ vytvofi, a nebo
nactou né&jakou, kterd byla — diive koncicim pocitacem — ulozena na serveru. Mizeme tak
snadno vyuZit volnou kapacitu pocitaci, napiiklad téch, které jsou pres den vyuZzivany jinym
zpusobem, aniz bychom piedem védéli, kolik se jich nakonec zapoji. To mize byt vyhodné u
mimofadné naro¢nych uloh, jako je naptfiklad zminénd tvorba rozvrhu. Teoretické prace
ovSem c¢asto pracuji s pfedem pevné danym poctem zucastnénych pocitaci, vyhrazenych jen
pro tyto experimenty, a s pldnovanou vymeénou jedinci po pevném poctu generaci
(synchronni migrace, [EVT, str. 184]).
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Pokud je dostupny pocitatovy cluster, jsou data zpravidla uklddana na sdileny disk.
Kazdy datovy balicek musi byt oznacen jedine¢nym nazvem, ten lze snadno generovat jako
ndhodné cislo. Zabranéni vytvofeni dvou souborti se stejnym ndzvem zajiStuje operacni
systém serveru. Jinou moznosti je zahrnout do nazvu Cislo procesu. Piedavani sdilenych
useki dat je pak opét pres tyto soubory.

Toto feSeni lze snadno nahradit spojenim nevyuzitych pocitaci do sité (naptiklad
realizovat geneticky algoritmus jako spofi¢ obrazovky, podobné jako u projektu SETI
(https://setiathome.berkeley.edu/) ). V soucasnych programovacich jazycich lze data
nejsndze ukladat na webovém nebo ftp serveru, které jsou Casto k dispozici a ukladani dat
v rozumné frekvenci pro né nepredstavuje velkou zatéz (jejich stavajici funkce muze byt
zachovana). Na ftp serveru si kazdy pocita¢ vyhledd korektné ukoncend data (po pocitaci,
ktery se korektné odhlasil), dlouho opusSténd data, nebo nacte pokyny pro vygenerovani
novych dat (krajni varianta, pokud neni mozna jedna z pfedchozich). Server v tomto ptipadé
slouzi jen jako odkladisté dat a na vypoctu feSeni se nijak nepodili. U webového serveru lze
navic vytvofit stranky pro pfedavéani a pro zobrazeni statistiky vypoctu; tento postup je ale

wewvr

Protoze v relevantni literatufe jsem nenasel vhodny ptiklad, piikladam sviij navrh feSeni
logického kruhu:

Nazvy soubort zvolime zacinajici pismenem O (odlozeno) nebo A (aktivni). Stanice,
ktera pravé ulozila novou verzi svého souboru (dokoncila napt. 100 generaci), prohlédne
adresar, prejmenuje vsechny, které jsou napadné starsi (napiiklad 10x starsi, nez byl soubor
nasi stanice pfed obnovenim), a to z A*.* na O*.* (zachova zbytek jména, je-li to mozné),
pak si stahne vSechny ndzvy zacinajici A, sefadi je, a ke svému najde pfedchozi a nasledujici
(prvni hvézdi¢ka reprezentuje ndhodné vygenerovany nazev souboru, netfidi tedy podle
adresy ¢i dokonce umisténi pocitace). Z téch si pfevezme piedavana data (tedy vzdy
nejlepsiho jedince, poptipadé nekolik ndhodné ze souboru, pokud potiebuje zvysit diverzitu)
a vrati se k vypoctu dalSich 100 generaci. Stanice tedy musi pocitat s tim, ze nékdo jeji
soubor prejmenuje z A*.* na O*.*, naptiklad pokud vypocty bézi na pozadi a pocita¢ fesil
jiné, aktualngjsi problémy (v tom piipadé musi vratit ndzev zpét, nebo, byl-li mezitim
pfebran jinym pocitacem — to se miZze poznat napiiklad podle ip adresy zapsané v souboru —
zapsat sva aktualni data pod novym ndhodné vygenerovanym nézvem). Jinym feSenim
problému, aby nékdo ,,nezabral* cizi soubor, na kterém se byt pomalu, ale pracuje, mize byt
misto ndhodné ¢asti jména pouzita ip adresa, resp. jeji ¢ast, kterd se v organizaci méni
(typicky maximalné Sest Cislic). Po pfevzeti opusSténého ciziho souboru jej pak ptislusny
pocita¢ smaze a vytvoii svij. Pokud se ptivodni majitel souboru vrati, prosté jej jen zapise
zpét (jeho novou verzi). Vzhledem k charakteru zpracovdvanych dat tento pfistup neni na
zévadu, 1 kdyZ vypocetni postup pak nemusi byt optimalni (na stejné¢ Casti populace se
pracuje dvakrat); z druhé strany genetické algoritmy jsou ndhodny proces a jsou-li stejna
data pouzita vicekrat, dojde se jisté k riznym vysledktim.

Z Casovych divodli jsem tento model nezkusil naprogramovat a zistdva tak jako
potencialni zadani néjaké diplomové prace. Podkapitoldm 2.6 a 3.1 (symbolicka regrese)
odpovidaji vyukové programy, popsané v kapitole 4.
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3. Genetické programovani

S prvni vizi genetického programovani pfiSel John Koza vroce 1990 (podrobnéji:
[Koza] ). Prichazi skoncepci zapisu stromem, coz umoziiovalo generovat programy
v ponékud neobvyklém programovacim jazyku Lisp. Zpocatku se soustfedil na vytvareni
jednoduchych funkci, ¢imz polozil zéklady feSeni symbolické regrese.

Uloha vytvafet celé programy byla pozd&ji znovu feSena tim, Ze zéapis se vratil
k linearnimu genomu, kdy genotyp jedince je piekladan na fenotyp pomoci gramatiky
(gramaticka evoluce, kapitola 3.3).

3.1 Symbolicka regrese

Zakladni feSena uloha zni: Méame prabéh funkce (mize byt 1 2D, 3D, ...), tedy jeji
hodnoty, a ,stavebni prvky*, ze kterych se ji mame pokusit sestavit (sin, cos, In, x2
nasobeni, s¢itani, nékolik raznych konstant apod.). V obecné literatufe se Casto uvadi, Ze
ukolem je vytvorit cely program nebo algoritmus [napt. Ul4, str. 129], kdy je slovnik
rozSiten o podminky, ale i cyklické funkce. V tomto textu jsou problémy daného feSeni
popsany v podkapitole 3.3, Gramaticka evoluce.

3.1.1 Zapis funkce stromem

Podle [GP, str. 101] se zapis funkce stromem objevuje jiZ v praci [Cramer, str. 185]. Pro
rozvoj genetického programovani je ale vychozi praci [Koza]. Profesor J. Koza popisuje
zapis funkce nebo programu pomoci stromové struktury, kdy jednotlivé parametry funkce
predstavuji podstromy (funkce s¢itdni ma dva podstromy, z funkce sin vede jen jedna vétev;
jsou jist¢ i funkce stfemi a vice vétvemi, jako min, suma, ... [AField, str. 10]. Aby
nedochézelo k zaméné s jedincem (sestaveny jedinec je také funkce), jsou tyto dil¢i funkce
(s¢itani, sin, In) oznaovany jako primitivni funkce.

Ackoli pravodni aplikaci prof. Kozy bylo automatické vytvareni programi v jazyce Lisp
odpovidajici zadanému pribéhu [popsano jiz v Koza, str. 37]. Do stromt lze snadno piepsat
vyrazy, zapsané v polské notaci (prefix notation), nebo v polské notaci s obracenym potradim
zadavanych dat (obracena polska notace, postfix notation). Pro klasicky zapsané funkce
(infix notation) je tfeba provést transformaci, casto se tak dé&e pravé postupnym
sestavovanim stromu funkce.

“When Polish _notation (Polish logician Jan Lukasiewicz invented this in 1924)
is used as syntax for mathematical expressions by interpreters of programming languages,
it is readily parsed into abstract syntax trees and can, in fact, define a one-to-one
representation for the same.” [Wikipedia, https://en.wikipedia.org/wiki/Polish_notation,
15.8.2016].

V obracené polské notaci (postfix notation) se diive programovaly kalkulacky firmy
Hewlett-Packard (HP-35, HP-41C), naposledy asi pied dvaceti lety. Nepiehledny zapis ma
tu vyhodu, Ze nepotiebuje prioritu operaci a zavorky. Naopak, argumenty se ukladaji do
jakéhosi zasobniku. Kalkulacka ma tlacitko ,,Enter* a typickeé je i tlacitko pro zaménu dvou
hodnot na vrcholu zasobniku, ,,xSy*. Naptiklad pro secteni dvou Cisel zadame prvni ¢islo
(napiSeme, stiskneme ,,Enter*), pak stejn¢ druhé, a pak stiskneme tlacitko ,,+*“. Vysledek se
objevi na zobrazovaci a soucasné je na vrcholu zasobniku. Obdobny systém, s maximalné
osmi Cisly ulozenymi v zasobniku, je pouzit u matematické Casti procesora Intel, poprvé byl
pouzit u koprocesoru 18087 (kromé toho ale existuji i instrukce pro operace piimo s Cisly
v paméti nebo dokonce 1 hloubé&ji v zasobniku koprocesoru [8086, str. 256]).
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U polské notace (Prefix notation) se nejprve uvadi, jakou chceme provést operaci, a pak
dopliiujeme potiebny pocet parametrd. Pro vytvafeni stromi je tento zplsob zapisu
vhodnéjsi, protoze vime, kolik vétvi miize z daného uzlu vychazet (pokud néjaka). To vedlo
k pouziti tohoto zpiisobu zapisu u genetického programovani (napt. [AField, str. 11]).

3.1.2 Priklad zapisul/prepisu z infixové notace

M¢jme funkci vyjadienu jako

f(x,y) =sinxcos y+cosxsin y

Skute¢né provedeni vypocCtu zahrnuje nasobeni, které se v matematickych vzorcich
nezapisuje. Pro piehlednost doplnime jesté zavorky, kterymi vyznacime priority:

(sin x*cos y) + (cos x*sin y)

Posledni operace se zapiSe prvni. Je ji operace soucet, ktera ma dva parametry.

Prvnim (i druhym) parametrem souctu je soucin. Bezprosttedné po piikazu souctu tedy
bude nasledovat piikaz k soucinu, nasledovany ov§em nejprve svymi parametry. Soucin ma
opét dva parametry.

Prvnim parametrem soucinu je vysledek funkce sinus.

Zapis tedy bude vypadat (rozliSeno zdvorkami):

H(*(sin(x),cos(y)), *(cos(x),sin(y)))

Pocita¢ zavorky a oddélovaci c¢arky nepotiebuje.

Genetické programovani je zakladni ¢asti této prace. Podrobny popis pouzitych metod
bude uveden az u praktickych feSeni, jak u vyukového programu, tak feSeni zadaného
problému, abych se vyhnul zbyte¢nym duplicitam.

3.1.3 Kiizeni

Kiizeni podle [Koza, str. 12] ptfedstavuje odtrzeni vétve stromu a pfipojeni do jiného
stromu, resp. ¢astéji zaménu vétvi mezi stromy (kazdy strom predstavuje jedno mozné feSeni
problému): V n&jakém misté stromu odifizneme jednu vétev a misto ni pfipojime vétev
z jiného stromu. To druhého stromu naopak ptipojime prvné odiiznutou vétev [GP, str. 123].
Takovéto kiizeni pak u stromli oznac¢ujeme jako symetrické, i kdyz na rozdil od genetickych
algoritmi se zde nezachovava velikost jednotlivych genomi. Ackoli v souctu je délka
zachovana, zpravidla vznikne jeden vétsi a jeden mensi potomek. Typickou vlastnosti
genetického programovani je, ze veEtsi strom (Casto soucasné s vét§im poctem nastavitelnych
parametr, viz kapitola 6) snaze vyhovi ucCelové funkci, a primérna délka genomu
v populaci pak trvale nartsta (blowing). Pokud se jedna o nefunkéni ¢asti genomu, mluvime
o intronech [GP, str. 181-199] (termin byl pfevzat z biologické genetiky).

Pfipominam, ze a¢ to tak na obrdzcich nevypada, pii kiiZzeni neni rozdil mezi levou a
pravou vétvi, pokud z uzlu vedou dvé (nebo dokonce vice), tedy piesnéji mizeme z jednoho
podstromu vzit pravou vétev a nahradit ji levou vétvi zjiného podstromu. Pii vycisleni
hodnoty funkce od¢itani a déleni zde pozdéji rozdil bude.

Byva zvykem pracovat s kopiemi jedinct, rodice zlistdvaji beze zmény a generuji se dva
potomci. Jinak by nebylo mozné, aby se uspés$néjsi jedinec pouzil jako zdroj genomu
vickrat. Po vygenerovani celé¢ generace se bud’ predchozi generace, nebo 1épe po setazeni
vhodny pocet jedinci smaze, aby velikost populace zlstala zachovana (neplati v pripade
turnajové selekce, kdy je mozné pracovat s konstantni velikosti populace).

,Kontext zachovavajici kfizeni (napt. [AField, str. 45], [GP, str. 161], [D'haeseleer]) se
snazi hledat k vyméné podobné podstromy. ProtoZe se tim snizuje ndhodnost vybéru, nejsem
ptiznivcem této metody.
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Pouzito v [Hlavac].

genetickém programovani.

symetrického k¥iZeni v

Obr. 3.1 Ukazka
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3.1.4 Ucelova funkce

V programu hledame funkci, ktera co nejlépe prolozi body, dané méfenim. Ve standardni
regresni analyze je tvar funkce zadany a hledame jeji parametry. To mizeme popsat vztahem

Y= f(X,0) 3.

kde f je zadand funkce a f je vektor hledanych parametri. X je vektor nezavislych
proménnych, Y je vektor v téchto bodech zméfenych dat.

V naSem piipad¢ (x,y nezavislé proménné, z zavisld) by mnozina zadanych bodu Sla
popsat jako

M={x,y,z;i=1...n} (3.2)
nebo naptiklad jako vysledek hypotetické funkce G
z, =G(x;, ;) (3.3)

Utelem programu je najit funkci f (3.1) takovou, aby jeji vzdalenost od zadanych bodi
byla minimalni. Ve vyukovém piipadé popisovaném v kapitole 4.3 se tedy vektor parametri
J neuplatni, nezndmou je naopak funkce. Hledani hodnot parametrii popisuje kapitola 6.

Uctelova funkce (kriteriarni funkce, fitness) [GP, str. 126 a 128; Koza, str. 10] je pak
pocitana jako odchylka generovanych a spravnych hodnot, naptiklad jako soucet absolutnich
hodnot odchylek navrhované funkce ve vSech bodech, kde byla redlna data ziskdna méfenim
([Koza 1995] to oznacuje jako Minkowski distance; podle Wikipedie je ovsem Minkovského
vzdalenost definovana s rliznou mocninou véetné druhé (zobecnénd vzdalenost) a vhodné;si
je oznateni Manhattan distance (podle nemoznosti v pravouhlé siti ulic jet kratsi
vzdalenosti) )

Fj:i‘G(xiayi)_fj(xﬂyi)‘:i‘zi_fj(x,-,yi)‘ 54

V literatufe se Casto uvadi soucet kvadratl, ktery zvyraziluje nejvétsi odchylky a
zanedbavda mens§i nepfesnosti (odmocnénim by vznikla euklidovska vzdalenost,
[Koza 1995]),

n

F =Z(G(xi9yi)_fj(xiayi))z :i(zi —fj(x,-,yi))z

i=1

(3.5)

[UI4, str. 130] uvadi soucet kvadrati odchylek jako jedinou moZnost. Dilezity poznatek
je, ze hodnotu funkce musime znat v dostate¢ném poctu bodu, ale dal$i omezeni neni.
Opravdu se mtiZze jednat o jednotlivé body a celé¢ useky pribéhu nemusi byt vitbec zadany,
stejné jako u jakékoli jiné metody regresni analyzy. Lze tedy také ocekavat, ze rozumny
minimalni pozadavek na pocet bodi, ve kterych ma byt znama funkce, bude desetinasobkem
VC-dimense [Vapnik] nalezené funkce, viz [Abu-Mostafa]. Problém je, Ze u genetického
programovani pfedem nevime, kolik ménitelnych parametrii bude mit hledana funkce. Vybér
z mnoziny funkci, tedy kazdy prvek nalezené funkce, je tfeba pocitat jako dalsi parametr.
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S mensi vahou je tfeba ucelovou funkci navysit o délku generované funkce, aby se
zabranilo nadmérnému ristu délky stromu (je vlastnosti genetického programovani, ze pocet
moznych cCiselné spravnych feSeni roste s nadbytecnou délkou funkce exponencidlné, viz
[GP, str. 191]). Miru zohlednéni slozitosti funkce se doporucuje volit malou, aby nebylo
znevyhodnéno spravnéjsi feseni [Ul4, str. 136, slozZitost] [AField, str. 101]. Na druhou stranu
1 maly rozdil hodnoty ucelova funkce zptsobi zafazeni na horsi pozici v ruletové selekci a
tim mens$i pravdépodobnost generovani potomkd. Pojem ,,maly* je tfeba chapat v poméru
k variabilit¢ ucelové funkce v populaci, vyjaddiené naptiklad smérodatnou odchylkou,
protoze v konkrétnim pfipadé mohou byt hodnoty ucelové funkce Ciselné velké (podkapitola
5.14).

Pro dalsi generace populace by bylo 1épe, kdyby se ucelovéa funkce zaméfila spiSe na
podobnost tvaru, nez na soucet odchylek. Ten lze vyjadfit napiiklad korelaénim koefi-

o 24

cientem [Koza 1995, str. 591]. Jeho vypocet je ovSem slozitéj$i — napt. [Jarkovsky] uvadi:

nx.y
I/; — =1 )lyrl )yr (3.6)
(n=Ds,s,

Ve vysledku je ovsem metoda genetického programovani natolik robustni, Ze 1 pfi pouziti
jednodussich metod vypoctu tcelovych funkci, jako (3.4), (3.5), se dojde k srovnatelnému
vysledku; vétsi pocet generaci je pak vyvazen jejich rychlejSim vypoctem.

3.1.5 Mutace

Zakladnimi druhy mutace muize byt ndhrada ndhodného prvku jinym, doplnéni nebo
odmazani vétve apod. Rada moznych mutaci je popsana v [AField, str. 42].
Ve vyukovém programu (kap. 4.3) jsem nakonec pouzil nasledujici mutace (viz obr. 3.2):

a. Jeden nahodné¢ zvoleny symbol je nahrazen symbolem ze stejné tfidy (se stejnou

aritou).
Jeden symbol je nahrazen symbolem s mensi aritou, piebytecnd vétev je odstranéna.

c. Jeden symbol je nahrazen symbolem s vysS§i aritou, chybéjici vétev je nahodné

dogenerovana.

d. Je vyhledan symbol s aritou 2 a je-li nalezen (napf. s¢itani), vétve jsou prohozeny.
Protoze byly problémy se zamrzanim ¢asti genomu, ktery reprezentuje kofen stromu (je na
zacatku, a do potomkill se pfendsi opct jen na zacatek a beze zmén), zatfadil jsem dodatecné
mutaci, kterd odfizne zacatek stromu. Ackoli pravdépodobnost dil¢ich mutaci je mald, dany
problém jsem tim Caste¢né odstranil. Ziistava problém, Ze mutace nemohou zménit elitniho
Jedince, ale zaméfuji se naopak na konec populace. K rozsifeni ,,geni* do populace tak
dochazi az po nckolika cyklech pokud mutovani jedinci pfeZiji v populaci. Reeni tohoto
dil¢iho problému by ziejmé vedlo na hybridni model (¢ast populace mutovat, u Casti
vysledek mutace pfidavat na konec populace jako jednopohlavni kiiZzeni — klonovani;
v prvnim ptipad¢ ptednostné volit jako zasazené horsi jedince, v druhém jako zdroj naopak
lepsi).

V prezentované aplikaci pro vyhledani funkce o dvou proménnych (kapitoly 5, 6) je
nakonec mozné pouZzit oboji pfistup k mutacim, spolu s nastavenim dalSich parametra.
Soucasné jsou dostupné dal$i mutace, napiiklad variace konstant (viz kapitola 6.6).
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sin y + X

sin y + x? x*+ sin y

RN

x* +sin y
Obr. 3.2 Typy mutaci, pouzité v ukiazkovém (vyukovém) programu (kapitola 4.3)
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3.2 Genetické programovani s linearnim genomem

Existuji dal§i varianty genetického programovani. Naptiklad, pokud je algoritmus
popsany obdobné, jako strojovy kdéd v pocitaci (Castéji algoritmus zapsany pseudokody nebo
blokovymi operacemi, naptiklad zebtickovy (ladder) diagram u programovatelnych
automatll), mize se za pomoci vhodn¢ definovanych operaci mutace a kiizeni zpracovavat
pomoci metod, obvyklych u genetickych algoritmii. Mluvime pak o genetickém
programovani s linearnim genomem. Pro feseni tlohy ,,hledéni funkce zadané pribéhem™ se
ovSem nehodi, takze je zde zmifiuji jen pro Uplnost.

Zajimavou aplikaci, kterou bych zatradil do genetickych algoritml obecné, ale autor ji
fadi do genetického programovani, je navrh elektronickych obvodi [Koza 1997], [Koza
1998]. Zapis genomu je opét linedrni.

3.3 Gramaticka evoluce

Gramaticka evoluce [EVT, str. 257] umoziiuje generovat programy, zapsané v progra-
movacich jazycich, vychazejicich z Backus-Naurovy formy [UI4, str. 148] (coz je ovSem
vyluéné Algol; u ostatnich lze zpracovavat ty Casti, které takto popsatelné jsou; to jsou
popisy algoritmil bez deklarace a do jisté miry pouziti objektl a bez vstupu a vystupu dat,
zejména komunikace s uZivatelem). Genom je zde tvofen Ciselnym zépisem, kdy genotyp je
na fenotyp prevadén pomoci gramatiky (odtud gramaticka evoluce, i kdyz gramatika je
konstantni a v pribéhu vypoctu se nevyviji). V zékladni verzi se z kazdého ¢isla v genomu
jedince vezme zbytek po d€leni danym poctem moznosti, podle toho, co gramatika v daném
misté (stavu kédovani jedince) umoznuje. Aplikaci pravidla je samoziejmé zatazeni dal§iho
prvku, jehoz vytvofeni je popsano v jiném misté gramatiky (rekurzivné; podle poctu moz-
nosti ur¢ime zbytek po déleni aktudlniho genu, pokud se nejednalo o termindlni symbol).

Problémem zlstava ucelova (fitness) funkce — jak lze posoudit, do jaké miry je nové
zmutovany program spravny. Useky programu lze takto optimalizovat, pokud dokiZeme
porovnat vstupy a vystupy, naptiklad u procedur. Ale porovnavame jen spravna feseni (vraci
spravna data), tézko popisujeme lepsi a horsi feSeni, kdyZ ani jedno z nich neni spravné.
Problém vede ¢asto na navrh ,,ad-hoc heuristiky*.

BNF Examples from Java

<primitive type> ::= boolean
<primitive type> ::= char

Abbreviated

<primitive type> ::= boolean | char | byte | short | int | long | float | ...
<argument list> ::= <expression> | <argument list>> , <expression>
<selection statement> ::=

if ( <expression> ) <statement>
| if ( <expression> ) <statement> else <statement>
| switch ( <expression> ) <block>>
<method declaration> ::=

<modifiers> <type specifier> <method declarator>

throws <method body>
| <modifiers>> <type specifier>> <method declarator>> <method body>
| <type specifier> <method declarator> throws <method body>
| <type specifier> <method declarator> <method body >

Obr. 3.3 Ukazka Backus-Naurovy formy popisu syntaxe [Kent, str. 23]
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3.4 Soucéasny stav problematiky symbolické regrese s uzitim
genetického programovani

Jiz publikace Genetic Programming, an Introduction [GP] z roku 1998 uvadi tfadu
prikladi praktického pouziti genetického programovani, zejména v kapitole 12, s vyctem
v tabulce na strankdch 342 az 345. Vychazi se zde zSirSiho pojeti genetického progra-
movani, zejména z genetického programovani s linedrnim genomem, kdy za genetické
programovani je povazovano cokoli, co hled4 funkéni popis feSeni ve tvaru pfipominajicim
program. V fadé ptipada by slo mluvit spiSe o genetickych algoritmech obecné.

[Afiled, str. 111] uvadi souhrn podminek, za kterych je vhodné genetické programovani
pouzit, mimo jiné:

e hledané feSeni obsahuje proménné, ale jejich vzajemny vztah a ovliviiovani nejsou
znamy,

e nalezeni tvaru a velikosti feSeni je soucasti problému (jinak feSeni spadd do GA),

e je k dispozici dostate¢né mnozstvi (namétenych) dat,

e spravnost a mira vhodnosti (z hlediska GA feasibility/fitness) feSeni je snadno
vyhodnotitelnd, zatimco nalezeni feSeni béznymi metodami (pfimo) je obtizné nebo
nezname,

e bézné matematické metody neumoznuji najit vhodné feseni,

e piiblizné feSeni je postacujici, resp. nalezeni skutecného optima problému se ani
neocCekava,

e imalé zlepSeni (U€elové funkce) je vyznamné, a také snadno vycislitelné.

V tfad¢ ptipadl, zminénych dale v [Afiled], jde ale spiSe o hledani slovniho/textového
popisu problému, ktery bych také zatradil do genetickych algoritmi. Zejména, pokud popis
nepouziva vyc¢islované konstanty — pfirodni ekvivalent evoluce také nepracuje s kone¢nou
délkou genomu, miize nartiistat i zkracovat se s pribéhem evoluce.

Symbolicka regrese je zminéna piimo mezi zdkladnimi problémy nejen v [Afiled, str.
114], ale i v [Koza]. Pravé profesor Koza ale trval na ndzoru, Ze genetické programovani
zadné vycislovani konstant nepotifebuje, ale nalezne si je samo. Myslim, Ze to je jeden
z divoda (spolu s velkou vypocetni narocnosti), pro¢ neni symbolicka regrese metodou
genetického programovani stale pfili§ rozSitena. Hledanim po internetu jsem naSel vesmés
odkazy, kdy autor touto metodou (nebo néjakou kombinaci) nalezl néjaké feseni, ale hlav-
nim pifinosem bylo, Ze feSeni publikoval. Symbolicka regrese metodou genetického progra-
movani tak stale neni rutinné vyuzivana (pro fedeni b&znych probléma v praxi). Zadné nové
prispévky o vyuziti genetického programovani napiiklad nejsou na strankach casopisu Swarm
and Evolutionary Computation ( http://www.sciencedirect.com/science/journal/22106502/32,
zde vychdzi publikace konference Mendel), ani na konferenci GECCO (Genetic and
Evolutionary Computation Conference, piispévky napt. http://sig.sigevo.org/index.html/tiki-
index.php?page=TOC+GECCO+2016 )

Jako ptiklad open-source knihoven pro genetické programovani lze uvést napiiklad
feSeni v jazyce Python, dostupné na strankach projektu [DEAP]. Podle popisu umoziuji
snadné feSeni symbolické regrese, ale bez konstant (naptiklad trigonometrické ekvivalence).

Reseni pro jazyk C++ je dostupné jako ptiloha [AField, str. 151], appendix B, pod
oznac¢enim TinyGP. Na internetové zdroje s knthovnami pro C++ odkazuje ostatné jiz [GP,
str. 393]. Na programy pro genetické programovani, jako i na knihovny pro C++, perl a
samoziejm¢& Lisp, odkazuje stranka profesora Kozy, vénovand genetickému programovani
(odkazy na adrese http://www.genetic-programming.org/gpftpsite.html, ale posledni zména
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2003). Nedostatek programovych feSeni tedy zfejmé neni hlavnim problémem branicim
pouziti genetického programovani v praxi.

3.4.1 Genetické programovani s vy€islovanim hodnot konstant

Z publikaci dostupnych na internetu napiiklad [Lahodiuk] prezentuje takika vyukovy text
o genetickém programovani, kde je vycisleni koeficientd provadéno metodou genetickych
algoritmil. Nabizi programové feseni v jazyce Java (stazitelné jako knihovna).

V [Barmpalexisa] je popsana aplikace symbolické regrese na hledani zavislosti pii
ucincich jednotlivych 1é¢ivych latek. Hodnoty koeficientii jsou hleddny v omezeném rozsahu
*127 a s krokem 1 (cela ¢isla), takze probiha jen hlavni cyklus genetického programovani,
jak to zamyslel profesor Koza (konstanty jsou generovany jako termindlni symboly ndhodné
v uvedeném rozsahu). Pfesto si program kombinaci dvou konstant snadno mize evoluci
vytvorit potfebné koeficienty (napt. vzajemnym nasobenim, délenim).

[Icke] popisuje vyhleddavani hodnot koeficientli pomoci metody, odvozené od regresni
analyzy. Potencidln¢ nejlepsi reference, kterou jsem nasel, vyuziva maticovy zapis a linearni
regresi na vyhledani pozadovanych hodnot konstant, feSeni se predpokladd ve formé
polynomu o vice proménnych. Praktické aplikace neni popsana. Odvolava se na [FFX].

[FFX] hled4 funkci v pevném formatu, takze se nejednd o genetické programovani, ale
autor se na n¢j prubézné odvolava. Jak jiz bylo naznaceno, hledd hodnoty koeficientl
v zésad¢ metodou linedrni regrese, kterou je ovSem na nelinedrni problém tfeba pouzit
opakovang (iteracni princip).

V CR se problematikou zabyval i prof. Ivan Zelinka (Fakulta elektrotechniky a
informatiky VSB-TUO, Fakulta aplikované informatiky UTB), lze dohledat pouziti
algoritmu SOMA pro vypocet koeficientli. Pro genetické programovani v této form¢ ale
pouziva oznadeni Analytické programovani [Zelinkal]. Radu ¢lankt publikoval prof. Pavel
Osmera, ale krom¢ kapitoly 11.1 v [EVT] jsou obtizn¢ dostupné. Obdobné shrnuti obsahuje
podkapitola 35.6 v [OSmera, str. 523 knihy], kterd je zfejmé¢ jen shrnutim uvedenych
publikaci. Pouzity postup s dvoutroviiovou optimalizaci pouziva pro vycisleni konstant
diferencialni evoluci. Podle kapitoly 35.2 tamtéz je vyhodou diferencidlni evoluce, Ze
nepotfebuje nastavovat parametry a pracuje bez nutnosti mutaci. Celkovd metoda je
oznacena jako GDE (gramaticka diferencialni evoluce, vychézi z gramatické evoluce).

Tato prace (nasledujici kapitoly) vychézi predev§im z praci doc. Brandejského (Fakulta
dopravni CVUT), které hodnoty konstant vy¢isluji v zasadé metodou genetickych algoritm
(aplikovana varianta, znamd pod oznacenim evolucni strategie) [BT4], [BT5], viz kapitola
6.7.

Ve vSech uvedenych pfipadech zpiesnovani hodnot konstant jsou konstanty
reprezentovany jako terminalni symboly (listy) pfi zépise funkce stromem. V tomto sméru se
jejich implementace, popsana dale v této praci, lisi.
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4. Genetické algoritmy — testovani

Naésledujici podkapitola demonstruje vysledky, kterych miize tato metoda dosdhnout, na
programech, které jsem vytvofil pro vyukové ucely.

4.1 Hledani Ffeseni permutaéniho problému (ga.exe)

Kdyz jsem fesil, na ¢em studentim chovani genetickych algoritm piedvést, dospé€l jsem
k zavéru, ze hlavni je, aby kazdy na prvni pohled vidél, jak daleko jsme k feseni. Jako
problém jsem proto pouzil Glohu sefadit kombinaci Cisel od 0 do 9, ale sestupné. Pro tuto
ulohu by se samoziejmé tato metoda nikdy nepouzila. Samotny algoritmus navic obsahuje
v kazdém kroku ruletové selekce tfidéni (spravné ,,fadici algoritmus®). Z druhé strany je
predem jasné spravné feSeni a studenti mohou sledovat, jak se mu program v jednotlivych
krocich blizi.

Program umoznuje pracovat s maximalné 250 jedinci, ale zobrazuje jen 24 prvnich
(podle umisténi v paméti, ne nutné¢ nejlepSich — pro to by bylo tfeba pouzit tlacitko pro
tfidéni) + piipadného elitniho jedince. Velikost populace v tomto rozsahu lze zvolit, ale je
tfeba pamatovat, ze pfi generovani nové generace je nejprve tato vygenerovana, a pak stara
smazéana, takze je tfeba pocitat srezervou pro tento druh operaci (lze tedy pracovat
s maximalné 125 jedinci). Plati pro ruletovou selekci — turnajova umoznuje pii pouziti
navrhovanych funkei drzet velikost populace konstantni, viz dale popis funkce programu.

® sorting problem by GA permutation method -0 ﬂ

430 410 280 400 390 270 27 5l 7 wl o x5l o % T

=1 pricrity < . =1 ) —=1 = -
2 = T 1,10 _I;I Mo: | 14 ) Mab: |4 =i [w MuE,, repeat] 10 _|:| ®
repeat:
Sark_it 12 _|::| Crossaver | Mutatel ‘ Mutakez | Best10 | i‘ | do_Roulette |
24 [v Elitisrus | Eraseald generation| |, ., ., . . . A
. Randorm ... | A 8B crossover | A 8B 2x cross, |
77 Miz_it:

& vs, B kour, elimination ‘ Tournamentd + Crossover | Tournament 2 & M | | 10 = | 10 = | 10 =i do_T

Obr. 4.1 Béh programu ga.exe. Cilem programu se najit jedince, ktery bude mit genotyp=fenotyp od
deviti k nule. Ve sloupecku vZdy zapsan genotyp a pod nim hodnota ucelové funkce. Tmavé barvy se pri
vybéru jedince jako zdroje pro dalSiho potomka vidy o néco zjasni, pii mutaci obarvi (na konci jsou
strakaté). Zelené je elitni prvek, pokud neni, neni na jeho misté vypsano nic.
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Fitness

Ugelovou funkei jsem definoval tak, e za kazdé poruseni sekvence (za mensim ¢&islem
nasleduje vétsi) se pocita penalizace 10 bodl + pozice chyby (ta je 0 az 9, presnéji 1 az 9,
protoze se najde az o krok pozadu, takze prvni prvek jedince ((v nasledujicim textu je
jednorozmérné pole o deseti prvcich nazyvano jedinec)), sindexem 0, nemuize byt
penalizovan).

Generovani.

Na zacatku je nutné vygenerovat vychozi populaci, o zvoleném poctu jedincl. Pro
generovani jedince je nejvhodnéjsi Fisher-Yatestv algoritmus [Alg-FY], spocivajici v tom,
ze ze zbytku pivodné setazeného jedince jsou ndhodné vybirdny hodnoty a umistovany na
zaCatku pole (opak insert-sortu). Kazdy prvek je generovan samostatné. Rychlost a kvalita
jsou zavislé na algoritmu generovani nahodnych cisel, na kvalité zde pfili§ nezalezi, mé¢l by
tedy byt volen podle rychlosti.

Kftizeni

Program umoziiuje ptidat nového potomka ze dvou jedinci, jejichz €isla si vybereme.
Bod kiizeni si vybrat nelze, je ndhodny. Novy prvek vznikne okopirovanim nékolika (min.
jednoho, maximalné¢ osmi) prvkil z prvniho rodie a doplnénim nevyuzitych z druhého
jedince, se zachovanim jejich potadi (pouzita ,,odSkrtavaci‘ metoda). Také mohou vzniknout
dva, kdy v druhém je uloha obou prvki zaménéna (v programu jsou tlaitka pro obé

7w

moznosti; druhd reprezentuje u tohoto problému symetrické kiizeni).

Mutace
Mutace jsou realizovany dve; M1 predstavuje zdménu ndhodnych dvou prvki jedince.

vvvvv

Misto voleni prvkl k operaci zadanim Cisla Ize ¢isla jedincti vygenerovat nahodné. Aby
byly pfednostné generovani potomci lepSich jedinctli, je mozné dal§im tladitkem stavajici
populaci setadit.

Elitismus

Program umoziuje realizovat elitismus tim, ze vybere nejlepsi prvek a umisti ho mimo
pole (pfesnéji na pozici nula). Toto feSeni neni formaln¢ spravné, protoze dany prvek je pak
v populaci dvakrat. Pii tomto feSeni ale je snadno mozné od vyc€lenovani elitniho jedince
opét odstoupit. Elitni jedinec je uSetfen mutaci a nepodléha operacim, které staré prvky
odstranuji. Jediné pfi operaci sefazeni je nahrazen jinym, pokud se najde néjaky lepsi.
Nedostatkem v tomto ukdzkovém programu je, ze neni ani zdrojem mutovanych jedincu.
U takto jednoduSe definovaného problému to neni pfili§ na zdvadu, protoze do mutaci
vstupuji jeho potomci.
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54.0
32.0

Obr. 4.2 Rozdéleni pravdépodobnosti pfi ruletové selekci. Pfevzato z: Zepper, J.: Genetic algorithm.
On-line: https://www.mql5.com/en/articles/55 (28.1.2015). VSimnéte si, Ze velikosti vyse¢i neodpovidaji
tabulce.

Program je navrzen tak, ze az si studenti vSechny funkce vyzkous$i, mohou ptedvolit
pomér M1:M2, pravdépodobnost mutaci, pocet generaci a spustit algoritmus (stejné je
nasledné mozné testovat Tournament selection variantu). Ob¢ varianty umoziuji pribézné
vysledky zapisovat do souboru na disku. Pfedpokladal jsem zpracovani Excelem, takZze jsem
jako nyni velmi moderni zvolil format csv (comma separated values), kdy jsou cisla
oddélena stfedniky. Nativni format by samoziejmé byl text s ¢isly oddélenymi tabelatory
(mozné pozd¢jsi doplnéni programu).

Evoluéni tlak’

Vyraznym problémem je potieba zvyhodnit lepsi jedince. Pfedstava roulette-selection, ze
leps$im jedincim bude pridélena vétsi pravdépodobnost vybéru (zatimco v ruleté je
pravdépodobnost padnuti vSech c¢isel absolutné stejnd), je v literatufe casto ilustrovana
kolacovym grafem, obdobné jako na obr. 4.2. Obdobné vysoké selekcni tlaky jsou popsany
v [UI3, str. 134-136].

Ponechme stranou, ze Cisla v tabulce u obr. 4.2 neobsahuji jednicku (logicky ma byt
mezi nulou a dvojkou) a kolaCovy graf neodpovida tabulce (zaporné Cislo). Pii pouziti této
distribuce by vice jak polovina novych genl pochéazela od jediného rodice - piesnéji, pii
volb¢ prvniho jedince se tak stane s pravdépodobnosti 0,5, pii druhém s podminénou pravdé-
podobnosti 0,5, takze nejlepsi prvek by se vybral s pravdépodobnosti

P1= Pla +p1b(1-p1a) = 0,5 + 0,5 . (1-0,5) = 0,75 (41)
Touto selekci je definovan evolucni tlak, u geometrické posloupnosti definovany jako
pomér mezi dvéma po sob¢ jdoucimi jedinci:
Dy = Py, + Pu(1-p,,) = 025 + 0,25.(1-0,25) = 0,4375
(4.2)

g =Lr=171
P,

ProtoZze je nezbytné drzet velkou genetickou diverzitu populace, nelze podobnou
nerovnost pripustit. Radu, ktera ve vysledku urcuje pravdépodobnost vybéru konkrétniho
jedince, je tfeba zvolit mnohem pomaleji klesajici.

? Nékdy je za evoluéni tlak oznaovana pravdépodobnost vybéru jedince pro vytvoreni dalsi generace, coz
oproti zde uvadéné definici dale zahrnuje mnozstvi nové generovanych jedinci (mutaci, kiizenim) délené
velikosti populace, ze které vybirame.
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Radou muize byt jakakoli klesajici posloupnost, napiiklad aritmeticka [UI3, str. 135].
V programu jsem se ovSem drzel myslenky geometrické posloupnosti:

an = anflq (43)

Pro pouziti v genetické evoluci je tfeba hodnoty relativni pravdépodobnosti pro
jednotlivé jedince generovat opacné, od nejhorsiho (s relativni hodnotou ,,1) po nejlepsiho,
s kvocientem ¢. Pocita¢ generuje ndhodné cisla v rovnomérném rozdéleni, ale nikoli na
intervalu <0, 1), ale jako celé ¢islo na zvoleném intervalu. Jako interval se zde nabizi soucet
fady [Rektorys, str. 47]:

q-1 (4.4)

Clen a, zvolime =1. Poget &lentl fady je dana aktudlnim poétem jedincti v populaci. Dale
je ovSem tieba oSetfit, Ze pocita¢ by generoval jen celéd Cisla; ¢islo mlize byt generovano
v rozsahu napiiklad 10x vétSim a nasledné podéleno. Pti pouziti nékterych knihoven pocita¢
generuje &islo v rozsahu vysledné proménné, naptiklad unsigned long (nyni integer, 22, tedy
0 az 4294967296), a vysledek je tfeba podélit pomérem pozadovaného rozsahu a tohoto
Cisla, a to tak, aby vysledek byl realn¢ ¢islo, naptiklad typ real nebo double).

Koeficient g 1ze v programu nastavit, studenti si mohou zvolit rizné hodnoty, od 0,01 do
10. Nasledujici tabulka ukazuje, jak pfi nékolika nahodnych koeficientech stoupa hodnota
q", kterd piedstavuje relativni pravdépodobnosti vybéru a uréuje evolu¢ni tlak na jedince.
V naSem pfipad¢ potfebujeme, aby prvni prvek byl generovan s nejvétsi pravdépodobnosti.
Toho by bylo mozné dosdhnout pouZzitim pfevracené hodnoty. Pfedstavé genetické evoluce
ale 1épe vyhovuje, pokud rozdil v pravdépodobnosti vytvaireni potomka je nejveétsi mezi
nejlepsimi jedinci a nejmensi mezi témi nejméné Gsp&$nymi. Resenim je, Ze v programu jsou
pouzita ptimo tato Cisla, ale jsou populaci piifazena od konce (nejlepsi prvek ma posledni,
tedy nejvétsi relativni pravdépodobnost byt vybran).

Tabulka 4.1 Vypocet €lenli geometrické posloupnosti

pofadi q=2 q=1,3 q=1,1 q=1,01
1 1 1 1 1
2 2 1,3 1,1 1,01
3 4 1,69 1,21 1,0201
4 8 2,197 1,331 1,030301
5 16 2,8561 1,4641 1,040604
6 32 3,71293 1,61051 1,05101
7 64| 4,826809| 1,771561 1,06152
8 128 6,274852  1,948717 1,072135
9 256 8,157307  2,143589  1,082857
10 512 10,6045 2,357948 |  1,093685
11 1024 13,78585  2,593742  1,104622
12 2048 17,9216 2,853117  1,115668
13 4096  23,29809  3,138428  1,126825
14 8192|  30,28751 3,452271 1,138093
15 16384 | 39,37376| 3,797498|  1,149474
16 32768 51,18589  4,177248  1,160969
17 65536  66,54166  4,594973|  1,172579
18 131072  86,50416 505447 | 1,184304
19| 262144| 112,4554| 5559917 |  1,196147
20 524288 146,192  6,115909  1,208109
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Tabulka popisuje prvnich 20 prvku. Jisté bychom chtéli drzet §irsi populaci. Z toho plyne
voditko pro vybér g. Popisovany program ovSem neumoznuje nastavit hodnoty pod 1,01.
Pred timto vypoctem jsem se domnival, Ze optimdlni hodnota (cena/vykon) by méla byt
okolo 1,1. Ukézky ziskanych dat (z n¢kolika béhti programu) na konci této podkapitoly.

Poznamka. Pfepocitat tyto relativni pravdépodobnosti na skute¢né by Slo tak, Ze by se
vypocetl souCet vygenerované fady a veskeré hodnoty by se jim podélily. Pro generovani
hodnoty s danou pravdépodobnosti to samoziejmé neni tieba, pouziji se odvozené vztahy a
k vypoctu vyse uvedené tabulky v programu nikdy nedojde.

Prikladam ukazky kolac¢ovych grafi:

O 20
=19
o18
o17
m 16
o15
m 14
o13
m12
m 11
o 10
o9
m38
m7
m6
m5
o4
o3
o2
o1

Obr. 4.3 Pravdépodobnosti volby (prvniho rodice) pro evoluc¢ni tlak =2, hodnota obvykla v literature
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o 20
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m 16
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Obr. 4.4 Hodnota evolucniho tlaku gq=1,3 (dalsi sloupecek piedchozi tabulky)
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o17
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Obr. 4.5 Evolu¢ni tlak g=1,1, 20 prvka

Postup generovani jedince pro pareni s evoluénim tlakem q:
1) spocitame soucet geometrické fady podle (4.4)

2) vygenerujeme realné nahodné ¢islo (rovnomérné rozdeleni) v rozsahu, daném souctem

s, (ve vzorci (4.5) znaceno jako y)
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3) poradi prvku x (odzadu) uré¢ime tak, ze spocitame, kolik ¢lenti posloupnosti je tieba
seCist, abychom dostali soucet, odpovidajici vygenerovanému ndhodnému ¢islu:

Lo nG(g-D+D)
Ing (4.5)
4) potadi prvku se ale pocita opacné:
i=n—x (4.6)

5) vzorecek vraci redlné Cislo, je jej tteba zaokrouhlit na cela Cisla doli. To predpoklada,
ze prvky jsou ¢islované od nuly (v programu plati, pokud se pracuje s tzv. elitismem, jinak
se jeste pricita jednicka).

Turnajova selekce

Pfipominam, ze program obsahuje policka pro vybér prvki A a B pro kiiZeni a tlacitko,
kter¢ tato policka naplni nahodnou hodnotou (index v rozsahu aktualni populace).

Jako ukazku turnajové selekce program obsahuje nasledujici tlacitka:

- eliminace horsiho prvku z dvojice A a B (prvek je odstranén z populace)

- vybér horsiho prvku z dvojice A a B a jeho nasledné nahrazeni mutaci lepsiho z prvkt
(metoda M2)

- vygenerovani dvou dvojic ndhodnych prvkil; z kazdé dvojice se horSi prvek smaze a
pak se kiizenim zbyvajicich prvku (které zlstavaji v populaci) vygeneruji dva nové.

Z4dna z téchto moznosti nezni¢i nejlepsi prvek. Pfipominam, Ze turnajova selekce nevi,
ktery prvek je ten nejlepsi (zachovava svého vitéze). Program to samoziejmé¢ muize po
kazdém cyklu dopocitat a také to pribézné zobrazuje.

Jako ekvivalent ruletové selekce i1 v tournament mddu (evoluce s vyuZitim metod M2 a
M4 turnajové selekce, popsanych vyse) program umoziuje vicenasobné opakovani, volitelné
1 se zdznamem do souboru. Béhem ladéni se ukézalo, Ze turnajova selekce jesté vice nez
ruletova vede krychlému zGzeni genomu ([UI4, str. 167], uvadi opaény zavér, ale
podotykdm, Ze tam popisované metody selekce jsou implementovany jinak, napiiklad
postradaji elitismus, a u turnajové selekce je generovdna nova generace a stard mazana,
zatimco v tomto programu je turnajova selekce ,,in-place). Proto je nutné pribézné pouzivat
mutaci. Rozdil je v tom, Ze zatimco v ruletovém modu program vyuziva informaci o tom,
nakolik monoténni je dosaZzend hodnota ucCelové funkce (a Umérné poctu stejné
ohodnocenych ¢lenti generuje pocet mutaci, ovladacim prvkem se nastavuje jen relativni
intenzita), u turnajové selekce tato informace chybi a uzivatel uréuje piimo pocet mutaci
,v generaci®. U turnajové selekce se pravidelné stfida nékolikrat provedena eliminace dvou
prvkl ze Ctyt s ndslednym doplnénim potomky (pocet provedeni urci uzivatel), n€kolikrat
provedena mutace (pocet Ize nastavit, druh mutace se nastavuje jako pomér M1:M2 v kroku
pravdépodobnosti 0,1) a zapis na disk, byl-li zvolen. Pocet cykll 1ze nastavit, ptipadné akci
n¢kolikrat zopakovat, az se nalezne feseni.

Naésledujici obrazky ukazuji né€kolik ptikladi prabehu programu. V populaci je vzdy 100
prvkl, probihd 30 generaci. Zakladni volba byla: evolu¢ni tlak ¢=1,10, pravdépodobnost
mutaci 50% (je tieba =zdlraznit, Ze to je relativni pravdépodobnost, program ji
zvySuje/snizuje dle okamzité hodnoty variacniho koeficientu, pokud neni nulovd), elitismus.
Me¢ni se jen u grafii uvedené parametry.

41



Programy pro ovéfovani nastaveni a vyuku

Hodnoty na svislé ose u obr. 4.6 az 4.15,4.17,4.20 a 4.21:
Zobrazeni ucelové funkce pro:  (azZ na vyjimky 5 béhii v obrazku)
fialova tenka — rozptyl, podéleny dvémi z divodu zobrazeni
modra silna — nejlepsi hodnota z populace
zelend preruSovand — sttedni hodnota
Barevné znaceni plati pro vSechny pribéhy evoluce v této kapitole az do obrazku 4.21.
Vodorovna osa — pribéh evoluce (zleva doprava — 30 generaci), ¢isla uvadéji Cislo generace.
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100 -

80 -

60 -

40

20 A

Obr. 4.6 Zakladni nastaveni. Nejlepsi vysledek 10.

120

100 +

80

Obr. 4.7 Vypnuty elitismus. Zlutymi body vyznaéen priibéh, p¥i kterém doslo ke zhorseni fitness.
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Obr. 4.8 Velmi maly evoluéni tlak g=1,01. Nejlepsi vysledek 13.
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Obr. 4.9 Vypnuté mutace. Po 10 cyklech dojde k zamrznuti populace. Nejlepsi vysledek 10.
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120

Obr. 4.10 Mutace 200% zakladni urovné. Ve vétsiné pripadi nalezeno FeSeni, nejrychleji v 6. kroku.
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Obr. 4.11 Evolu¢ni tlak g=1,3. Zluté body vyzna&uji p¥ipad s FeSenim ve 25. kroku. Za zminku stoji, Ze
primérna hodnota se bliZi hodnoté nejlepSiho jedince, coZ v tomto programu zpisobuje vysokou uroven
mutaci (z toho pak plyne neobvykle velky rozptyl). V tomto pripadé ale byla populace jen 60, vzhledem k
vypoctu ruletové selekce jinak v programu dochazi k prekroceni rozsahu typu integer (viz vzorec (4.4) ).

Nasledujici grafy ptipadaji na turnajovou selekci. Rozsah populace je 120, coz je

piiblizn¢ srovnatelné. Nutno podotknout, Ze vypocet je tfi- az pétkrat pomalejsi, nez u
ruletové selekce. Pozor na odlisny rozsah svislé osy.
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Obr. 4.12 V kazdém cyklu 50x T4 selekce s dvéma potomky, 10x T2 a mutace. Nejlep$i vysledek 12.
Pozor na jiné méritko svislé osy neZ u predchozich grafi. Nizké hodnoty rozptyli z obrazki 4.6 az 4.9
jsou dany tim, Ze p¥i dostatecném rozptylu program automaticky mnoZstvi mutaci sniZuje a pii piilis
malém zvySuje. U turnajové selekce toto neni mozZné a jak zobrazuji fialové tenké ¢ary, rozptyl dosahuje
vlivem piisobeni konstantni vysoké iirovné mutaci vysokych hodnot.
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Obr. 4.13 30x T4 selekce s dvéma potomky, 30x T2 a mutace. Nejlepsi vysledek 10. Tiikrat vétsi aroven

mutaci, neZ v pfredchozim pripadé.
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Obr. 4.14 10x T4 selekce s dvéma potomky, 50x T2 a mutace. Nejlepsi vysledek 11. Primér populace

prakticky neklesa.
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Obr. 4.15 Turnajova selekce, 30x(T4+2xC), 30x(T2+M), 100 cykli. Tlusta modra (nejlepsi hodnota
ucelové funkce) oznacuje nalezené FeSeni v 57. generaci (coZ turnajova selekce nevi, protoZe nezna
vyznam ucelové funkce). Zatimco primérna hodnota (zelena preruSovana) klesa s nalezenym reSenim,
rozptyl (tenka, vynesen v poméru 1:10) vlivem mutaci neustale stoupa. Pocet T4+2xC i T2+M je shodné
30 na jednu generaci. Populace jako v piedeslych piipadech 120 prvki. Simulace trvala nékolik minut.

Piedbézné lze pokus vyhodnotit jako potvrzeni klicové ulohy mutaci na ziskani
spravného fesSeni. U nasledujici tlohy to jiz takto posoudit neptijde, protoze spravné fesSeni
nezname (proto je pro testovani uloh a ladéni programi uzite¢né pouzivat takové zadani, kde
je spravné feseni znamé).
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4.2 Knapsack problem (program kp.exe)

Jako priklad pro nepermuta¢ni problém jsem si zvolil variantu knapsack-problému, ktery
patii do tfidy NP-Uplnych problémii. Je definovan jako skladani pfedmétti do batohu. Tato
predstava evokuje pruznost batohu a tedy nejednoznacnost zadani, proto jsem definici
problému pozménil:

Vyzkumnik musi opustit zakladnu pfed zatopenim na ¢lunu a ma zachrénit vybaveni v co
nejvetsi hodnoté. Kdyz nastoupi sam se svym notebookem a se zaznamy méteni, zbyva jeste
kpm liber dostupné nosnosti (pfedvyplnéno 599), kterou muize vyuzZit na zachranu casti
vybaveni. Kazdy pfistroj ma hmotnost, cenu (program je z vyukovych divodi psan
s rozhranim v angli¢tin€, takze oboje shodné v librach), ve tfetim sloupecku na ukézkovém
okné programu je, kolik takovych pfistroji se nachédzi na zdkladné.

R
Mo, ‘Weight  Price Amaunt efficiency
0 o = 59 = [15 = D 1,90
S ES B K2R I C Dz,na
S U= =R B E= Dz,nz
N EE  EUE (== D 2,05
L E= i EECR O R D 2,08
I C= i EEN () ER= D 2,11
I KT ECE = O E = D 2,15
O XN i ECER () E = D 2,23
I EEN= B ECT O E = D 2,29
o fes = [ms 2 [z D -

Tmpart | Export | E2E=

Obr. 4.16 Formulaf pro zadani feSeného problému. Tlac¢itkem Export Ize nové zadani ulozit do
souboru.

Je jasné, ze pokud pomér cena/hmotnost bude u leh¢ich predmét vétsi, program snadno
najde trivialni feSeni. Program proto tento pomér pro informaci vypisuje v poslednim sloupci
(je to vysledek vypoctu, nelze jej ménit a nikam se neukladd). V prubéhu testovani se
ukézalo, Ze pro dosazeni vice kompetitivnich feSeni musi tento pomér s hmotnosti nejen rist,
ale také rust velmi pomalu.

Definici problému Ize ve zobrazeném okné¢ opravit a nasledné ulozit na disk, respektive
z disku nacist. Barva slouzi pro lepsi orientaci v okné vysledku, je zde zohlednéno, Ze
program je zamysleny ptedevsim pro vyuku.

UloZeny soubor je textovy, jedna se ale o provizorni feSeni, kdy na kazdém tadku je
prost¢ jedno Cislo. Neni tak vhodny k editaci uzivatelem.
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Na rozdil od minulého problému (fazeni 10 Cisel) Ize parametry feSené ulohy (zadani)
zménit a nemohu tedy obecné fici, jaké je pro jednotlivé ptipady spravné feseni.

Fitness (acelova funkce)

Protoze program tucelovou funkci minimalizuje, je spocitana odectenim hodnoty
naloZzeného zbozi od maximalni ptfedstavitelné hodnoty, kterou program po zadani zmény
problému spocte jako maximalni ,,kilogramovou cenu pfistroje, ponasobenou piipustnym
zatiZzenim:

k C.

‘ktearetickd = malX (W; ) ’ chlkova' (47)
i= .
i

Vysledek zaokrouhli na cela ¢isla nahoru, protoze program pracuje v cyklu s celymi
Cisly, hlavné z diivodu zobrazovani. Hodnota ucelové funkce se pak spocte jako

f = Xteoreticka’ - zcjwj (48)
Jj=1

7w

Zpusob provadeéni kiizeni, kdy se vezme prvnich k prvkl z prvniho rodi¢e a doplni se
z druhého rodice (pro zménu od pozice k+/ do konce) a problémy s malou diverzitou
genomu mne vedly k zatazeni funkce, kdy po kazdém cyklu se u vSech jedincti ndhodné
provede nékolik prohozeni (hodnota ucelové ((fitness, (4.8) )) funkce nezéleZi na poradi, takze zména
potadi prvkl by pro feseni problému neméla mit vyznam). PoCet prohozeni na jedince za generaci lze
nastavit od nuly (tedy 1 vypnout) do ¢tyf. Neznamena to, Ze v kazdém jedinci se provedou
napiiklad dvé prohozeni. Cislo se nastavuje po desetinach, nastavena hodnota se ponasobi
velikosti populace a pak se provede takto vypocteny pocet ,,zamichdni®, kdy se nahodné
vygeneruje Cislo jedince, k nému nahodné dvé Cisla a prvky na jejich pozici se vyméni.
V ramci ndhody neni zcela vyloucené, ze n€které dalsi nahodné prohozeni prvky opét vrati,
jen se pravdépodobnost, Ze k tomu béhem cyklu dojde, blizi nule.

Protoze se jedna o upraveny piedchozi program, opét nabizi ruletovou i turnajovou
selekci. Mutace zde ovSem nemuze byt reprezentovana prohozenim prvki u jedinct, protoze
na poradi nezalezi. Jako jedinou mutaci jsem nakonec navrhl zdménu prvku ndhodné za jiny.
Tlacitko M1 (a odvozené funkce) vyméni dva prvky, tlacitko M2 az pét prvka, ale pocet
zdmen je ndhodny (i nula).

Feasibility (funkce pripustnosti)

Jak kiizenim, tak mutacemi mtize vzniknout jedinec, ktery neni podle definice problému
piipustny. Proto po kazdém generovani prob&éhne kontrola ptipustnosti.

1. V kazdém jedinci mtize byt 11 elementt, tj. feSeni mlize byt naloZzeni maximalné 11
pristrojti. Pokud néjakéd pozice neni obsazena, je nejprve ndhodné doplnéna jakymkoli
prvkem.

2. Zkontroluje se, zda nckterého pfistroje neni navrzeno nalozit vice kusl, nez je
k dispozici. Pokud ano, nahradi se volnym polickem.

3. Spocita se celkova hmotnost nakladu a pokud ptesahne ptipustnou, posledni prvek se
nahradi prazdnym polickem. Clovéka by logicky napadlo vyfadit ten, ktery md hmotnost
z dostupnych nejblize vyssi, nez je prekroceni hmotnosti. Vnaseni podobnych podminek by
sice nalezeni feSeni mohlo urychlit, ale omezovalo by to diverzitu populace, které mize byt
uzite¢nd v dalSim kiizeni. Krok 3 se opakuje, je-li to tieba.

4. Prvky se ,,setfepou‘ tak, aby volnymi misty popis nakladu skoncil. Je to kompromis
z divodu zobrazeni; kazdé setfidéni je samoziejmé na zavadu pii hledani feSeni, jinak by
bylo samoziejmé nejlépe prvky setiidit vSechny. Mozné feSeni by bylo tfidit jen pro
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zobrazeni a v paméti ponechat prvky se zamichanym potfadim (coz je mozné dalsi rozsiteni
funkce programu).

Pti pouziti zadanych dat, spopulaci 100 jedinci a elitismem probéhla simulace
s prubéhem na néasledujicim grafu. Rozptyl (tenka fialovd) je vynesen 10x zmenSeny,
nejlepsi jedinec je modre tluste, primér zelené preruSované.
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Obr. 4.17 Pivodni problém, 100 jedinci, roulette, =1,10, FeSeni po 12 krocich bylo {9,9,8,8,7,6,6,4}.

Opravené zadani snizuje rozdil podilu ceny a vahy mezi pfepravovanymi predméty. Také
mozny pocet exemplatii od kazdého z drazsich predméti je zvetsen.

@) Form2 i [m] 4]
Mo, Wweight Price Amount efficiency
0 Jaw = fs = fis . 1,9
S ER I O I |:| z
2 a3 [ H |5 = |:| 2,02
I S O ECES ) B |:| 2,05
B EI O EEC ) ER= |:| 2,08
5o fet I Jue s |:| 2,11
I BN O EE () = |:| 2,12
[ EEN== B EC = i B |:| 2,16
I EEO O EEE B = |:| 2,18
B CEI= 0 ECT () = |:| 2,21

ot | e | [ 3

Obr. 4.18 Okno s novym zadanim problému. Pomér cena/vaha je zrovnomérnén.

50



Programy pro ovéfovani nastaveni a vyuku

£ knapsack problem =10l x|

4
)
L
wn
¥a)
¥a)

-

Ll
o |
fa
o
=T
il
=4
=4

[
~a fra

ol
o

oo e
n

fn
fa}
o
=
faie}

4
Y = R

0

e
0

o
™

O

=
o
S
on

o
=]
o
[ny
——
I
0
faie}

2l

o
£
C
C

3L 80 4
1

i
=
[

s
- a1
o
[my
el
o I LR R S
el
=

|

=y
— B

—_ a

—

e O A

lmu—;' prricrity | Mo |43 =1 noE: |F"5 = Mt
=l Mesw 1,03 = g i g =1 " ‘
repeat: == repeat| 30 _|:| ®
kp | Sork_it | 50 =1 Crossover | Mutatel ‘ Mukatez | Eest10 |
—=l ‘ﬂ| do_Roulette |
100 [ Elitisrus [v Eraseold generation | ;. . . 0 . . b .
- Random ... | & & B crossover | & & B 2% cross, |
i} iz _ik

A ws, B kour, elimination ‘ Tu:uurnament4+Cru:ussu:uver| Tournamenk 2 & M | |ID ill |ID ill |1III :II do_T

Obr. 4.19 Ukazka okna programu s nahledem populace. Max. 24 jedinct zobrazeno, 0. sloupec je elitni
jedinec; je zvoleno ,,smazat starou generaci®, takZe tento jediny preZiva stisk tla¢itka Crossover nebo
do_Roulette. Tlacitko kp vyvola okno s definici problému, viz pfedchozi obrazek. U jednotlivych jedincu
(zvolena kombinace naloZenych predmétii) jsou jednotlivé piredméty z definice vyznaceny jak €islem, tak
barvou. Predposledni Fadek reprezentuje hodnotu ucelové funkce (ale podélenou deseti) a spodni iadek,
kolik kapacity ziistalo nevyuZito.

400
350
300
200 \\//\/ wv v
150 -
g > = - - ® N w ¢ = -
R R R N o S - & KB o -3
100 . - b
50
0 : :
1 11 21

Obr. 4.20 Pét pribéhi v jednom obrazku. g=1,03, opét 100 jedinci, 30 generaci.
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Obr. 4.21 Turnajova selekce, 30 cykli, kazdy 25x T4+kriZeni, 25xT2+mutace. Pocatecni populace by
méla byt srovnatelna s predchozim obrazkem (tataZz funkce), dale je vidét, Ze diverzita klesa rychleji
(zistava vice jedinct z predchozi generace). Nutno podotknout, Ze doba kazdé simulace v turnajové
selekci je vyrazné delSi neZ v ruletové, asi 100 sekund misto dvaceti.

Ziskand feSeni v turnajové selekci u jednotlivych béhit byla {9,9,9,8,7,6},
{9,9,9,8,8.,8,6,2}, {9,9,9,8,8,8,6,2} (stejné), {9,9,9,8,7,6,5,5} a {9,9,9,8,8,8,7,1}, s hodnotou
ucelové funkce 27, 23, 23, 36 a 25. (zde uvedend feseni byla ruéné sefazena od nejvétsich
k negmensimu Cislu, aby byla piehlednéjsi, pocita¢ poradi prvkd wuvniti jedince
nezachovava).
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4.3 Genetické programovani — ukazkovy (vyukovy) program

Pro ukazku byla vzata nasledujici uloha:

,Vezmeme n¢kolik funkci ze slovniku, zkombinujeme je a v Excelu pfipravime tabulku
hodnot. Program se pokusi uhodnout funkci®.

Za timto ucelem je tfeba navrhnout slovnik pouzitych funkci, ze kterych se slozi hledana
funkce. Navrh by mohl vypadat asi takto (druhy sloupecek — ¢islo nebo funkce, tieti — mozné
parametry):

Tabulka 4.2. Ukazka tabulky primitivnich funkci

1 1

2 2

3 X

4 + a,b
5 - a,b
6 * a,b
7 / a,b
8 sin a

9 cos a
10 In a
11 exp a

Je tteba rozliSovat terminaly [GP, str. 109] (nemaji parametry, zpravidla piedstavuji
proménnou x a konstanty, pfikladem jsou prvni tii fadky v tabulce) a neterminaly. Misto
kazdého termindlu muize byt neterminal, bezprostiedné nasledovany svymi parametry.
Pismena ,,a“ a ,,a,b* znaci skutecnost, jestli ma funkce jeden, nebo dva parametry (arita,
[UI4, str. 131]). Pii dvou parametrech se pak zapiSe do fetézce nejprve cely vypocet prvniho
parametru, a pak bez dal$i znacky druhého. V tomto pfipadé by se pak funkce zobrazovala
stromovou strukturou, jak to byvéa obvyklé v literatufe. Zplsob zapisu je tedy takzvana
,»polska notace* (viz vyklad teorie v ptedchozi kapitole).

Specidlnim ptipadem terminalu je hodnota parametru x, nezavislé proménné hledaného
funk¢éniho vztahu. Terminalni symbol x se v kazdém jedinci musi vyskytovat minimalné
jednou (jedna z podminek ptipustnosti, feasibility).

Jedinec je tedy zapsan jako fetézec symboll. Pro tuto funkci se v Pascalu hodi typ string,
textovy fetézec. S ohledem na snadnost ladéni a fadu funkci, dostupnych z ptivodniho Turbo
Pascalu, jsem se snazil vystalit s klasickym fetézcem jazyka Turbo Pascal, ktery ma ale
délku do 255 znakt (2° — 1, v nultém znaku je délka fetézce). Znakova sada reprezentuje
piedpokladat jen sadu ASCII. Protoze 255 znakl neni piili§ mnoho, je dobré, kdyz kazdy
parametr/funkce je reprezentovan jen jednim znakem.

Vyznam znaki byl zvolen tak, aby s trochou snahy bylo mozné fetézec Cist bez nutnosti
piekladu. Proto naptiklad funkci sinus reprezentuje znak ,,s* a s¢itani ,,+. Nékde to pro
kolizi mozné neni, takze ,,e* znamena funkci ,,exp* (,,e na x-tou*), ale konstantu e znak ,,n".
Takové kédovani je uziteéné pii ladéni. Pro praktické pouziti je mozné vytvoiit konverzni
program, ktery umozni funkci zadat v Citelné infixové formé€. V tomto tvaru jsou jednotlivé
navrzené funkce i zobrazovany, ale pro jednoduchost je tento zapis doplnén o zavorky.
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Ve vnitfnim zobrazeni v programu je naptiklad sinus zaznamenan jako ,,s* a kosinus jako
,»C*“. Zapis funkce z teoretické ¢asti (odstavec 3.1.2)

f(x)=sinxcosx+cosxsinx

pak ma v paméti pocitace tvar

+*sxcx*exsx

Hledanou funkci je tfeba definovat zaddnim tabulky hodnot pro dany rozsah. Program
predpokladéd staly krok nezavisle proménné x pro déleni definicniho intervalu, protoze
takovy tvar dat se v Excelu vytvofi nejsnaze (textovy soubor, 1 sloupec s ¢isly bez zahlavi).
Alternativni moZnosti je jiné zndmé déleni, nebo dokonce dvojice x-y. Teoreticky lze hledat
i funkci vice proménnych, kterd ani nemusi byt znama v nepferuSovaném intervalu, nékteré
useky/oblasti mohou chybét (obdobny problém fesi aplikace popsana v kapitolach 5 a 6).

Ucelovou funkci (fitness) je soucet absolutnich hodnot rozdiléi zadani a genetickym
algoritmem sestavené funkce (3.4). Druhd mocnina by zde byla bez uzitku, nebot” se nejedna
o gradientni metodu a absolutni hodnotu pocita¢ spocitd rychleji (znaménko je u redlného
¢isla v oddéleném bitu, staci otestovat a prevratit). Vyhodnocovani ucelové funkce je Casoveé
nejnarocngj$i casti algoritmu, pomalé je samotné vyhodnoceni funkce, s nutnosti
vyhodnoceni rekurzi (protoze se strom vétvi, vedla by jina feSeni k omezeni obecnosti,
napiiklad omezenim piipustného poctu vétveni). V pribéhu ladéni se ukazalo, ze je tfeba
stale kontrolovat limity dosazované funkce, protoze nékteré funkce v hledaném rozsahu
nemusi byt definovany nebo mohou velmi rychle stoupat (napt. ,.exp(exp(exp(x)))*) (viz
[AField, str. 21], “evaluation safety”). V tom piipad¢ je hodnota nahrazovana néjakou hodné
velkou hodnotou, kterd by méla byt dostatecnd pro vytfazeni funkce v dalsim vyhodnoceni.
V ptipad¢ popisovan¢ho programu je zde zadéano ,,9¢9%, devét krat deset na devatou, nelze
proto hledat pribéhy funkci, které se podobnym hodnotam byt fadové blizi.

Ucelova funkce je vyhodnocovéana [GP, str. 128] na intervalech, kde je znama hodnota
hledan¢ funkce. V pfipad¢é tohoto programu je to interval nezdvislé proménné, dokonce
s konstantnim krokem, ale vpraxi mize jit o nékolik nesouvislych intervald (u
viceparametrickych funkci dokonce oblasti) a nékteré oblasti mohou byt posuzovany s vétsi
véahou; typicky tabulka hodnot funkce obsahuje i nezavisle proménnou (nebo proménné) a
ucelova funkce se vycisluje pro tytéz hodnoty, jako je tomu u programu popisovaném
v kapitole 5.

Ovladani programu

Nasledujici obrazek ukazuje zakladni okno programu, sejmuté ale az po vygenerovani
pocatecni populace (tieti krok v nasledujicim popisu). Program jsem se snazil koncipovat
tak, aby nepotteboval sepisovat navod. Tlacitka pouzivame odshora dold, po najeti mysi na
vétSinu tlacitek se zobrazi stru¢na ndpovéda, co které deéla. Cely program komunikuje
v angli¢tiné, coz ma usnadnit pouziti pii vyuce — pravidelné¢ knam dojizdi studenti
vyménnych pobytl (napt. program Erasmus) a ti by ¢estinu nezvladli.
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Obr. 4.22 Okno programu po vygenerovani pocatecni populace. Cerné pozadi bylo zvoleno proto, Ze
barvy jsou lépe rozliSitelné (vyraznéjsi), nez na bilé, ktera by vedla na volbu tmavsich odstinu.

Nejprve zkontrolujeme cetnosti funkci (tlacitko Colors). Predvyplnéné pocty vyskytl
byly ziskany sectenim vyskytl funkce, resp. konstanty, v [Rektorys, str. 100] (piehled
vztahl mezi goniometrickymi funkcemi). Do seznamu byly doplnény funkce jako In, exp,
protoZe ty se v této ¢asti knihy nevyskytuji a uzivatel je mize potiebovat. UZivatel si ovSem
svoje funkce doplnit nemiize, Ize ménit jen Cetnosti. Hodnoty ¢etnosti 1ze ulozit do textového
souboru, respektive zde uloZené zpét nacist. Soubor ovSem obsahuje jen v kazdé fadce jediné
¢islo a ,,ruéni* editace ulozeného souboru je ziejmé neproveditelnd. Vychozi stav je na
nasledujicim obrazku. Zde je argument x (promé&nna) bile, ostatni ,,terminaly* zluté, funkce
s jednim parametrem zelené¢ a funkce se dvéma rtuzove. Barvy lze zménit kliknutim na
barevny obdélnicek a zvyraznit si napiiklad hledanou funkci, pokud vime, Ze s jeji pomoci
jsme data vygenerovali.
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Obr. 4.23 Formulaf pro zadani relativnich ¢etnosti primitivnich funkei. Pro lepsi Citelnost 1ze nastavit i

barvy.

Dalsi tlacitko, ,,Data to fit* (ukdzka vyvolan¢ho formuladie na obrazku obr. 4.24), slouzi
k nacteni hodnot hledané funkce. Hodnoty vygenerujeme v Excelu jako sloupecek cisel (na
kazdém tfadku jedna hodnota) a ulozime jako soubor ve formatu .txt. Po nacteni do programu
se ndm pro kontrolu zobrazi graf hledané funkce (zadanych hodnot). Hodnoty je tieba
editovat pied nahranim do programu, jejich zobrazeni ve form¢ editovatelného okna je jen
pro prohliZeni a ptfipadny zdsah nemé na nahrana data vliv.
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™ Select text file with target function data =10 x|

] s
0,0995353417
0,193669331
0,295520207
0,359415342
0,473425539
0,564642473
0,644217657
0,717336091
0,75332691
0,541470955
0,59120736
0,932039056
0,963555155
0,95544973
0,997434 957
0,999573603
0,99166441
0,973547631
,946300055
0,909297 427
0,863209367
,5053425404
0,745705212 ;I

Import Diata From | 0,00 :ll ko | 5,50 ::|Istep|':';1':' :ll W 0K |

Obr. 4.24 Formulif pro zadani hodnot, pro které se bude hledat funkce.

Podotykam, ze program cte systémové nastaveni odd€lovace desetinnych mist. Na
nékterych pocitacich tedy bude oc¢ekavat desetinnou tecku, jinde ¢arku. Alternativou by byla
kontrola nac¢itaného souboru a ptizpisobeni nacitanym datim.

Nesmime zapomenout zkontrolovat meze. Zadava se ,,0d* a ,,krok*. Default je zadano od
nuly po jedné desetin€, coz vyhovuje pro hledani béznych kombinaci goniometrickych
funkci. Pokud byla data generovdna pro jiné meze, je to tfeba zadat. Program pocita
pochopitelné v radidnech (meze nemohou byt soucasti souboru s daty, hiife by se popisovalo,
jak soubor s daty vytvofit, zpravidla by neSlo soubor generovat piimo z Excelu a ukladat
jako text). Maximalni poc€et hodnot u tohoto programu je 2020, to jiz by ale vycisleni
hodnoty funkce bylo dosti pomalé. Rozumné vysledky lze ziskat jiz pro 100 hodnot.

Po této inicializaci mizeme vygenerovat pocateCni ndhodnou generaci funkci (ukazka
napiiklad na obr. 4.24). V literatuie Ize najit ptiklady heuristik, kdy se generuji ptfednostné
funkce ve vhodném tvaru (ze zacatku se dava ptrednost funkcim s vice parametry, pak jen
s jednim a od jisté hloubky stromu se generuji pfevazné/jen termindlni symboly [UI4, str.
133]. Podobné metody zde nejsou pouzity, domnivam se, Ze nucené smérovani algoritmu ke
konkrétnimu tvaru omezuje obecnost. K omezeni délky genomu piesto dojde, pokud
piesahne maximalni zapisovatelny rozsah, 250 znak.

Pocinaje vygenerovanim pocatecni populace pak program po kazdé operaci vypisuje
aktualni funkce v hlavnim okné programu (je grafické, takze i kdyz obsahuje jen text, nelze
z n¢j ani kopirovat mysi) pomoci zavorek (nepiSe matematické vzorce). Podobny zapis miize
byt velmi dlouhy a nelze jej pak zobrazit cely. O néco vice se zobrazi, kdyz na funkci
klikneme mysi. V pomocném okné se pak zobrazi prib¢h hledané (zadané) funkce, pribch
navrzené (vygenerované) funkce a v zahlavi okna pak fadkovy zéapis funkce (okno Ize mysi o
néco rozsifit, graf se nepiekresli, ale nékdy tak lze zobrazit dal§i ¢ast zapisu funkce).
Kliknutim na pomocné okno se toto zavie. Pokud jde o rozsah grafii, v pomocném okné se
zobrazi cely pribéh zadané funkce ((daty v textovém souboru)), a ta ¢ast vygenerované
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funkce, ktera nevyzaduje zvétSeni rozsahu grafu o vice jak 50%. Je-1i ¢ast vygenerované
funkce mimo tento rozsah, nezobrazuje se.

Obcas potiebujeme veédeét poradové Cislo vygenerované funkce, napiiklad pro tlacitky
vyvolané mutace nebo kiizeni. Resil jsem to tak, ze po kliknuti na funkci se (mimochodem
jesté pred jejim zobrazenim) do editatniho policka, oznaceného jako ,,A“, zapiSe Cislo
funkce.

Studenti si mohou vyzkouset jednotlivé funkce genetickych algoritmi. Zaskrtavaci
policko vedle tlacitka ,,New* zpusobi, ze pii vygenerovani x novych prvka (pfi pouziti
tlacitek ,,New* nebo ,,doRoulette*) se stejny pocet smaze. Program ovSem pracuje nejvyse
s 250 jedinci; pokud tento pocet piekroCi, maze prvky pravidelné. Kde je to mozné,
prednostné ty s vyssi hodnotou ucelové funkce.

Sort, tedy tfidéni (spravné Cesky tazeni), je dalsi dulezitou operaci. Vidime jen prvnich
cca 40 funkci, takze je mozna rozumné si je setfidit, abychom vid¢€li ty nejlepsi jedince.
Zaskrtavaci policko vedle tlacitka Sort realizuje elitismus, opét stejné neptfesnou metodou,
jako v predchozich programech — pokud se provede setfidéni a pak hned néjaka dalsi
operace, tento prvek se ji zicastni hned dvakrat (na pozici nula i jedna v seznamu), a je tim
neopravnéné zvyhodnén. Programatorsky je to ale mnohem jednodussi feseni, a navic pii
vetSin€ operaci je prvek na pozici 1 spolu se starou generaci zpravidla vzapéti smazan.

Edita¢ni policka v dalsi fadé umoznuji zadat ¢islo prvku, se kterym se provede ncktera
z nasledujicich operaci. Tlacitko ,,random* je nastavi ndhodné v pfipustném rozsahu (ale od
jednicky, tj. bez ptipadného elitniho jedince).

Tlacitka M reprezentuji mutace, vysvétleni se objevi ve Zluté ,,bubliné” po najeti na
tlacitko.

M1 zméni ndhodné jeden znak v fetézci tak, ze se zméni symbol za symbol stejné tiidy
(termindl za terminal, funkce za funkci, pocetni operace typu sCitdni (dva parametry) za
jinou se dvéma parametry (obr. 3.2 a).

M2 zméni ndhodné néktery ze symbolll (ne terminal) o tfidu nize (majici o jeden
parametr méné, jinymi slovy o jedni¢ku mensi aritu) a piebyvajici vétev se smaze (b).

M3 zméni nahodné prvek a provede pieskenovani funkce — odstrani vétev nebo naopak
vygeneruje novou, je-li tteba (obr. 3.2 c).

Posledni dvé byly doplnény po testovani programu.

M4 odstrani hlavicku (a pfeskenuje = opravi funkci). Ukézalo se totiz, Ze hlavicka jen
obtizné podléha zménam zplisobenym kiizenim (obr. 3.2 e).

MS5 prohodi dva parametry funkce, kterd ma dva parametry (obr. 3.2 d).

Pokud se néjakou mutaci nepodaii navrhnout, je misto mutovaného jedince pouzit
puvodni nezménény (program hledd misto pro realizaci mutace v zépise funkce na ndhodné
vygenerovaném misté; pokud tam neni, zkusi generovat jiné nahodné misto, celkem max.
10x; v ptipadé neuspechu neprovede samoziejmé nic a vrati nezmeénéného jedince. V [Ul4,
str. 138] odpovida této (ne)mutaci permutace).

Vsechny mutace 1 kiizeni maji jedno spolecné — na konci se kontroluje splnéni funkce
ptipustnosti (feasibility). Neni-li splnéna, vysledek se nezapiSe (poznamka — [AField, str.
21], “type consistency” — v literatufe je uvadéna nutnost kontroly realizovatelnosti funkce,
napiiklad zda pro sinus bude k dispozici argument a pro s¢itani dokonce dva. V tomto
programu to kontroluje zminéna funkce preskenovani, ktera v piipad¢ potieby funkci opravi
— zahodi nevyuzité¢ Casti genomu (zdpisu funkce), nebo naopak cast dogeneruje, pokud
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napiiklad po mutaci néjaka vétev chybi. V zdsadé ale tento program pracuje jen s plné
definovanym genomem, je kontrolovano, aby zadna cast vétve nechybéla, ale také, aby
soucasti genomu nebyly nefunkéni useky).

Rada moznych mutaci je popsana v [AField, str. 42].

Funkce pripustnosti (feasibility)

Neptipustné funkce jsou zejména funkce, které neobsahuji proménnou x (ani jednou).
Déle jsou nepiipustné funkce, zapsané¢ pomoci vice jak 255 symboli. V tomto druhém
pripad¢ se ale program pokusi na vygenerovanou funkci aplikovat mutaci typu M2 a po
pieskenovani testovat znovu. Bud’ bude podminka délky splnéna, nebo bude soucasné
s korekci smazan posledni symbol ,x* a funkce bude oznacena jako neptipustna.

Neni-li funkce ptipustnd, celd operace (mutace, kiizeni) se anuluje.

Dusledkem je, ze po kiizeni mohou potomci byt zahozeni, nebo dokonce podrobeni
mutaci. Toto zjednodusSeni usnadnuje naprogramovani algoritmd.

™ Edit and Explore - |EI|E|
Sawve & Exit |
1 = (B2
2 =
3 =
4 =*%xl
5 z=*xl
(=) r-1lcoox
7 sga*xl
3 satx
=] sgqav 1l
10 [adu) s
11 | =gfilx
12 Fl4+1x
13 ol ooNN
14 | Jfxe+lx
15 | JS¥+lxsx++xll
16 | /%+1x=3ta+vix
17 | -ftrac/1lgdxx
18 | /¥+1x=3ta+vix
19 | /f¥+lxaxta¥orx
20 | S¥+uxsztadorx
21| /¥+1lws3t=svkxl
22 PR oI e v =
23 FrHINES2 e s
24 | S¥+lxawtadorx
25 | f¥2s¥ultstkIx
26 | S¥+logesitatkxl
27| f-2sFut+1lusitFul -
- AT 7

Obr. 4.25 Textovy editor s oCislovanymi radky po jistém zacviku nabizi moZnost zasahovat do zapisu
funkce.
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Kiizeni — prvni tladitko vytvofi jednoho nového potomka (populace se zvétsi o jeden
prvek), druhé postupuje stejn€, ale z nepouzitych ¢asti genomu vytvoii soucasné druhého
potomka.

Na panelu jsou shromézdéna tlacitka pro cyklicky béh programu. Prvni je evoluc¢ni tlak
(definovany stejné, jako u predchozich programi), dalsi je pravdépodobnost mutace (pocet
za cyklus — ten ale navic zalezi na diverzité populace), posledni je pocet kiizeni za cyklus.

Tlacitko ,,set/stop .CSV* umoziuje zahajit zapis vysledkli po kazdém cyklu do souboru
(je tieba zadat jméno souboru). Opakovanym stiskem se aktudlni zaznam skonci, program o
tom vypiSe zpravu. Pak lze opakovanym stiskem zaznam znovu zacit do jiného souboru.
Pokud soubor existuje, je piepsan (nelze pokracovat v pferuseném experimentu). Zaznam
neslouzi k vyuce, pouzivam jej k prezentaci vysledka grafy, jako v této praci (prezentaci
programu studentim piedchézi prednaska).

Inspekce (tlacitko Explore)

Aby byla umoznéna editace zaznamii (formaln¢ nepiipustny zéasah, ale pro nékteré Skolni
ulohy je tfeba mit moznost zapisy funkci ruéné ménit), je doplnéna moznost pievést
zdznamy na textovy soubor, ten preeditovat a ulozit zpét (obr. 4.25). Okno umoziuje zadat
¢islo tadku (editor pouzity z prostfedi Lazarus umoziiuje zobrazovat ¢isla radkil) a zobrazit
si prabeh funkce 1 jeji prepis do srozumitelnéjSich symbolt.

) sqrit{1- square{ cos{ x ))) : 49,7834975190212 =10 x|

Obr. 4.26 Zobrazena funkce po vybéru v predchozim okné (obr. 4.25, zapis byl ,,r-1qcx*) :

Cervené — zadani funkce, zelené — generovani funkce. PF¥i soub&hu generuje tmavé modrou
prerusovanou ¢aru. PieruSovani vzniklo ndhodné — aby byl vidét soubéh, pouZil jsem pro vykresleni
funkci XOR (v Delphi/Lazarusu ,,xorput“), a funkce ob¢as smazZe sama sebe.
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Heuristiky

Ucelova funkce (fitness) musi néjak zahrnout délku zapisu nalezené funkce, protoZe
vysledek chceme co nejkratsi. Proto je k hodnoté rozdilu funkci pfipoctena nakonec i délka
fetézce [Soule]. Vysledek tedy nikdy nebude nulovy.

Dtivod omezeni délky hledané funkce, nebo ptesnéji zvyhodnéni kratkych zapisi funkce,
je, ze s délkou funkce se rychle mnozi zptsoby, jak funkci pomoci dané mnoziny funkci
zapsat, podle [Hitoshi 2001] roste s délkou genomu mnozstvi vyjadfeni funkci dokonce
exponencialné.

=

IE+00
OOE+00 _) Colors
OOE+00
4, 00E+00 Data to fit
e
1 Lol Population size
g —
e v
Sort v

Aforsingle) B

| 1 ==
—=1 =
randarm

(]

b :. S4E4+01 = 1 g |

Crossover 1

Crossover 2

llil

doRoulette

-1,00000E+01

Explore

Obr. 4.27 Ukazka stavu po probéhnuti 11 cykla
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Jinym nezddoucim efektem je hromadéni nefunkénich ¢asti genomu, tzv. intrond,
zpusobujicich, jak je vSeobecné znamo, také exponencialni rist délky zapisu funkce [Hitoshi
2001], [Koza 1994]. Tento efekt je oznaovano jako blowing). Podrobnéji se touto
problematikou zabyva [Langdon], kde je dokazovano, ze délka intronii a tim i celkova délka
genomu roste v pritbé¢hu evoluce maximalné kvadraticky.

Neékdy se mize algoritmus takto pokousSet vygenerovat potiebné konstanty, pokud nejsou
soucasti vychozi sady symboll [Koza, str. 40]. ProtoZze parametry byvaji souCasti vétSiny
realnych funkénich zavislosti, je 1€pe o né doplnit sadu vychozich symboli a jejich hodnoty
hledat jinym zptsobem, oddé€len¢ od hlavniho algoritmu genetického programovani [BTS5].
Obdobny postup je pouzit v této praci, pii feseni hlavni ¢asti zadani (kapitola 6).

Po settfidéni program projde vSechny funkce a kde jsou za sebou dvé stejné (identické
fetézce), druhou smaze. D¢€la to pred tim, nez smaze starou generaci (potfadi vygenerovat
nové — sefadit — smazat duplicitni — smazat tolik prvkli z pivodnich, kolik jeSté zbyva
k navratu k ptivodnimu poctu; pii mazani staré¢ generace si tedy musi pamatovat, které prvky
zni pochazi; neni-li zaskrtnuto, maze nakonec ty snejhor$i hodnotou ucelové funkce).
Obrazky ale pochazi z verze, ktera to jest¢ neumoziovala.

Zobrazeni hodnoty ucelové funkce je v seznamu funkci (obr. 4.27) také barevné. Pii
chybé mensi nez 10 je svétle modie (cyan), do 100 zelen¢, do 1000 zluté, vyssi tady
oranzov¢, cervené a nad milion hnédé. Hodnota ucelové funkce se pii zobrazeni prib&hu
jednotlivé funkce (zobrazi se pii kliknuti na zapis, viz vySe) vypisuje v zahlavi okna
s grafem.

vvvvvv

vvvvv

pravdépodobnosti, s kterou jsou generovany ty z funkci, které hledanou funkci tvofi.
Pravdépodobnosti 1ze samoziejme v prvnim okné¢ menit. Problémem je, Ze Casto hledame
funkeci, kterou dopfedu nezndme (jinak by neslo o praktické pouziti). Dalsim problémem je,
ze v realném svéte se funkce vyskytuji s koeficienty (miizeme si je predstavit jako nasobici
(koeficienty), ale i s€itaci (konstanty)). Pikladem je tentyz pribéh naméfeny v riiznych
casovych nebo hodnotovych jednotkach. Praktické nasazeni genetického programovani tedy
musi fesit 1 tento problém (zapis koeficientii do genomu, urceni hodnot).
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5. Program pro symbolickou regresi
5.1 Zadani

Program ma vyhledavat funkéni zavislost pro vztah dvou proménnych, s moznosti
zahrnuti koeficientt, jejichZz hodnoty méa také urCovat.

5.2 Navrh feSeni

V tomto ptipad¢ jiz nebude vyhodné, aby zadani pribéhu bylo dano jen jako sloupecek
¢isel, jako v ukdzkovém piikladu. Aby bylo zadani omezeno co nejmén¢, program nacita
data z textového souboru, kdy v kazdé fadce jsou vzdy tii Cisla: hodnota nezavislé proménné
x, hodnota nezéavislé proménné y a zméfena hodnota funkce v tomto bodé.

Pii feSeni jsem se drzel konceptu, Ze jedinec je reprezentovan fetézcem znaki o délce
maximalné 250 znakt, kdy kazdy znak reprezentuje jednu primitivni funkci (nebo terminalni
symbol), stejné¢ jako v ptredchozi kapitole. Znaky jsou vSechny ze sady ASCII, tedy
sedmibitové. K tomu jsem navrhl zptsob zaznamu koeficientt.

Koeficienty jsou vzdy vyhradné nasobici (z divodu vylouceni zdmény s konstantou jako
termindlnim symbolem pouzivam termin koeficient). Vzdy se vypocte hodnota stromu
funkce v daném bod¢ a ta se ponasobi hodnotou koeficientu, pokud je tak dané misto stromu
oznaceno.

Mistu, kde je ve funkci pouzit koeficient, odpovida nastaveni nejvyssiho (sedmého) bitu,
ktery sada ASCII nepouziva. Jednotlivé koeficienty tedy nejsou nijak rozliSeny. Proto je ke
kazdému jedinci populace (reprezentovan textovym fetézcem jako zépisem funkce, hodnotou
fitness a pfifazenym atributem barvy, ktery se momentalné nepouziva) ptirazeno vlastni pole
o deseti redlnych proménnych, které obsahuji hodnoty koeficientli v potradi, jak se uvnitt
funkce pouziji.

Tato koncepce zaznamu koeficientli, umoznujici jednoduchy zaznam funkce a snadnou
praci s ni, pfedstavuje hlavni teoreticky pfinos této prace. Ostatni principy, pouzité v tomto
programu, jiz byly dfive pouzity jinymi autory a lze je nalézt popsané v literatuie, naptiklad
gradientni metody jsou zdkladem neuronovych siti a tamtéz lze najit i princip odd¢leni
validacni sady (Casti) dat.

5.3 Sada primitivnich funkci a terminalnich symbolu

Jedinec je popsan stromem funkce (viz kapitola 3.1.2, resp. [Koza, str. 37]). Strom se
sklada z primitivnich funkci.

Primitivni funkce s aritou 2 reprezentuji neterminalni symboly se dvéma argumenty.
Patii sem scitani, od¢itani, nasobeni a déleni. Program pocitd v redlnych cislech. Proti
matematickym chybam, jako je déleni nulou, je oSetfen, ale dojde k penalizaci (samoziejmée
nemuze pocitat limity). Tyto funkce zastupuji symboly +,— *,/. Po nich je v fetézci
(zaznamu funkce) zapsan nejprve cely ,,levy* podstrom a za nim cely ,,pravy* podstrom.

Primitivni funkce s aritou 1, tedy jednim argumentem, jsou uvedeny v nasledujici
tabulce:
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S | sin sin

C | cos Ccos

t |tg tan

g | arctg atan

q | square
k | % cube of
a | |y abs

r [ \x sqrt

I | In In

e |¢ exp

Tabulka 5.1. Seznam primitivnich funkci s aritou 1 (zkratka v programu, vyznam, textova forma pfi
vypisu funkce programem v Citelné infixové formé)

Mezi terminalni symboly (arita 0) pak patii pfedev§im proménné X a y. Dal§imi jsou

Cisla 1,2 a3 akonstanty e a 7.

V misté¢ neterminalniho symbolu se dvéma argumenty by se tedy ptipadné grafické

short, name,
X argument
y argument

n e const.
ppi

S sin

C CoS

t tan

g arctan

g square
k cubic
a abs

r sqrt

I'In

e exp

+ plus

- minus

* multipl.
/ division

Import| | Export

-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-
-

occurency, colo

-
[
(=
[}
O
[}
(=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
=
]
=
]
=

v Done

zobrazeni zapisu funkce vétvilo. Program umi strukturu stromu do jistého rozsahu i zobrazit
(viz déle).

Obr. 5.1 Zadani relativnich ¢etnosti primitivnich funkci a terminala

Bez dusledku na obecnost moznych feSenych uloh nejsou u zadné funkce pouzité

v genomu vice jak dva parametry. Pokud je u hledané funkce naptiklad soucet tii argumentt,
bude hledan jako rozepsany do dvou souctii.

Je mozné nekteré primitivni funkce z genomu zadanim nulové relativni Cetnosti zcela

vyradit. Naptiklad v Excelu nemame k dispozici tfeti a v ¢eské verzi ani druhou mocninu
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(program je pak muze napiiklad nahradit ndsobenim, nebo nalezne jiné feSeni). Podle [BT5]
je také dobré vytadit zdmeénné funkce, naptiklad jednu z dvojice sinus-cosinus. Analogicky
se pfi testovani prokéazalo, ze program pouziva konstanty e a m i v mistech, kde to neni
opodstatnéné; pokud je podobna konstanta upravena nasobenim koeficientem, ktery

Dalsi funkce je mozné pridavat jediné modifikaci zdrojového textu programu. Program
pouzivam jako laboratof, s tim, Ze pii spousSténi z vyvojového prostiedi 1ze podobné zasahy
kdykoli udélat. Navrhnout program pro pouziti externich funkci (naptiklad definovanych
zapisem v néjakém interpretovaném jazyce) by bylo pomérné komplikované, s moznymi
dasledky na rychlost programu.

Zapis v pam¢éti tvori genom jedince. V zapise neni zadny dalsi symbol, ktery by nebyl
tieba k popisu funkce, a také zadny nechybi (ani neni pouzit dvakrat). Pro udrZeni tohoto
stavu po mutacich a podobn¢ je vytvoiena funkce preskenovani, ktera je volana po kazdém
zasahu do genomu nebo vytvoreni nového jedince a tuto vlastnost zajisti.

Tlacitko ,,Colors® na hlavnim formulafi programu vyvold okno, kde lze opét zadat
relativni Cetnosti jednotlivych primitivnich funkci (obr. 5.1), obdobné¢, jako v kapitole 4.3,
obr. 4.23.

Vedle tohoto tlacitka je zaskrtavaci policko, kde 1ze zvolit, Ze tcelova funkce (fitness)
neni pocitdna jako soucet absolutnich hodnot odchylek, ale soucet ctverci odchylek.
V programu nebylo kam dat oznaceni, co provadi které tlacitko. Situaci jsem fesil tim, Ze pro
veétSinu prvkil je vyplnén tzv. ,hint“, rada, tedy text, ktery se po zastaveni kursorem (mysi)
v daném misté zobrazi jako text v malém zpravidla zlutém obdélniku.

Generovani nové funkce.

Zapis jedince je tvofen rekurzivné, symbol po symbolu.

Pro vygenerovani nového symbolu se nejprve sectou vSechny relativni Cetnosti, zadané
v ptislusném formuléfi (viz obr. 5.1) pro jednotlivé primitivni funkce a terminaly.

Pak se vygeneruje nahodné ¢islo v takto ur¢eném rozsahu.

Pak se postupné zacinaji s¢itat zadané Cetnosti, az jejich soucet piekroci (nebo doséhne)
vygenerované ndhodné cislo.

Index, kdy doslo k tomuto stavu, udava hledany symbol (pielozi se tabulkou symbold na
znak).

Pokud je vramci mutaci ¢i dogenerovani tfeba vybrat jen symbol zdané skupiny,
naptiklad terminal, postupuje se obdobné, ale jen s casti tabulky.

Pokud se vygeneruje symbol, reprezentujici primitivni funkci sjednim parametrem,
zavola funkce rekurzivné sama sebe a vysledek volani pfida k touto funkeci vygenerovanému
symbolu. Funkce tedy vraci fetézec, reprezentujici cely (pod)strom.

Pokud se vygeneruje symbol, reprezentujici primitivni funkci se dvéma parametry,
funkce vola sama sebe hned dvakrat. Za sviij symbol doplni nejprve vysledek prvniho a pak
druhého volani.

Pokud by kterymkoli z pfipojeni symbolu byla ptekrocena piipustna délka zapisu funkce
250 znakt, funkce vrati chybu. Volajici program na to reaguje tim, Ze toto generovani nové
funkce vola tolikrat, az vrati platnou vygenerovanou funkci. Funkce, generujici funkci, to
sama nemuze ud¢lat, protoze nevi, zda ji volala n¢jaka jind funkce, nebo zda se jedna o
rekurzivni volani.

V béhu programu se vétSinou generuji funkce spomérné kratkym zapisem, v fadé
pfipadii naopak pouze osamoceny termindlni symbol. Takovou funkci ovSem odmitne
naopak kontrola funkce piipustnosti (feasibility), a i v tomto piipadé dojde k novému pokusu
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o generovani funkce. Primérna pravdépodobnost vygenerovani piipustné funkce nad 30%
zajistuje spustitelnost programu (nedojde k nekonecné smycce).

& Genetic programming dual variable - O
sinfk1. In( In(l y}]} [[y k3.x) {y kd.(x +20))
sin(k1. In{ Intk2. y ))+( % -k3. In(k4.2))) Colors
k sin(k1. In( In{k y]]] (x-k3. In(k4.2))) .
(Ux+kO4x " 1))+(x <kl y)) Data to fit
(kO(y «k1lly + x)-kdly ~k3.(x -k4.1))))+ x) Population size
KO((x "k, In{ Infk2, y 1))+ k3.0 x +2)) -
(1. In( In(k2. In{ In(k3. y )+ k4.(x =2)) B 2
(y+kl.x)
(y+kl(x/1) New 7
((x = x)+(tan(kl. y )+ k1. x))-kd.(y +k3. %)) = TN
kOl y k1. x)+k2.(x+y)) Sot | (3 &

((y+x)-k0(x+{x-y)))

((x+y)(kO{x+kl(x-y))+(y+x]))

KOy + k1.0 sin(k2. In( In{k3. y 1))+ { x -k4. In(k5.2)))) 3 2 =

(kQ.(y +§ k2.(x+2))

(({x+ x)+(tan(y )= k0. x ))" sin(k1. In( In(k2. y )))) random

(KO, singk1. Ing In(k2.y D)+ (% k2, In(k4.2))"kS. In( In(k€. y )))

(x"kC. In( In(k1.y)))

([x+2x) ':‘-5”!)')3 k(.x)) Mutation

(ly = x)k0(x+(x-y)) z

((kO.(k1(x+2)+x)-y)+¥y) Crossover 1

(((x-kO. In(k1.2))+k2.(y * sqit{ x )))+(tanly )+ k3. 1)) =

((y-kO.x)-(k1.(x +k2.4 (x+2)) Crossover Z

(kClx +kT(x-y))+(y < x))

((y-kO.x)+k1.{y -k2.(x +k3.4))) 1.05 = 4

(Ly -K0.x)+k1.(y -k2.(x ~k3.4))) )

(((x+kO0y " sqri(x)))+(tan(y )=kl.x))-k2.(y +k3.(x +2))) 2 - M

((K0.Ly +K1.0x +2)-k2.)-(y K3 +2)) T

kO.(y +k1.(y «k2.(x+2))) 33 4| cross

kOfly = x)-(y-kl.x)) Number of cycles

((y =k0(x"1)+(x +kl.y)) 3 =

kO.(k1dy = x)-k2.{(y * sin(k3. x })= abs(x})) L, e

(ly -kO.x)-(y +k1.(x+2))) set/stop L5V

KOAlCy -kl x)+k2.(y -k3.(» = k4.4)))-k5(y + »])

((x+k0.y " sqit{x)))+(tan{y)+kl.x]) doRoulette

(kO(y +k1{x+2)+(x-k2.y))

((ly -kO.x)-(y «kl.(x+2)))+y) ¥

((x+y)-(ly +x)=(tan(y)+kC.x))) *

0.0y ~ k1.0 sinfk2. Inf In(k3. y D)=y +k4.(x 1) 7 o077

kO((tan{y )+k1.x)-y) :

(ly+x)+(tan(y)+k(.x)) Final

((y+x)+k0(y «k1.(x+2)) 3
(x*1)*k7, In{ Intk2. v )))
®)+k0(y +(x-k1. In(k2.2))))

Explore

k3.4))

Obr. 5.2 Hlavni okno programu po probéhnuti péti cykli genetického algoritmu. Nejen v tomto
formulafi je minimum mista pro komentare a vysvétlivky. Program ovSem Zadny help nema a je psan
tak, aby jej ani nepoti‘eboval. Stru¢né vysvétleni funkce se objevi v klasickém malém Zlutém obdélni¢ku
po najeti mySi na piislusny objekt (angl. ,,hint*). To plati i v ostatnich formulafiich programu.

Spolu se zapisem funkce je generovano i umisténi koeficientl. Kazdy vygenerovany
znak je s jistou pravdépodobnosti oznaCen jako obsahujici koeficient (pfednastavena je
hodnota 33%, tedy cca 1:3). U kratkych funkci by bylo mozné oznacit, ze koeficienty jsou
vSude, ale v praxi by jejich pfiliSné mnozstvi nebylo Zadouci. V tomto stavu je program
schopen generovat i funkce zcela bez koeficientl, zejména, pokud vykazuji lepSi hodnotu
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ucelové funkce (to by bylo mozné, pokud by se testovaci funkce vygenerovala matematicky
bez Sumu a tak, aby ji Slo vytvofit bez koeficientit).

Funkce pripustnosti (feasibility).

Kazda funkce musi obsahovat obé nezavislé proménné (kazdou alesponi jednou). Po
vygenerovani nové funkce je tato skute¢nost testovana. Pokud jedna z proménnych chybi,
neni pokus jako u vychoziho programu opakovan, ale druha proménna je doplnéna na
zacatek funkce, pomoci neterminalniho symbolu druhé skupiny. Protoze kazda funkce musi
obsahovat minimalné¢ dva terminalni symboly, musi obsahovat i minimaln¢ jeden
neterminalni symbol s dvémi vétvemi (arita 2).

Nasledné je zjiSténo, zda zapis neobsahuje vice jak deset koeficientli. Pokud ano,
program nadhodn¢ jeden odstrani a test opakuje, az do splnéni podminky.

Search File 10% validation

Obr. 5.3 Okno dat po nacteni zadani ze souboru a oddéleni 10% vzorka do testovaci sady (modré
tecky). Opakovanym stiskem tlacitka lze zvolit jiné prvky ze souboru, zvolenim poctu 0 a novym
vybérem se vratit ke stavu bez rozdéleni. Poiadi hodnot v poli je stile zachovivano, pamatuje se
v oddéleném prvku a lze je uvedenym zpiisobem vratit. Hodnota ucelové funkce a tedy ani generované
funkce na poradi dat nezaileZi, ale pouZije se pii animovaném vykreslovani ziskané funkce.

Hlavni program zajist'uje, ze pokud se podaii uspé$né vygenerovat funkci, je pred jejim
zafazenim do populace vypoctena hodnota ucelové funkce. Pokud se pracuje s vypoctem
hodnot koeficientll (tuto funkci lze vypnout, pak maji vSechny trvale hodnotu = 1), pak se
program pokusi ur€it jejich hodnotu. Probéhne zékladnich 10 cykld. K upfesnéni vypoctu
dojde v dalsim cyklu, po vypoctu jednoho hlavniho cyklu genetické evoluce, kdy se vychazi
z hodnot, dosazenych v minulém cyklu. Podrobnéji viz kapitola 6.

5.4 Nacteni zadani

Druhé tlacitko odshora, Data, otevie formular pro zadani dat (obr. 5.3). Data jsou oceka-
vana ve formé textového souboru, obsahujici tfi sloupecky, odd€lené tabulatory (zadné dalsi
mezery). Protoze je pouzita funkce pro nacteni redlného cisla, je tfeba respektovat desetinny
odd¢€lovac tak, jak je nastaven v opera¢nim systému daného pocitace. V kazdém tadku se
ocekava trojice Cisel x, y a hodnoty hledané funkce. Pro kontrolu, Ze se n¢jakéa data nacetla,
je program ihned zobrazi, ale jen v soufadnicich x a z (hodnota hledané¢ funkce). Dalsi
zobrazeni jsou dostupna dale v programu. Formulaf umoziuje znovunacteni téchze dat.
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5.4.1 Trénovaci a testovaci sada.

Z problematiky neuronovych siti i prokladani kiivek polynomy metodou nejmensich
¢tverct je znamé rozdéleni dat na trénovaci a testovaci Cast. Zpravidla, pokud hledame
k danym bodiim funkce model neuronovou siti, postupujeme tak, ze si mnozinu danych bodi
nahodn¢ rozdélime na trénovaci, vyhodnocovaci a kontrolni ¢ast dat. Nejcastéji v poméru
80% pro trénovani, 10 az 12% pro vyhodnocovéani, zda jiz jsme dosahli obecného feseni, a
zbytek pro zavérecné zhodnoceni, s jakou ptfesnosti se nam podatilo model sestavit. M4 se
tim zabranit pfetrénovani, kdy neuronova sit' spiSe proklada zadané body, nez aby
zobecitiovala. Chyba, ktera je dosazena pro body, které trénujeme, se v anglické literatuie
nazyva in-sample-errors, chyba kontrolni sady out-of-sample-errors. Existuji metody, jak pro
trénovani pouzit celou mnozinu danych bodid, stim, Zze pak dosazenou piesnost jen
odhadujeme. Pro neuronové sité, kde je vyvoj piece jen o kousek dal, existuji dikazy, Ze
odhad takto dosazené chyby podle nékteré ztéchto metod je pesimisticky (sit’ je ve
skute¢nosti natrénovana lépe).

U genetického programovani nedochézi k pretrénovani, mé tedy smysl oddélit jen jednu
skupinu dat pro zadvére¢né zhodnoceni kvality dosazeného feSeni. V programu na obr. 5.3 je
oznacena jako validacni, v novych verzich je i zde termin testovaci. V pribéhu vyvoje
programu bylo ovéfeno, ze testovani miry natrénovani neni mozné, a vyznam se zménil. Je
tteba dodat, Ze u genetického programovani se tyto postupy a terminy obvykle nepouZzivaji.

Pokud je ve formuléii zadavani dat zvolen rozsah testovacich dat, pak pfi zavérecné
prezentaci jednotlivé funkce grafem program zobrazuje jak hodnotu ucelové funkce pro data,
pouzitd pro jeji sestaveni, tak i pro data z testovaci sady. Pro oddéleni rozumné ¢asti dat
(rozsah lze v jistych mezich nastavit) se pouzije Fisher-Yatesiv algoritmus [Alg-FY], data
tedy zlstavaji v tomtéz poli, jen je posunuto oznaceni konce naplnéni daty (pocet vzorki pro
vyhodnocovani fitness funkce). Program si u jednotlivych hodnot pamatuje jejich piivodni
index a je schopen inverznim algoritmem data vratit na pivodni mista v poli (postupuje se
podle zaznamenanych indexi, v principu zde probiha insert-sort, jen neni tfeba porovnani,
protoze pozice byla ptfed ptehozenim Fisher-Yatesovym algoritmem pro tento ucel
zaznamenana). Opakovanym stiskem lze tak vybrat jinou testovaci (valida¢ni) sadu. Plivodni
potfadi dat neni podstatné pro ucelovou funkci, ale pouzije se pii vykreslovani; da se
pfedpokladat, Ze data byla zaddvana néjakym zplsobem, takze lze pii 2D vykresleni
vykreslovat body s pauzou asi 0,05s, coz umozinuje pii vykreslovani sledovat, ktery
vypocteny bod patii ke kterému vykreslovanému (vykresluji se soucasn¢).

Bez nalteni dat nelze pokraCovat, program Z4dnad data neobsahuje a bez nich skonci
chybou.

5.5 Vygenerovani nové populace

Vygenerovani nové populace vyzaduje naplnéni daty z divodu, ze pro kazdou nové
generovanou funkci je ihned pocitdna Ucelova funkce. Generovani je pro obsluhu
jednoduché, stac¢i zadat pocet a zvolit tlacitko New. Vygenerované funkce jsou ihned
zobrazeny v levé grafické ¢asti hlavniho okna programu, tedy v rozsahu, pokud se vejdou. Je
mozné si zobrazit jen nejlepsi Cleny populace tlac¢itkem Sort, pripadné zkopirovat nejlepsiho
jedince do vyhrazené nulté pozice (elitismus).

Jako tfidici (spravné Cesky radici) algoritmus je zde pouZit obycejny Bubblesort. Bylo by
mozné pouzit rychlejsi bézné dostupné algoritmy (napf. nestabilni, ale mimotadné rychlou
variantu quicksoru, vytvofenou firmou Borland pro Turbo Pascal 4.0), ale vzhledem

k vypocetni naro¢nosti ostatnich funkci pro to nebyl divod.
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5.6 Jednorazové funkce

Program vznikl upravou Skolniho programu, a fada funkci tomu odpovida. Jsou to
napiiklad ukazky individualnich mutaci a kfizeni.

Ve dvou nésledujicich polich, oznacenych A a B, lze nastavit ¢islo jedince, se kterym se
pracuje. Mutace pracuji s A, kiizeni pottebuji nastavit obé pole. Pro vyplnéni l1ze také pouzit
tlac¢itko Random. Dal$i moznosti je kliknout v grafické ¢asti na zapis funkce, ¢imz se vyplni
pole A (do pole B lIze ¢islo kopirovat). Okno, vyvolané kliknutim mysi na zapis funkce, je
tteba samoziejme zavfit.

& Mutation window =

+

m
|
|
|

i
]
'

. In( In(k2. y 1))+ ( x -k3. In(k4.2)))7k5. In( In(k6. y 1))

1o In(CIn(k2. y 2))+( x -k3. In(k4.2)))"k5. In( In(k6. y )))
sin(k1. In( In(k2. y )+ (x -1))71
kO.( sin(k1. In( In(k2. ¥ 1))+ ( x -k3. In{ sqrt{ In(kd. y D)) "Kk5. In{ In(k6. y }))
k0. In(y ))
((x-k1. In{k2.2))= k3. In( In(k4. y )))* sin(k5. In{ In(k6. y ))))

% Retry | add to end v 3D Cancel

Obr. 5.4 Okno s navrZenymi mutacemi zvolené funkce. Nutno podotknout, Ze pokud kterakoli z péti
metod mutace nevrati pripustnou funkci, program misto ni dosazuje pivodni funkci bez mutaci. Ta je
zde v prvni Fadce. Prosté prevzeti funkce bez mutace by odpovidalo reprodukci, ale to v tomto programu
nema smysl, protoZe program neodstraiiuje starou generaci, ale vidy pokracuje s nejlepSimi jedinci
z populace. Mutovanym jedincem lze piepsat ptivodniho (jako v hlavnim cyklu programu), nebo
vygenerovaného pridat na konec. Jaky typ mutace reprezentuje které tlacitko se opét zobrazi v Zlutém

obdélnicku po najeti mysi na prislusné tlacitko.

L) Symmetric crossover =
Parent 1: *_+s_ll_y-x_|_2_I|l_y
Parent 2; -+ +xx+t_y_ x_+y_x
Child: +y_x
Child: -++xc+t_y*_+s_ll_y-x_|_2_ll .y +y_x

(k0.Csin(k1. In( In(k2. y )))=(x -k3. In(k4.2)))"k5. In( In(kE. y }))
(((x + x)+( tan(k0. y )+ k1. x))-k2.(y +k3. x))
(y+k0.x)

((( x + x )+ ( tan(k0. y )+ (k1.( sin(k2. In( In(k3. y )))=( x -k4. In(k5.2)))" k6. In{ In(k7. y )))))-kB.(y +k9. x))

% Retry 3D . Cancel OK

Obr. 5.5 Obdobné okno pro krizeni. Tlacitko "Crossoverl" se liSi jen tim, Ze nezobrazuje druhého
potomka. Klikem na ¢ernou plochu s texty funkci se vyvola graf funkce, Ize zaskrtnout 3D. V ¢erném
obdélniku jsou také zapisy obou rodici a pak zapis potomki, ale v ¢itelné formé. Zvoleny jedinec se
doplni vZdy za konec populace (vytvori se novi jedinci), pokud to nelze, vysledek se neuloZi.

Jednorazové funkce Mutation a Crossover vyvolaji ptislusné formulaie (obr. 5.4 a obr.
5.5), kde jsou viditelné oba zpiisoby zapisu funkce, u tlacitek interni a v grafické ¢asti (Cerné
pozadi) i Citelny. Pti kliknuti na Citelné zobrazeni (Cerné pozadi, zvolené barvy) se zobrazi
prubéh funkce, jako v hlavnim okné (obr. 5.9). Pii kliknuti na interni zapis v horni ¢asti

formuléfe se vyvola okno se schematickym zobrazenim stromu funkce (obdobné jako na obr.
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5.7). U komplikovangj$ich funkci nemusi byt strom viditelny cely. Dvojité kolecko
oznacuje, Zze u tohoto uzlu stromu (nebo terminalniho symbolu) se provadi nasobeni
koeficientem. Termindlni symboly x a y jsou navic vyznaceny barvou (fialovd, modrd).
Timto zpisobem je mozné pii vyuce a s trochou §tésti 1 pii pfednaSce zobrazit nejprve strom
prvniho a druhého rodice, a pak potomka, jak jej navrhl pocita¢ (Ize pozadat o pregene-
rovani, ale nelze piimo urcit, kde se ma provést prune-and-draft operace se zdmeénou vétvi).
U mutaci Ize sledovat funkci jednotlivych mutaci na strom. PfisluSnymi tlacitky lze vybrat
funkci pro ptidani do hlavni populace a okno zavfit. Prvni tlacitko zapise jedince zpét bez
mutace. Tomu by odpovidala funkce reprodukce. V tomto piipadé ovsem nemd smysl,
program neumi mazat starou generaci (problém byl, ze ji po vSech opatfenich proti ztraté
diverzity, bloatu a podobné nelze rozumné rozlisit).

Obr. 5.6 Vygenerovana schemata rodi¢u. Dvojity krouZek zna¢i pouZiti koeficientu.

5.7 Hlavni cyklus genetické evoluce

Dalsi tfi prvky umoznuji nastavit, jak bude probihat samotnd evoluce. Predstavuji
evoluéni tlak ¢, relativni pravdépodobnost provedeni n€které z mutaci (vyznam cisla je pocet
mutovanych prvka v jednotlivém cyklu v pfipadé bézné diverzity populace, jinak se provadi
vétsi nebo naopak mensi pocet mutaci) a pocet provedeni operaci kiiZeni (provadi se kiiZeni
se dvéma potomky; neni ale zaruceno, Zze dva potomci opravdu vzniknou, program operaci
v piipadé¢ n€kolika neuspésnych pokust vzda).

Posledni je nastaveni celkového poctu cykli. Pravidelné se tedy provede nékolik kiizeni,
nekolik mutaci, vysledna populace se sefadi, zobrazi a pokracuje se dalsim cyklem. Pokud
né¢kdo klikne na grafické zobrazeni zapisu funkci (vlevo v hlavnim okné programu), hlavni
cyklus se ukon¢i (po ptiStim zobrazeni).
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Obr. 5.8 Jiny jedinec, vznikly z téchZe rodici.

5.8 Zaznam prubéhu evoluce

Tlacitko ,,Start/stop CSV* umozni zahdjit prubézny zdpis stavu evoluce do souboru.
Uklada se opét hodnota (ucelové funkce) nejlepsiho jedince, hodnota rozptylu, primérna
hodnota populace, varia¢ni koeficient, a dale délka nejlepsiho a primérného jedince a také
nejlepsi jedinec (text odpovidajici zobrazeni v okné Explore, tj. vnitini zjednoduseny zapis,
ale umisténi max. 10 koeficientld reprezentuje podtrzitko pfed znakem, reprezentujicim
funkci). Opakovanym stiskem se zdznam ukonci. Pii ulozeni do stejného souboru se pivodni
smaze (nelze piipisovat na konec jiného pokusu, vtomto piipadé¢ by pak graf stejné
nereprezentoval jeden pokus). Radek zidznamu se zapise vkazdém hlavnim cyklu
bezprostiedné pfed zobrazenim. Data jsou urcena pro zpracovani v Excelu.
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5.9 Ucelova funkce

Jak jiz bylo uvedeno v odstavci 3.1.4, hledame funkci, ktera co nejlépe prolozi body,
dané métenim. Ve standardnim vztahu regresni analyzy

Y= f(X,p) (5.1

tedy hledame nejen vektor parametr, ale i samotnou funkci f. X je vektor nezavislych
proménnych.

Vyslednou funkci tedy hledame ve tvaru
z, =G(x,, 5., B) (5.2)

Algoritmus genetického programovani pracuje s populaci funkci; jednotlivou funkci tedy
ozna¢ime indexem napiiklad j, tedy f;. V tomto programu je definice rozSifena o konstanty.
Konstant je maximalné deset. Mizeme je tedy vyjadiit jako vektor konstant £

B =1k, ky} (5.3)

Vektor piSeme sindexem j, protoze kazdé funkci je pfifazen individudlni vektor.
Dosazenim bodl x,,y,, pro které je zaddna hodnota hledané funkce, pak mizeme vyjadrit

hodnotu funkce v bod¢ jako bodovy odhad hledané hodnoty zavislé proménné touto funkci
2:‘:fj(xivyi:ﬂj) (5.4)

Ugelova funkce (funkce, ktera svou velikosti uréuje, ktery jedinec populace je vhodngjsi
k pouziti jako zdroj 1 jako prvek v dalsi generaci) je pak zpravidla [GP, str. 128] definovana
jako soucet absolutnich hodnot odchylek ve vSech znamych bodech funkce

F; =i‘G(xi’yi)_fj(xi’yi’ﬂj)‘=i‘zi _f/(xi’yi’ﬂj)‘ (5.5)

, kde z; je zndma hodnota (zméfena data). Alternativné je mozné pouzit variantu
s kvadraty odchylek

Fj = Zn:(G(xnyi)_fj(xnynﬂj))z = i(zi _fj(xnynﬂ_/))z (5_6)

i=1

Tato varianta ale zpravidla pfili§ zohledniuje body, kde je odchylka vétsi, a ma smysl jen
tam, kde je toto chovani zadouci. K jejimu zavedeni mozna ptispéla podobnost vysledki
s odhadem podle metody nejmenSich c¢tvercl, ale v naSem piipad€ nepotiebujeme, aby
ucelova funkce byla diferencovatelnd. V programu si lze ztéchto dvou funkci vybrat
(zaskrtavaci policko vedle tlacitka pro zadavani relativnich Cetnosti primitivnich funkci,
zcela vpravo nahote).

S ohledem na nutnost znevyhodnit funkce s dlouhym zapisem je zavedena pokutova
funkce
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L, =c.U(f)) (5.7)

, kde ¢ vyjadiuje délku zapisu funkce a c je konstanta, kterou Ize v programu nastavit.
Vysledna korigovana ticelova funkce pak ma tvar

F,=F +L, (5.8)

Program samoziejmé uptednostituje funkce (jedince) snejmensi hodnotou ucelové
funkce.
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[4]"(x+2));
return z;
! o]
o] 0

¢ i - W —

Obr. 5.9 Zobrazeni vysledné funkce ve 2D nabizi pFenos do Excelu nebo navrh funkce pro C++. Zluta

kolecka a fialové k¥iZky patfi do kontrolni (testovaci) sady.
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Training set fitness: 3.5962E+03
Training set fitness per sample: 7.6842E+00
Validation set fitness per sample: 6.8873E+00

Obr. 5.10 3D zobrazeni je vhodnéjsi pro predstavu, jak vysledna funkce vypada. Kontrolni sada je
vyznacena odliSnou barvou kolecek (Zluta vyplit) a kiizki (fialové). Pri vykresleni okna, je-li zvolena

r M

testovaci ¢ast dat, je zobrazeno okno s relativni chybou testovacich dat, viz obrazek vlevo nahore.

5.10 2D a 3D zobrazeni

Graf funkce je vyvolan kliknutim na jeji barevny zapis v grafickém okné& programu (ma
cerné nebo velmi tmavé pozadi). Které zobrazeni se vybere urcuje zaSkrtavaci policko dole,
vedle tlacitka editoru funkci.

Pro vykresleni grafu ve 2D modu je tfeba urcit miniméalni a maximalni hodnotu kazdé
promeénné (Xmin, Xmax» Zmin, Zmax)> @ Nasledné 1 velikost okna, kam lze vykreslovat (w je Sitka, &
je vyska). Transformacni funkce pro vykresleni bodu pak jsou:

x = x_xmin w
? 'xmax - 'xmin . (59)
z _Zmln
yp B Zmax _Zmin h (510)

Ve skutecnosti ov§em musime svislou osu vynaset zapornég, protoze v pocitaci je nula na
obrazovce vlevo nahote

PR (5.11)
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Ve vzorcich chybi zaokrouhleni na cela Cisla.

2D zobrazeni dale nabizi export funkce do Excelu (funkci pfedpoklada nakopirovat do
konkrétni buniky programu, B2, a konstanty ru¢né z tabulky konstant do sloupecku bun¢k K1
az K10. Vypocet hodnot pak zalezi na uzivateli; zadana data nejsou samoziejmé exportovana
vibec, predpokladd se, Ze byla nactena z Excelu a podobna akce tak postradd smysl.
Obdobn¢ je feSena funkce pro pouziti v programech psanych C++, kde program vygeneruje
funkei, kterou lze ihned pouzit. Tentokrat je vicetddkova a je generovana do ptislusného
okna. Pro vykresleni funkce soucasné s daty je pro predstavu lepsi vyuzit 3D zobrazeni.

Pro 3D je tieba pted vykreslenim nejprve soutfadnice transformovat, naptiklad:

X, cosa sina 0\ x
v, |=|-sina cosa O]y (5.12)
z 0 0 I\ z

r

pro rotaci okolo osy z (otoceni, umozni se podivat na funkci ze strany), resp.

X, 1 0 0 X
v, =0 cosa sina |y (5.13)
z 0 —sina cosa )z

r

pro Castéji vhodnou rotaci okolo osy x (naklopeni, umozni se podivat na funkci odshora).
Zbyvajici rotace by naklapéla obrazek okolo nevykreslované osy, sméiujici tedy k uzivateli,
ve smyslu otoceni jako u hodinovych rucicek. Pti této rotaci je stale vidét to samé, a nema
tedy prakticky smysl (u grafii ji uzivatel ani neocekava).

Pokud se maji vykreslovat natocené graty, je vhodné tak ¢init ve zmenseném méfitku,
aby se cely natoCeny obalujici kvadr vzdy vesel na obrazovku.

U 3D zobrazeni jsou vSechny hodnoty pfed otoCenim z diivodu rychlosti vykreslovani
vypocteny piedem a pfi zaddvani natoceni jsou jenom transformovany. Pfredem vypoctené
hodnoty jsou navic upraveny odectenim konstanty a podélenim rozsahem v kazdém sméru
tak, aby rozsahu, ktery odpovida vykreslovanym bodiim zadani, odpovidaly hodnoty od —1
do +1. Vysledné vypocty pak vychazi jednodussi. Kolem takto zvoleného bodu se
souradnicemi v pocatku se pak snaze provadi rotace.

Aby byl graf ptehlednéjsi, jsou body vykreslovany po vrstvach, podle jejich hodnoty
v nezobrazované ose. Pro dosazeni perspektivy se relativni soufadnice po transformaci ve
dvou zobrazovanych osach zmenSuje/zvétSuje podle hodnoty nezobrazované soufadnice.
Korektni vypocet soufadnic je popsan napiiklad v [Venugopal, str. 605] (1ze dohledat ptes
Googlebooks). V tomto programu je pouzito zjednoduSeni, kdy se za¢ina s nejvzdalenéjSimi
body, ale transformace zmenSeni ve zobrazovanych soufadnicich se provede stejna pro
vSechny body v ur¢itém rozsahu, pak se zmensujici koeficient pondsobi vhodnym zvétSenim
a vykresleni se opakuje pro dalsi vrstvu bodi.

Vypoclet rozsahu nezobrazované osy neni tfeba (body jsou spocteny pro pfedem dany
rozsah, resp. prostorovou krychli), ale pokud by se provadélo, vypocetni narocnost by byla
O(n) (ve skutecnosti 2n-2 porovnani, n je pocet bodil, ale mame rizné hodnoty pro zadané
body a body vypoctené zobrazovanou funkci, proto 2x). Samotné vykreslovani po vrstvach,
které nahrazuje tfidéni, které by mélo byt spravné pied zobrazenim provedeno, ma opét
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vypoc¢tovou narocnost O(n), resp. O(n.m), kde m je pocet vrstev (technicky se jedna o
ekvivalent bucket-sortu, [Alg-BS]). Casové naroénost vykresleni grafu je tedy dana pievazné
grafickymi operacemi. Ve vysledku lze grafem s tisicovkou parti zobrazovanych bodi
plynule pohybovat posuvnikem mysi, dokonce i pfi zobrazeni boda plnymi krouzky.

Bod stfedu perspektivy je umistén (prekryva se s) do soutadnic (0,0,0) ptepoctenych
hodnot zadanych dat/nalezené funkce. Cykld pro vykresleni je v aktudlni verzi 50, prvni
vykresleni se provadi zmensené na 0,9 ndsobek rozméru, tomu odpovidd zména koeficientu
zmenseni v kazdém kroku

r = 25— ~1,004 (5.14)
0.9

b

V programu je vypoctena piesna hodnota. Koeficient se uvedenym ¢islem nasobi. Pocet
vrstev je tieba zvolit tak, aby co nejméné zdrZovalo, protoZze se vZdy provadi dvé porovnani
kazdé transformované soutadnice, zda patfi do daného cyklu, coz pies rychlost operace
porovnani dvou obdobné velkych ¢isel néjakou dobu trva a pii ptili§ velké hodnoté by tento
Cas neSel zanedbat. Pfili§ malé hodnoty naopak vedou k pfili§ viditelnému pieskakovani
bodi z vrstvy do vrstvy v pritbéhu otaceni (otestovano pii deviti vrstvach).
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Obr. 5.11 Editor funkci vyvolame tlacitkem Explore. Umoziiuje piredevsim uloZit mezivysledky, pokud
chceme s rozpracovanou populaci pracovat pozdéji znovu. Vytvorené textové soubory maji pfiponu .gpy
a jsou piesné ve tvaru, jak jsou zobrazeny v tomto editoru (hodnoty koeficientii se po nacteni/editaci
dopoc¢itaji znovu).
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V zahlavi 2D grafu je zapsana funkce v Citelném tvaru (infixovd notace doplnénd o
zavorky). V zahlavi 3D grafu jsou okamzité ihly natoceni, jak jsou nastaveny posuvniky
(v souladu s terminologii, kdy graf v zakladni poloze zobrazuje osy x a z, jsou uhly
oznateny a a 7y). OznaCeni uhli je slovné, pouziti feckych znakli by mohlo vést
k nekompatabilité, naptiklad pfi prekladu v jiném prostiedi (Linux).

5.11 Editor funkci

Editor funkci vyvolame tlac¢itkem Explore. Pro tento formulaf byl pouzit editor, ktery je
dostupny jako komponenta ve standardni nabidce Lazarusu, a ktery umoziluje zobrazovat
Cislovani fadek (obr. 5.11).

Aby bylo mozné funkce zobrazit, je tfeba oddélit zobrazeni nejvysSiho bitu, ktery
oznacuje konstantu. Pokud je vysledna hodnota primitivni funkce (nebo hodnota terminalu)
nasobena konstantou, zobrazi program symbol podtrzitka a za nim symbol s nejvysSim bitem
nulovym. Pii potvrzeni editace se zapis piekoduje zpét (resp. celd populace se nahradi
funkcemi, zapsanymi v okné textového editoru). Ru¢né tedy Ize ménit nejen tvar funkce, ale
1 umisténi koeficientli. Pfipadné je zde mozné si misto nékteré funkce zapsat vlastni fesent,
pro které se ihned pfi ulozeni vypoctou hodnoty koeficientli, byly-li pouzity, a lze si je
opakovanym vyvolanim editoru i zobrazit. Vlozeni vlastniho feSeni je nestandardni, proto
neni ani nijak vice podporovano.
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Obr. 5.12 K ukladani mezivysledki je pouZita standardni funkce vestavéného editoru

M¢énéni hodnot koeficientli je proti smyslu tohoto programu. Technicky lze nastavit
jejich pocatecni hodnotu pii 2D zobrazeni (tlacitko ,,rewrite Consts®), ale jejich definitivni
hodnota bude nastavena znovu v priabé¢hu vypocétu ucelové funkce, kdy dojde k jejich
novému zpfesnéni zvolenou metodou. M¢lo by to smysl v pfipad€, Ze nalezend funkce ma
vice kombinaci koeficient, ke kterym vede upfesiujici algoritmus (lokdlni minima).
Technicky by bylo mozné na hlavnim panelu upiesiiovani koeficientii gradientni nebo
iteracni metodou zakazat a pak je nastavit rucné trvale, ale neumim si predstavit situaci,
kterd by to zdiivodnila. Pokud to takto nastaveno neni, jsou koeficienty pfepocitany znovu
ihned po ulozeni populace a uzavieni okna, tedy po pouziti tlacitka ,,Accept & Exit*.
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Zvolenim ¢isla fadku vedle tlacitka ,,View* Ize zvolit ¢islo funkce a tu lze pak tlacitkem
zobrazit ve 2D grafu, kde je v zdhlavi funkce 1 vypsana v Citelném tvaru. Cislo fadku se voli
podle editoru (program vnitin€ od¢ita jednicku, protoze vnitini rozsah pole je od nuly).

5.12 Specificky blowing

Vlastnosti zapisu funkce je, Ze miize obsahovat naptiklad ¢ast ve tvaru (x—x), a pokud se
podobnym vyrazem nasobi, cely soucin se tim nuluje (a vysledek je pak dan zbyvajici Casti
zapisu funkce). Pokud dojde k podobnému efektu, mluvime o nefunk¢énich ¢astech genomu
(intronech) nebo o blowingu. Specifickou vlastnosti genetického programovani je, ze kiizeni
vétSinou vede na vytvoreni jedince, ktery ma horsi vlastnosti, nez rodice; pokud pak cast
genomu je kompletné nefunkéni a jejim odfiznutim a zdménou za jinou cast se vlastnosti
jedince neméni, pak je takovy jedinec proti jinym, opravdu vzniklym ki#izenim, vlastné
zvyhodnén. Mit nefunkéni ¢ast genomu se pak stava evolucni vyhodou.

Zatazenim dopocitavani koeficientl dochdzi k dal$i moznosti vzniku nefunk¢nich casti.
Pokud néjaka ¢ast stromu je pro tvar funkce nevhodnd, mize ji program odstranit tim, ze ji
postupné nastavi velmi nizky koeficient. Matematické funkce procesoru Intel pracuji
s presnosti do 1.10™® (Sestnact platnych mist). Pokud po prenasobeni koeficienty vyjde
napiiklad hodnota jedné vétve souétu (rozdilu) vice jak 10'°-krat v&tsi nez druha, pak se
stane hodnota druhé vétve pro vysledek nevyznamna (efekt se jmenuje podteceni a procesor
jej pti standardnim nastaveni ignoruje). V této vétvi se pak miize tvar funkce (genom) ménit
jakkoli, bez vlivu na vyslednou hodnotu.

Zajimavym problémem um¢élé inteligence by bylo podobné tiseky genomu vyhledavat a
odstrafiovat. Tento program to samoziejmé& nijak nefeSi. Funkce s nadbyte¢nou délkou
genomu jsou penalizovany a miru penalizace lze nastavovat. Pokud se zvoli dostatecné
velkd, program generuje jen samé kratké funkce, 1 kdyZ bez penalizace by delsi funkci
dosahl lepsiho prolozeni daty.

5.13 Vyhodnocovani starnuti populace (aging)

Program umoziuje nastavit, Ze star$i jedinci, nez je néjakd nastavend hodnota, jsou
z populace vytrazovani (kapitola 2.2.8). Pokud je tato volba aktivni, je mozné dalSim
zaSkrtavacim polickem podminky zmirnit; v tomto ptipadé jsou pak starSi jedinci nez je
zvolena hodnota z populace odstraniovani, ale s pravdépodobnosti, kterd je ddna pomérem
prekroceni nastavené hodnoty zivotnosti a touto hodnotou, tedy pro dvojnasobek Zivotnosti
je pravdépodobnost jedna.

Nastavenim doporu¢ené maximalni doby Zzivota na hodnotu jedna lze (za dalSich
podminek) dosédhnout stavu, kdy stard generace je (az na elitniho jedince) smazana. Nékteré
publikace doporucuji toto feseni jako ochranu pfed zamrznutim populace.

Hlavni cyklus ruletové selekce probihd nasledovné:

- je generovano m mutovanych jedinci, o po¢tu podrobné u kapitoly o mutacich,

- je generovano 2x k novych potomkt kiizenim, pocet k 1ze zadat,

- je-li to zvoleno, provede se v-krat variace konstant

- u novych jedincii jsou v okamziku generovani poprvé nastaveny koeficienty zvolenou
metodou,

- pak jsou vSechny prvky podle ti¢elové funkce sefazeni,

- nasledné jsou odzadu mazani jedinci, ktefi prekrocili planovanou dobu Zivota (je-1i to
zvoleno), ovSem nikdy ne tolik, aby se velikost populace snizila pod nastavenou
hodnotu,

- nakonec jsou odzadu smazany nejhlie hodnocené prvky tak, aby se pocet vratil na
nastavenou hodnotu (nastavena velikost populace), tentokrat jiz bez jakéhokoli jejich
dalsiho hodnoceni.
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Z toho je ziejmé, ze pokud se nevygeneruje dostateCny pocet novych jedinctl, nelze
dosahnout stavu, kdy jsou v populaci jen sami novi jedinci. Pfitom provedeni operace kiizeni
nebo mutace do voln¢ho prostoru za populaci nezarucuje, ze bude vytvofen piipustny
jedinec. Pokud tedy chceme modelovat chovani systému s mazédnim nové generace, musime
nastavit pocet nové generovanych prvki (zejména prvka, které vznikaji kiiZzenim) tak, aby
bylo v kazdém cyklu generovano vice prvki, nez je nastavena velikost populace.

5.14 Ukazky prubéhu evoluce pro nékolik riznych nastaveni

Nastavenim parametri mizeme dosdhnout rizného chovédni evoluce. Pro zikladni
nastaveni pro porovnani jsem zvolil parametry, ke kterym jsem dospél pii testech
s genetickymi algoritmy v kapitole 4, se zohlednénim miry komplexnosti problému.
Zakladnim nastavenim byla kombinace:

Tabulka 5.1 Zakladni nastaveni programu pro testovani vlivu parametrua

velikost populace 130

elitismus ano

starnuti populace (vytazovani pii prekroceni véku) ne

pocet kiizeni za cyklus 70

pocet mutaci 5, pfipisovat na konec
pocet mutaci variabilni s variacnim koeficientem ano

vyhodnocovéni chyby suma ¢tvercti odchylek
variace konstant 30/cyklus

metodika uréovani koeficientil EGD (kapitola 6.3)

snizujici se krok pfi upfesiiovani (,,simulované zihani) | ano, koef. 0,33
délka zapisu jedince pfipoctena k ucelové funkci 5x

Ostatni testovaci béhy byly provedeny vzdy pétkrat, pii zméné jen jednoho nebo vybrané
kombinace parametra.
Vysledky jsou vynaseny do grafii, kde ¢ary maji nésledujici vyznam:

modra silnd — nejlepsi jedinec. S ohledem na data vynasen dekadicky logaritmus.

zelend preruSovand — pramér populace. Také vynaSena hodnota logaritmu.

fialova tenka souvisla — variacni koeficient, vynasen piimo, obvykle <10.

oranzova teCkovana se znackami — primérny vék jedinct v populaci.
Testovaci data jsou stejna, jako v [Hlavac], v tomto piipadé se je jedna o dvé intenzity
provozu (nezavisla a zavisla proménnd) a jako druhd proménna je pouzit Cas bez datumu.
Data pochazi z usekti, kdy je nizkd intenzita provozu, a vykazuji tak dobrou zavislost
(ptijatelnou urovenl Sumu).
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Obr. 5.15 Populace 300 jedincii, 160 kiiZeni v cyklu, mutace nastaveny na 10x a proporcionilné
variabilité.

10
gl

\ Q---"0----0O

\ PR o4l
6 - \ o’ 404:.,U"‘.(0- ) o PITe 0 g

N S v onTar

w_' = — %

4 7 <} ‘KD” o 44‘“

1 3 5 7 9 1 13 15 17 19 21 23 25 27 29

Obr. 5.16 Populace 700 jedinci, 400 kiiZeni v cyklu, mutace nastaveny na 100x a proporcionalné

variabilité. Maximalni velikost populace, kterou lze v pouZité verzi programu nastavit, je 1000,

s velikosti bufferu pro ukladani mezivypo¢ti mezi generacemi 2010. Pokud by ov§em napriklad
zvySena intenzita mutaci vyvolala generovani vice jedincii (miiZe to byt aZ 3,3nasobek prednastavené
hodnoty), program by je odmitl ukladat, coZ by mohlo mit vliv na vyvoj populace. Rovnéz aktivni

variace konstant (viz zakladni nastaveni) generuje dalsi jedince za konec populace, nezZ dojde k
vyhodnoceni.

jejich
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Obr. 5.17 Podil novych (zelené), mutovanych (Zlut€) a prvka vzniklych kiiZenim (Srafované fialové).
Priméry pi‘es pét béhii evoluce z piredchozich grafa. Shora 60, 130, 300 a 700 jedinci. Na grafech se
nejvice projevuje koeficient mutaci (relativné k velikosti populace), ktery je postupné 3, 5, 10 a 100.
Pocet provedenych mutaci je imérny tomuto nastavenému ¢islu a prevracené hodnoté koeficientu
variability populace. 100 byla asi neimérna hodnota.
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Obr. 5.18 Primérna délka genomu (interniho zhusténého zapisu jedince) pies vSech pét pokusii.
Generovanim nové populace jsou vytvareni jedinci s priimérnou délkou Sest aZ osm byti (vliv na tuto
zakladni délku by mél pomér Cetnosti funkcei s jednim a dvéma parametry a terminalnich symbola
v okné dle obr. 5.1). Délka je penalizovana (i kdyZ s ohledem na hodnoty tic¢elové funkce je nastaven
velmi maly koeficient, 5), takZe muZe dojit i k poklesu priimérné délky genomu. Celkovy rustovy trend
je ale ziejmy.
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Obr. 5.19 Porovnani doby vypoctu prvnich 30 generaci. Vodorovné velikost populace, svisle doba
vypoctu v minutach (Pascal pouziva interné jednotku ¢asu jeden den, hodnota je uloZena jako ¢islo
v plovouci ¢arce). Je patrna ofekavana zavislost doby vypoctu na velikosti populace. Konkrétni doby

vypoctu pak zavisi predev§im na mnoZstvi koeficientli, dopocitavanych metodou EGD v kazdém cyklu.

S rostouci délkou genomu zpravidla roste i pocet koeficientii (pokud neni dosaZeno omezeni uvnitr
programu, zde deset). Pravdépodobnost oznaceni poloZky genomu jako umisténi konstanty je
prednastavena na 0,3 , bylo by moZné ji pirenastavit.
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Obr. 5.20 Jednogeneracni model. Podle této metodiky se cela predchozi generace (aZ na elitismus, tedy
nejlepsiho jedince) smazZe a pouZiji se jen potomci (i vznikli mutovanim). Nutno podotknout, Ze v tomto
programu se toto chovani nahrazuje poZadovanym vékem, pokud se nepodafi vygenerovat dostateny
pocet novych jedincii, pak mohou starsi prezit. Pii populaci 130 bylo zvoleno 70 k¥iZeni +pétinasobna
urovei mutaci (proporcionalné s pievracenou variabilitou), takZe novych by mél byt dostatek. Primérna
ucelova funkce o ¢tyri Fady vétsi, nez v zakladnim testu (obr. 5.13).

Obr. 5.21 Maximalni Zivotnost jedince v populaci je zvolena na pét, starsi jsou z populace odstrafiovani.
Je vidét diisledek na chovani populace az od Sestého kroku. Jednokrokové zpoZdéni je dano definici doby
Zivota jedince v populaci, kdy se nejprve provedou statistiky, provedou se operace kiiZeni a mutaci a pak
se starsi jedinci maZou. Elitni jedinec je zachovavan.
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Obr. 5.22 Omezeni Zivotnosti na jednu nebo pét generaci ma predpokladany vliv na sloZeni populace.
Nizka troven mutovanych (Zluté) je dana vysokou diverzitou populace (fialové tenké ¢ary na obrazcich
5.20 a 5.21). Zajimavy je vliv na primérnou délku genomu, ktera ma tendenci rist mnohem rychleji, nez
v pripadé, Ze stara osvédcena FeSeni v populaci ponechavame (v porovnani s grafem na obr. 5.18, kde po
30 generacich nepiesahne 28). Nepfili§ viditelna zelena ¢ara v hornim grafu, reprezentujici nové

generovany prvek pocatecni sady preZivajici aZ do 4. generace, reprezentuje elitniho jedince.
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Obr. 5.23 Vliv koeficientu evoluéniho (v nékteré literatuie selek¢niho) tlaku () na chovani populace,

zde 1,01 misto zakladnich 1,03.
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Obr. 5.24 Evoluéni tlak g =1,07. Evolu¢ni tlak se projevuje piekvapiv

v populaci (oranZova te¢kovana se znackami). Nepriznivym dusledkem je sniZeni diverzity populace,
ktery neni schopna zvratit ani nastavena uroven mutaci (zakladni nastaveni je 5 a proménlivé

s variabilitou; pii nizké variabilité populace max. 5x vétsi, tedy 25 mutaci za cyklus (generaci) ).
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Obr. 5.25 Primérna délka genomu p¥i evolu¢nim tlaku q = 1,01 (nahoie) a 1,07 (dole). Odpovida teorii,

Ze vys§i evoluéni tlak sniZuje diverzitu populace, coZ nasledné vede ke generovani delSich (méné
efektivnich) zapisti funkce. Na jednotlivych grafech je vidét, Ze ackoli prumérna délka genomu

v pribéhu evoluce roste, miZe v jednotlivych piipadech i klesat.
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Obr. 5.26 Hodnota penalizac¢ni funkce pro délku genomu nastavena na nulu. Proti obrazku 5.13
(zakladni nastaveni) je snad poznamenanihodny jen niZ8i primérny vék jedince v populaci (programu

ubylo jedno z omezeni p¥i vytvareni novych jedincii)
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Obr. 5.27 Graf pro vyssi hodnotu penalizac¢ni funkce (délka pFipoditavana s koeficientem 100) se témér
nelisi.
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Obr. 5.28 Primérna délka genomu v populaci. Nahote bez zapoc¢teni do hodnoty ucelové funkce, dole

s penalizaci stonasobkem. Primérna hodnota ii¢elové funkce je oviem okolo 4.10°, take i tato penalizace
je celkem mala. Je ovSem vidét, Ze v tomto pripadé ma program tendenci vytvaret kratsi jedince a
primérna délka genomu je udrZovana na prijatelnych hodnotach (roste pomalu, nebo dokonce i klesa).
Pro vyhledavani slozitych funkci, kdy probéhnou tisice generaci a je nastavena vysoka urovei mutaci, je
toto chovani vhodnéjsi.
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Vliv jednotlivych parametri na vysledné hodnoty ucelové funkce F; (5.5) je shrnut
v nasledujici tabulce. Zelené jsou vyznaceny hodnoty lepSi, nez celkovy pramér vsSech
zahrnutych pokust (ptiblizn€ 4,567), Cervené kurzivou horsi. Jiz na prvni pohled je zfejmé,
ze dosazené vysledky se prakticky nelisi, dokonce vzdy je pomér 2:3, nebo 3:2, s vyjimkou
nastaveni vysoké trovné mutaci. Nastaveni 25x a proporcionalné az pétinadsobek dava az 125
noveé generovanych jedinct za cyklus, coz se pifi velikosti populace jiz muze projevit (vybér
z vétsiho poctu jedincil je ekvivalentem vétsi zakladni populace, a piirozené také zpomaluje
vypocet). Naopak nejvyssi hodnota u fadku ,,parsimony 100 mlize byt zpisobena tim, Ze
zde je k hodnoté ucelové funkce pfipocitavan stonasobek délky zapisu funkce v paméti,
oproti béznému pétinasobku. Je tfeba zduraznit, Ze tabulka obsahuje hodnoty, vyndsené do
grafil, tedy dekadické logaritmy ti¢elové funkce.

Tabulka 5.1 Dekadické logaritmy dosaZenych hodnot ti¢elové funkce pro rizna nastaveni parametra

nastaveni pokus &. — 1 2 3 4 5 F
| zakladni | 4554 | 4532 | 4,588 | 4,580 | 4,561 | 4,563 |

lifetime omezena na 1 4570 | 4571 | 4,517 | 4,556 | 4,599 | 4,563
lifetime omezena na 5 4548 | 4,606 | 4,582 | 4,564 | 4,577 | 4,575
evoluéni tlak 1,01 4,602 | 4,546 | 4,595 | 4,547 | 4,619 | 4,582
evolu¢ni tlak 1,07 4524 | 4618 | 4,582 | 4,534 | 4,611 | 4,574
parsimomy 0® 4,524 | 4527 | 4,583 | 4,533 | 4,578 | 4,549
parsimomy 100 4,621 | 4,633 | 4,541 | 4,550 | 4,627 | 4,594
uroven mutaci: 0 4567 | 4,527 | 4,618 | 4,518 | 4,611 | 4,568
uroven mutaci: 25, proporcionalni 4,551 | 4515 | 4,559 | 4,581 | 4,522 | 4,546
uroven mutaci: 5, vzdy 4,548 | 4,607 | 4,528 | 4,573 | 4,529 | 4,557
Uroven mutaci: 25, vzdy 4536 | 4,531 | 4,609 | 4,554 | 4,604 | 4,567

Vysledky testovani chovani pro riiznd nastaveni lze shrnout tak, Ze algoritmus
genetického programovani se choval v zasad¢ dle predpokladt. Populace velikosti 130 se
ukdzala jako dostatecnd, za pfedpokladu vétSsiho poctu mutaci. Princip zachovavani jen
nejnovejsi generace a mazani celé piedchozi se ukazal jako zbytecny a spise na zdvadu. Proti
zamrzani populace je program mozné nastavit tak, Ze mutace miiZze provadét piimo na
soucasné populaci (puvodni prvek neni zachovan) a tim, Ze heuristicky algoritmus maze
jedince, kteti maji stejny genom (bez ohledu na nastaveni hodnot konstant u jedinci, resp.
smaze toho, kdo ma hor$i hodnotu ucelové funkce). Po provedeni test se ukéazalo, ze vnitini
nastaveni programu, kdy maximalni pocet mutaci v proporcionalnim médu (pocet mutaci
nepfimo Umérny variatnimu koeficientu prvni poloviny populace) je shora omezen na
pétindsobek piednastavené hodnoty, nemusi byt pro vétSi pocet generaci dostaCujici a
omezeni by se mélo posunout napiiklad na desetindsobek. Abychom ziskali rozumné funkce,
je tteba hlidat délku jedince (tento pfistup se oznacuje jako ,,parsimony*, pieloZzeno do
cestiny uspornost nebo skrblictvi).

3 bez penalizace délky genomu. Délka genomu se vynasobi timto &islem a pricte k Gi¢elové funkci
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6. Hodnoty konstant v genetickém programovani

6.1 Vyznam koeficientu

V ukadzkovém programu genetického programovani v kapitole 4.3 nebyly parametry
(koeficienty, konstanty) potieba. Naptiklad pro hledani typické Skolni tlohy, goniometrické
ekvivalence

sin 2a =2 sin @ cos & (6.1)

( http://math2.org/math/trig/identities.htm ) se obejdeme bez konstant, resp. Cislice 2
byva piimo ve skupiné terminalnich symbolu (resp. [Koza] uvadi, Ze to neni nutné, protoze
napft. Cislo ,,1° miiZze program nahradit vypoctem ,,x/x* a ¢islo nula ,,x—x*, ale pfitomnost
zékladnich ¢iselnych hodnot zjednodusi vysledny generovany strom funkce; jsou-li pfitomny
1 dalsi ¢iselné konstanty, je tomu tak zpravidla se snizujici se pravdépodobnosti pouziti
behem generovani poc¢atecni populace, resp. noveé dopliiovanych jedincti v ramcei mutaci).

Vredlném svété se ale Ciselné hodnoty méni, pfinejmensim s tim, jaké pouZijeme
jednotky (¢asu, rychlosti, ...). Proto je tfeba do hledaného vztahu doplnit vhodné parametry
(konstanty).

Konstanty (parametry) jsou vétSinou reprezentovany specidlnimi symboly jako listy
stromu, kterym je zapsan jedince, viz napi. [BT4] a [BT5]. Ja jsem navrhl jiny zptisob
zapisu, vychazejici praveé z predstavy, ze fyzikalni hodnota je soucin ¢isla a jednotky.

X ={X}[X] (6.2)

Proto jsem parametry zvolil jako koeficient, nasobici vysledek vyhodnoceni hodnoty pro
dany symbol. Vzhledem k potencidlni naroc¢nosti vypocti jsem ale pocet moznych
koeficienti omezil na deset. Pro kazdou hledanou funkci jsou koeficienty samostatné
ulozeny a pii vycislovani hodnoty ucelové (kriteriarni, fitness) funkce se vybiraji
v oznac¢enych mistech genomu postupné. Mista jsou pro jednoduchost oznac¢ena nastavenim
jinak nevyuzivaného nejvyssiho bitu (cely zapis genomu je v ASCII a je tedy sedmibitovy).
Funkce ptipustnosti kontroluje, aby znacek nebylo vice jak deset, a v ptipad¢ piekroceni
poctu nékterou (nékteré) odstrani (vybird je ndhodné, aby zasah do heuristiky tolik
neomezoval robustnost algoritmu genetického programovani).

Parametry se na zac¢atku naplni jedniC¢kami a lze je v tomto stavu drzet vypnutim funkce
hledani hodnot parametr. V tomto stavu je program velmi rychly, ale je vyuzitelny spise
pro demonstracni Ucely, naptiklad pro prolozeni dat, vygenerovanych v Excelu (naptiklad
pii vyuce jako ukazka genetického programovanti).

Pro dohledani koeficienti je mozné vybrat metodu piimého prohleddvani, nebo
gradientni metodu.

6.2 Hledani koeficienti pfimym prohledavanim

Tato metoda byla doplnéna dodate¢né, protoZze jsem mél problémy s ladénim gradientni
metody v dusledku Spatné piepsané funkce do programovaciho jazyka. Vyhodou je, Ze tato
metoda je velmi spolehliva (robustni) a jednoducha (snadno naprogramovatelna), takze také
spolehliva z hlediska béhu programu.

P#imé prohledavani (direct search) pomoci variaci konstant je popsano napiiklad
v [Martin, str. 253], kde ovSem autor predpoklada postupné hledani optima, kdy je pokazdé
vybrana jedna z proménnych; po nalezeni extrému funkce se pokracuje dalsi z proménnych;
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po dokonceni cyklu se vraci znovu k prvni proménné a cyklus se opakuje, dokud u nékteré
proménné je jeji variaci dosahovano zlepSeni extrému lepsi nez €. Napiiklad [Benke] oproti
tomu piedpoklada stochastické generovani pomocného bodu, kterym je definovan krok ve
vSech proménnych najednou.

V modifikaci, pouzité v tomto programu, se tato metoda pokousi postupné zvétsit kazdy
z parametrit 0 50% a pokud je hodnota ucelové funkce lepsi, pouzije novou hodnotu. Pokud
ne, jesté zkusi stejnym pomérem zmensSit. Projde vSechny parametry (téch je maximalné 10)
a pak zacne znovu od zacatku, celkem 10x. Program nefesi, zda se tim dosdhne minima.
K vypoctu se vrati v dalSim kole genetické evoluce, kdy v pfedchozim cyklu dosazené
hodnoty se pouziji jako vychozi.

Hodnotu, o kterou se bude pokouset zvétsit/zmensit koeficient, 1ze nastavit (protoze se
jedné o nasobeni koeficientu, nastavujeme 1,5 a ne 50% - rozsah je od 1 (vypnuto) po 10).
Pokud je vprogramu =zaSkrtnuto ,simulované zihani“, méni se koeficient v ramci
geometrické tfady, kdy pfednastaveny se pouzije jako tfeti (termin simulované zihani je
v programu pouZit pro oznaceni proménlivého kroku ve stavovém prostoru vektoru konstant,
od nepfiméfené velkych hodnot, po velmi malé, umoznujici presné dohledani feseni).

6.3 Gradientni metoda

Gradientni metoda vychdzi z ur€eni hodnot gradientu v daném bod¢ (pouzije se nume-
rické ptiblizné urceni diferencialu):

o o (6.3)

Vi= e+ -+
f aX_] 1 ax n

n

Pro numerické vycisleni nahradime parcialni derivace diferencialy, vypoctenymi tak, ze
jeden kazdy parametr zkusime zvétsit o hodnotu dx;. Hodnoty pro vSech deset slozek vektoru
koeficientd shromazdime do pole. ProtoZe nas nezajima velikost, ale jen smér gradientu, je
nasledné spocitana jeho euklidovskd mira a pokud je nenulova, je ji kazda slozka pod¢lena.
Vysledna c¢isla se pouziji v algoritmu gradientni metody jako bezrozmérné koeficienty.

Pokud si parametry (konstanty) pfedstavime jako vektor parametri, mizeme jejich
novou hodnotu podle obecné gradientni metody vypocist podle

x,,=x—-7,VF(x,), n=0 (6.4)

, kde gama je koeficient uceni. Jeho typickd hodnota byva 0,3. Zaporné znaménko znaci
pohyb proti sméru gradientu (pokud stejné jako v naSem piipad¢ hleddme minimum funkce).

Gradientni metoda je velice robustni a jist¢ by nasla spravné hodnoty koeficienti. Nasi
hledané fyzikalni ptedstavé ale neodpovida pfi¢itani hodnot polohy funkce, ale ndsobeni.
Operaci typu sCitdni (ve vzorecku je od¢itani) prevedeme na ndsobeni tim, Ze cely vztah
odlogaritmujeme. To povede na vztah typu:

kn+l = kn /(7:VF*(xn7kn)) (65)

kde ovsem ,k*“ (vektor koeficientld) je definované v prostoru exponencialni funkce.
Vyhodou je, Zze zména je nyni relativni k velikosti hodnoty dané konstanty.
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Metoda je popsana jako Exponencionovany Gradient Descent v [EGD, str. 20], kde se
upravuje vektor vah podle pravidla:
0 _ () V(S vy
k. =k"-e

t+1 (6.6)

Formdlné je tedy v literatuie podroben exponencidlni transformaci i samotny gradient
VF. Robustnost metody ale zajistuje, ze i kdyz tak neuinime, pfi zachovani spojitosti a
znaménka gradientu v kazdé ose metoda stale funguje. Za prvni pfiblizeni Ize povazovat 1 to,
ze zatimco u obecné gradientni metody krok pficitdme, pti vySe popsané metodice ndsobime
konstantou (1+krok). Tim vlastn¢ provedeme linearizaci ndhradou exponencidly rovnici
pfimky v daném bod¢€. V soucasné verzi programu ale respektuji vySe uvedeny vzorec.
Vy¢isleni exponencialy program piili§ nezdrzuje, hlavni ¢asovou zatéz predstavuje vypocet
gradientu.

Vypocet gradientu probihd numericky, kdy zvoleny krok je vzdy polovinou kroku, ktery
odpovida predpokladanému koeficientu, kterym se nasledné konstanty nasobi imérné sméru
gradientu:

p=e" 6.7)

Koeficient y je pfednastaven na 0,3 , Ize jej zménit. V tomto ptipad¢ by ale pfesnost byla
omezena konstantnim krokem metody. Pro zpiesnéni je vhodnéjs$i hodnotu koeficientu
postupn¢ zmensovat, jak je popsano v nésledujicim odstaveci.

6.4 Simulované zihani

Simulované Zihani je metoda vyhledavani parametrii, vychazejici z gradientnich metod
[Kirkpatrick]. Podobné jako u evolucnich strategii nebo genetickych algoritmui (pouzitych
pro vyhledani vektoru, tedy n-tice Cisel, které nejlépe spliuji kriteridarni nebo ucelovou
funkci, zkouSime postupné meénit hodnotu jednotlivych parametri (slozek n-tice).
Simulované zihani je inspirovano rekrystalizaci kovu pfi zahfati na dostatecnou teplotu a
postupné ochlazovani, kdy atomy pii vysSich teplotich mohou meénit svou polohu
v krystalové miizce o vét§i vzdalenost a pfipojit se tak k jinému jadru krystalu. Z hlediska
skute¢nych podminek pii zihani je tfeba dodat, Ze ke zvétSovani krystalti dochazi proto, ze
jednotlivé atomy kovu sndze opoustéji okrajové polohy, zejména hrany dil¢ich krystald,
zatimco vnitini atomy svij krystal opustit prakticky nemohou. Tento redlny prubéh Zihani
neni u shodné pojmenované vypocetni metody uplatnén.

Klesajici ,,teplota“ (ve vzorci 6.8 oznaceno 7) je uplatnéna dvojim zptisobem. Jednak se
s takto oznacenym klesajicim parametrem postupné snizuje hodnota, o kterou se méni
jednotlivé slozky vektoru x (zpravidla pro jednu teplotu zkusi zménit kazdou slozku, pfi
stochastickém pfistupu je mozny mensi krok teploty, nebo pocet zmén timérny poctu slozek
vektoru, zpravidla o néco vétsi), jednak se méni pravdépodobnost pfijmuti zmény, i kdyz je
nevyhodna (zhorSuje vysledek). Respektive, pokud nova kombinace polozek vektoru dava
lepsi hodnotu kriteriarni (i¢elové) funkce (v nésledujicim vzorci f(x) ), pfijme se navrZzena
zména vzdy; pokud tomu tak neni, pfijme se s pravdépodobnosti (Metropolisovo kritérium,
[EVT, str. 167]):

_ (S )=f(x)/T
P(x—>x,)=e 69
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Ve vzorci x je novy stav a xo je puvodni stav, popisuje tedy piechod xo — x a jeho
pravdépodobnost, Sipka by tedy méla byt obracené (vzorec je ale pfesné citovan).

Nejvétsi inspiraci pro ostatni metody umélé inteligence bylo zavedeni klesajiciho kroku
iterace. Obecné¢ krok klesd nejCastéji rovnoméerné, ale miize klesat i1 nepravidelné
(stochasticky), kdy v pribéhu cykli/iteraci obcas mize i stoupnout. Metodika simulovaného
zihani tedy predpoklada, Zze pifi gradientni metod¢ nejprve zacneme s velkym krokem a
budeme jej zmensovat. Obdobny postup se pouziva i pro neuronové sité¢ [Mills, str. 77].

Pro realizaci tohoto postupu pro vestavénou gradientni metodu je v programu generovana
tabulka alternativnich krokd. Tuto funkci lze samoziejmé¢ vypnout i zapnout. Pokud je
zapnutd, pouzije se zadany krok jako zdkladni, coz je v tomto programu tieti. Ostatni se
spocitaji tak, ze kazdy dalsi je 60% ptedchoziho:

_ Step
5, =0.65,i=1..10

S

Skute¢né nasobici koeficienty se ziskaji odlogaritmovanim

c,=¢e’ (6.10)

Jednorozmérné pole konstant ¢; se vytvofi jednorazové po startu programu, pregeneruje
se po zméné nastaveni, vypocet exponencidly tedy nezatézuje béh programu. V hlavnim
cyklu se provede vzdy presné deset cykli zptesnéni hodnot konstant; pokud to neni
dostacujici, v dalsim hlavnim cyklu programu se to provede znovu (program umozni
nastavit, zda nutné opét 10x, ¢i dokonce zda se nahodn¢ posunout v fad€ krokl a zvolit tak
jemngjsi zptesnéni; na zacatku béhu programu a pii zméné poméru koeficientii metody EGD
dle (6.10) je jich vypocteno vzdy 30). Po ukonceni (nebo pteruseni obsluhou) se provede
celkem 25 cykli, coz v kombinaci s metodikou simulovaného zihani umoznuje pomérné
pfesné donastaveni koeficientii pro kazdou z funkci, generovanych metodou genetického
programovani. To je divodem, pro¢ posledni cyklus trva déle, i pro¢ program pomalu
reaguje na preruseni béhu kliknutim mysi/klavesou Esc.

6.5 Lokalni minimum a presnost

Problém uniku z lokalniho minima fesi samotné genetické algoritmy tim, ze funkci
zktizenim zkopiruji na nové misto, kde jsou pocatecni koeficienty pravdépodobné stanoveny
nahodné (presnéji, jsou zdédény z Gplné jiné, diive zrusené funkce). Pokud se pro nové
feSeni najdou lepsi koeficienty, samoziejmé pii provadéni algoritmu ruletové selekce nahradi
to staré.

Kazdé kolo genetického algoritmu pak probihd tak, ze nejprve se optimalizuji koeficienty
zvolenou metodou, pak se jedinci v populaci navrhovanych funkci sefadi podle hodnoty
v ramci urcovani koeficientd vypoctené ucelové funkce.

Nésledné se provede jedna z heuristik zdédénych z predchoziho programu, kde, pokud
jsou dvé funkce za sebou upln¢ stejné, pak se druhy zjedinct z populace odstrani. Tato
situace muze vzniknout ndhodnym kiiZzenim. Pokud zépis funkce je 1 jen drobné
modifikovany, napt. (y+x) misto (x+y), timto zpisoben se neodstrani.

Nésledné se omezi pocet jedinct (vygenerovanych funkci) v populaci na jeji pivodné
zadany pocet.

93



Vypocet hodnot koeficientl

V nésledujicim kroku se provede zadany pocet kiizeni (potomci se piidaji na konec
populace).

Fi N

(y+1) +3x (y+3)+x
(1) + 3 (y—4) +3x

Obr. 6.1 Variace konstant jako dal§i moZna mutace (f). Posledni mozZnosti je nahodna zména hodnoty.

Déale se provede zadany pocet mutaci. Pfi mutaci vtomto programu je zmutovany
vysledek ulozen na ptivodni misto. Odpovida to logice genetickych algoritm, ale je otazka,
zda by nebylo vhodnéjsi jej pfidat na konec, mezi potomky kiizeni.

Pokud jsou mutace povoleny, neprovede se jejich zadany pocet, ale pocet se priméiené
zvy$i/snizi podle toho, jakd je diverzita populace. Ta se urCuje jako podil smérodatné
odchylky ku priméru ucelové funkce, v té dob¢ jiz spocitané pro kazdého jedince (variacni
koeficient):

A D(x)

“ T EX) (6.11)

Pokud tedy vétSina funkci dava podobnou hodnotu ucelové funkce, provede se mutaci i
mnohokrét vice. Po testovani byl vypocet variacniho koeficientu omezen na prvni polovinu
populace, ktera nejvice trpi ztratou diverzity. Ukazalo se, Ze variacni koeficient pii rozumné
diverzité je vétsi, nez 0.1. Vysledny variacni koeficient se tedy nasobi deseti, a pokud je
variabilni mnozstvi mutaci povoleno, je generovany pocet mutaci délen touto vyslednou
hodnotou (pro maly variacni koeficient je poc¢et mutaci zvysen, pro velky sniZen, ale v obou
ptipadech je Gprava omezena na trojndsobek, resp. tfetinu zadané hodnoty.

Z mutaci je vynat elitni jedinec (dosud nejlepsi nalezené feseni).
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Jak jiz bylo uvedeno, na zavér hlavniho cyklu genetického programovani se zpiesnéni
koeficienti danou metodou provede (az) 25x. Pfi pouziti metodiky snizovani hodnot kroku
po vzoru simulovaného Zihédni tak dojde k pomérné pfesnému vycisleni konstant (vykonnost
gradientni metody je az jeden bit mantisy na cyklus; da se predpokladat, ze k fddovému
odhadu dojde jiz v pribéhu prvniho vyc¢isleni pro nové vygenerovaného nebo zmutovaného
jedince). Dosahovana piesnost je s ohledem na piesnost zméfenych dat vétSinou dostacujici.
Pokud neni priibézné snizovani hodnot koeficientli aktivni, vypocet se ukonci, pokud jiz
nedochazi k dalSimu zlepSovani ucelové funkce. Je tfeba pfipomenout, ze k zpiesnéni
koeficientll dojde u vSech jedinct, ktefi po skonceni evoluce zlstavaji v populaci. Do jisté
miry je na vybéru uzivatele programu, kterou funkci (kterého vysledného jedince) si vybere,
s moznym zohlednénim vhodného tvaru (matematického zapisu) vysledné funkce.

Pokud je odd¢lena kontrolni (testovaci) ¢ast dat, pak je pfed zobrazenim grafa (2D, 3D)
zobrazeno okno s porovnanim chyby v trénovacich a testovacich bodech. Aby byly hodnoty
porovnatelné, je hodnota ucelové funkce pro dané body podélena jejich poctem a nasledné
zobrazena v pomocném okné. Protoze hodnota ucelové funkce je dana souctem odchylek
v jednotlivych bodech (rovnice 5.5, 5.6), jedna se o pramérnou chybu v dané casti dat.

6.6 Variace konstant

Posledni moznosti pro Unik zlokdlniho minima je variace konstant. Konstanty jsou
v teorii genetického programovani zndmy dlouho (jako koncové objekty stromu, listy), a
pted piichodem praci, které se je pokousely urcit pfimo, jako je [BT4], [BTS5], se povazovala
moznost zménit konstanty za jednu z mutaci [GP, str. 110]. Navrat k tomuto pfistupu ke
konstantam v piipad¢ popisovaného programu nabizi moznost uniku z lokalniho minima.

Postup je takovy, ze se vytvoii kopie vybrané¢ho jedince (za konec populace) a ta se
podrobi ndhodné zméné nékolika konstant soucasné (ne vSech). Dulsledkem konstrukce
programu ale je, ze protoze je vytvoren novy jedinec, okamzité se na né¢j zavold funkce
vycisleni ucelové funkce, kterd zacind tim, ze provede deset cyklli zpfesnéni novée
vygenerovanych konstant nastavenou metodou. Novy jedinec je tedy znevyhodnén pied
star§i populaci tim, Ze po prvnich deseti cyklech jest¢ nebudou konstanty vycisleny
dostate¢né presné, ale pokud byl novy zacatek blize vyhodnéjsiho lokalniho minima ucelové
funkce, je velkd pravdépodobnost, Ze pii porovnani se svym vzorem uspéje 1épe (a nahradi
jej v populaci).

Nevyhoda tohoto postupu je v tom, ze pokud obé pocatecni nastaveni konstant (vzor i
»potomek) vedou na stejné lokalni optimum, zlstanou pravdépodobné v populaci oba, a
dojde k snizeni diverzity populace (bude vyfazen jiny, pravdépodobné odlisny jedinec).
Variantou by bylo mutaci provést na ptivodnim jedinci, aby ke snizeni diverzity nedoslo, ale
to by vedlo k potencialni ztraté lepsiho ptivodniho jedince. Redenim tedy je, Ze po dokonéeni
generovani jedince a vycisleni ucelové funkce se k dané dvojici program vrati a ponecha
pouze lepsiho jedince (bud’ zdroj ptfed mutaci, nebo nové vytvotreného). Obdobny postup
vybéru mezi zdrojem a novym jedincem pii mutaci (v anglictin€ parent a offspring) je pouzit
v programech doc. Brandejského [BT4].

Dalsim problémem je, jak (o kolik) zménit konstanty. Nejednd se jen o velikost
v logaritmickém slova smyslu, ménit se musi zkusit i znaménko. Jeden z moznych postupii
je udrzovat si piehled o béznych hodnotach konstant v programu a nastavovat je v téchto
mezich. Z opaného hlediska pravé toto mize byt problém a méa smysl hledat konstanty
naptiklad o fad odlisné.

Posledni moznosti je dogenerovat konstanty do zépisu mutovaného jedince. Vzapéti
korek¢ni algoritmus omezi jejich pocet na maximalné deset a dopocité jejich hodnoty.
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6.7 Porovnani s vyhledavanim hodnot genetickymi algoritmy

Jednim z moznosti vyhleddni vhodnych hodnot konstant pro funkci vygenerovanou
metodou genetického programovani je 1 pouziti genetickych algoritmd, nebo znich
odvozené metody oznacené jako evolucni strategie (nezaménovat s evolucnimi strategiemi
v biologii, jedna se o shodu nazvli). Metoda je popsana naptiklad v [Hansen] (vysvétluje
principy ES, doporucuje vhodné parametry populaci), [Auger], dobré vysvétleni metody je
v [Beyer].

Metodu zminuji proto, Zze je pouzita v [BT4], [BTS] a dalSich, kde je jeji pouziti pro
urceni konstant pro funkci generovanou genetickym programovanim oznac¢ovano jako GPA
— ES. Stejné jako v programu, popisovaném v této praci, 1 v [BT4] je pfed porovnanim
ucelovych funkci (fitness) jednotlivych jedincii v populaci provedeno vycisleni konstant.
Jeden z rozdili je, ze pro kazdého nového jedince je vyc€isleni provedeno jednou — cykly se
nestiidaji, algoritmus ES probihd dostatecné¢ dlouho, aby se konstanty vycislily dostate¢né
ptesné. Podle [BT12a] se provede vzdy ptesné 40 cykli. Pii vétsim mnozstvi vycislovanych
konstant mtize byt tento pocet cykli nedostate¢ny, coz je forma penalizace pfili§ slozité
zapsanych funkei.

Podle [Beyer] Ize metodu oznadit jako (w/p + A)-ES, kdy u=p a p + A =(10 az 1000)
[BT12a]. Postup vytvareni potomki je takovy, Ze z p jedincii pfedchozi generace se vybere p
rodi¢l, ztéch se vypolte aritmeticky pramér pro kazdou soufadnici a vysledny vektor
konstant se pouzije jako zdrojovy pro A mutaci. Vysledna populace v rozsahu p + A se sefadi
(pro nové generované se spocitd hodnota ucelové funkce) a vybere se p nejlepSich feSeni
jako nova populace. Provede se vzdy ctyficet cyklli. Vyhodou volby p=p je, ze vypocet
nového vychoziho vektoru v cyklu probéhne pouze jednou. Genetickym algoritmiim by bylo
blize pouziti pouze dvou rodi¢li, coz je moznd varianta algoritmu. Dal$i moznosti je
inteligentni k¥iZeni; u dvou vektort si je lze predstavit jako hledani zédkladu pro nové feSeni

WV

spojujici tato dvé feSeni. Ekvivalentem v biologickém vzoru je kiizeni dvou jedinci
s vyraznou vlastnosti, napiiklad pti kiizeni dvou neobvykle velkych psit je nad&je, ze
kiizenec bude jeste vétsi. Pti vice rodicich je mozné obdobné feseni, ale je hiife geometricky
predstavitelné (fikame, ze m jedincl svymi hodnotami definuje nadrovinu v n-rozmérném
prostoru, m<n, po které se pohybujeme nejen v ¢asti, definované témito body, ale i v jejich
blizkosti vné jimi vyhrazené oblasti).

Pii teoretickém srovnani metod by vyhodou GPA — ES m¢la byt pfesnost vyhodnoceni
konstant, kterou lze volit az do hodnot, danych vypocetnimi moznostmi pouzitého pocitace
[8086]. Tyto ptredpokladané rozdily lze ovSem pifedpokladat pravé proto, ze program,
popisovany v této praci, nevyhodnocuje koeficienty piesné, castecné cilené. Tim je
umoznéno vyfazovani funkei, které pouzivaji konstanty i v mistech, kde to neni tfeba.
Dalsim davodem je, ze k zpfesnéni hodnoty dojde v nasledujicim cyklu genetického
programovani, protoze se vychazi z hodnot, ur¢enych v pfedchozim cyklu. Oproti tomu
v metodé GPA — ES probéhne vyhodnoceni jen jednou.

Vyhodou genetickych algoritmi by méla byt odolnost proti uvaznuti v lokalnim minimu
(tcelové funkce). Problém lokalniho minima je ovSem ddn zejména tvarem vygenerované
funkce, kdy upfesnéni koeficientii neprobiha v prostoru zadanych dat, ale v prostoru chyb
funkce, ktery je vétSinou spojity a podobné problémy se zde nevyskytuji. V krajnim ptipadé
zajistuje ochranu proti uvaznuti v lokélnim extrému hlavni (nadfazeny) cyklus genetického
programovani, kdy je mozné zafadit mutaci typu variace konstant a pokud to vede k lepSim
vysledkiim, zacit s hledanim hodnot koeficientli z jiného bodu, viz piedchozi podkapitola.
v neuronovych sitich [Gupta], kdy vzhledem k moZznosti libovolného ocislovdni neuront ve
skryté vrstvé mame nutné¢ minimalné m! identickych spravnych tfeseni [Abu-Mostafa] (m je
pocet neuronil ve skryté vrstveé, uloha je tedy z definice NP tiplnd), mezi kterymi se hodnota
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dosazené natrénované odchylky pohybuje ve vétSich hodnotach, Casto s vyskytem dalSich
lokalnich minim (back propagation je typicky predstavitel gradientni metody).

K redlnému porovnani metod vyc¢islovani konstant ov§em nedoslo, metoda GPA — ES
nebyla v dob¢ predklddani této prace v programu implementovana. Jeji implementaci a
porovnani pfipravuji pro prezentaci této prace pro Neural Network World [Hlava¢ 2017].

Pocateéni Pocateéni
populace populace
N
\
Serazeni Serazeni
Selekce
Selekce \1/
\ Mutace
K¥izeni V
Krizeni
Y \l/
Mutace .
Vypocet
koeficientu

Obr. 6.2 Vyvojovy diagram bézného genetického algoritmu (vlevo) a rozsiieni, pouZité v této praci.
Mutace byla presunuta pred kiiZeni po problémech s prenasenim vysledki mutaci do hlavni populace.
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7. Ukazka pouziti programu

7.1 Data

Pro testovéani byla ziskdna data z intenzit provozu na kiizovatkach, tvoficich prijezd
Diezenhoferovymi sady okolo budovy stfedoc¢eského hejtmanstvi ze severu na jih, tedy
z ktizovatek V Botanice — Zborovskd a Matousova — Zborovskd. Protoze program je od
zaCatku vytvaren pro hledani zapisu funkce o dvou proménnych, musela byt vybrana vhodna
kombinace dat (data a dale vloZend schemata kiiZzovatek poskytl doc. Ing. Tomas Tichy,
Ph.D., z Ustavu dopravni telematiky Fakulty dopravni).

Hodnoty intenzity a obsazenosti pro uvedené snimace jsou dostupna v excelovskych
souborech, agregovana po 90 s nebo jedné hoding.
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Obr. 7.1 Schéma umisténi senzoru v krizovatce Zborovska - V Botanice
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Obr. 7.2 Schéma umisténi senzoru v kiiZovatce Zborovska - MatouSova

Lepsi predstavu poskytne vytez z mapy ze serveru Mapy.cz:
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Obr. 7.3 Obrazek pievzaty z mapy.cz . Server uvadi odkaz
https://mapy.cz/zakladni?x=14.4086029&y=50.0749740&z=18&I1=0&source=stre&id=122878 (stav
k 27.11.2016). ,,A*“ znadi kFiZzovatku na obrazku 7.1, ,,B*“ na obrazku 7.2. Ulice Zborovska je v tomto
useku jednosmérna, resp. Diezenhoferovy sady se objizdi proti sméru hodinovych ruci¢ek. Na v§ech

kFiZovatkach jsou semafory a je vyznacena piednost. Hlavni silnice je ve sméru velkého smichovského
okruhu, od HofejSiho nabiezi do ulice V Botanice.
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Zdrojem dat jsou induk¢éni smycky ve vozovce. Intenzita predstavuje pocet aut, které
smycka za dany Casovy usek zaregistruje, obsazenost pak odpovida dobé¢, po kterou vozidla
nad smyckou primérné stoji. Konstrukci indukéni smycky naznacuje napiiklad obrazek
z Wikipedie:

Electronics units
{card file format)_"l'H"'l'I'I'

* =0} Controller cabinet

) 12t -
“ Sftrl‘—, oft ‘rl*gﬁ S\ Lead-in conduit

Conduit-to-curb run

Loop sawcut plan

Shielded lead-in cable

Curb line

Roadway section

3turns

Roadway centerline

Splice in pullbox

Twisted wire to suppress
electrical interference

(1ft=0.305m)

Obr. 7.4 Schematické zobrazeni indukéni smycky. Zdroj: Wikipedie,
https://en.wikipedia.org/wiki/Induction_loop (7.11.2016).

Loop wire plan

Smycka je vlozena do drazek, vytiznutych do vozovky diamantovym feznym kotoucem.
Po uloZeni jsou vodice ihned zality asfaltovou smési. Podle zkuSenosti z praxe nedochazi
v téchto mistech k vétSimu poskozovani vozovky, nez v mistech, kde smycka neni.

T - _— -l -t ‘
Obr. 7.5 Model vjezdové zavory s dvéma indukénimi smy¢kami z laboratoie automatického fizeni FS
¢vuT (zdroj: vlab.fs.cvut.cz, stav k 27. 11. 2016).

gt .
s

Z druh¢é strany casto dochazi k poSkozeni samotné smycky nebo napojeni v misté
pfivodu, resp. piechodu z konce zafezu ve vozovce do ochranné trubky, kterou je dale
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vedena k tidici jednotce signalizace. Proto byva dnes ¢asto nahrazovana kamerovou detekci
piitomnosti vozidla. Re$eni kamerou je s ohledem na cenu instalace podstatné levnéjsi a
z provozniho hlediska spolehlivejsi. Kamera naopak kromé pozadované detekce pritomnosti
vozidla mnohem castéji detekuje 1 jiny pohyb, jako odraz svétla na mokré vozovce
(nezadouci, pokud vozidlo jede v jiném pruhu), nebo pohyb chodcii ve vozovce. Vzhledem
ke zpiisobu vyuziti to ovSem neni pfili§ na zavadu.

Indukéni smycky mély dalsi vyhodu. Z jejich vystupu Slo pomérné snadno odhadnout,
jaké vozidlo se nad smyckou pohybovalo (obr. 7.6). Indukéni smycka musi byt napdjena
sttidavym proudem o frekvenci fadové desitek kilohertzi. Vyhodnocovany signél je zména
induk¢nosti oproti klidovému stavu. Protoze se jednd o vysokofrekvencni princip, detekce
spociva ve vifivych proudech, které se vytvaii v jakychkoli vodivych materidlech a které
vytvareji opa¢né magnetické pole, nez je zptuisobuje. Zvysuji tim zdanlivy odpor (impedanci)
civky, kterou métime.

Obr. 7.6 Ukazka rozliSeni typu automobilu podle odezvy indukéni smycky. Zdroj:
http://clranalytics.com/projects/advanced-sensor-technologies/SBIR-REID-2009 (26.11.2016)

7.2 Predzpracovani dat z kfiZovatek

Data jsou dostupna v excelovskych souborech, agregovana po 90 s nebo jedné hoding.
Pti kroku 90 s jsou intenzity v fadu jednotek, v nejvétsi Spicce dosahuji 50. To jsou piili§
mala ¢isla, snadno ovlivnitelna Sumem.

Prvni pokus smétoval k pfimému pouziti hodinovych intenzit. Z grafického zobrazeni
byla vybrana data za né€kolik dni, které jsou néjakym zplisobem reprezentativni. Zejména,
jedné se o denni dobu, od cca 7:00 do cca 19:00, vSedni dny kromé patku, a na grafech
nejsou patrné dopravni problémy. Na obrazku 7.7 jsou ukazky prib&hu z nékolika po sobé
jdoucich dni. Pokud je vice soubéznych snimacti (dva pruhy vedle sebe), udaje o jejich
intenzité jsou samoziejmé secteny. U obsazenosti se jednd o primérnou hodnotu v daném
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Case, proto jsou vynaSené hodnoty v tomto piipadé mnohem nizsi (v grafu jsou ve stejném
mefitku hodinové intenzity dopravy a primérné doby stani v sekunddch na uvedenych
snimacich).
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Obr. 7.7 Prubéhy intenzit (plna ¢ara) a obsazenosti (pferusovana) ze dvou sméri piijezdu do
krizovatky. Vodorovné poradové ¢islo vzorku, tedy poradi hodiny od zacatku tydne.

Vysledny soubor ma ovSem jen 100 hodnot. Jedno ze zakladnich pravidel pro hledani
funkéni zavislosti na zakladé zaSuménych dat doporucuje mit desetkrat vice hodnot, nez je
stupent volnosti nalezené/hledané funkce. Tato obecna poucka (objevuje se ve vSech kursech
umg¢l¢ inteligence napfi¢ univerzitami, viz napt. Caltech, [Abu-Mostafa]) se navic musi brat
spolu s rozumnou uvahou — ¢im vice Sumu, tim vice hodnot je tieba pouzit. Pak jiz je tento
pocet maly.

Naproti tomu data pro 90s tseky byla pfili§ mald a zatizena Sumem. Bylo tedy tfeba
pristoupit k né¢jakému kompromisnimu feSeni, s agregaci dat do delSich usekti. Pro agregaci
bylo pouzito tzv. okna, které umoznuje odstranit problémy s okamzitymi dé&ji tim, Ze se
krajni prvky pfipoctou pondsobené né¢jakym koeficientem, a tim se okraje vyhladi. Obvyklé
feSeni je, Ze se uUseky, ve kterych se ziskavaji data, piekryvaji. Okna jsou reprezentovana
riznymi, pievazné spojitymi funkcemi. Naptiklad u Fourierovy transformace se casto
pouziva Hammingovo okno:

w(n) = a—f cos[ ;”_"J (7.1)

,kdea=0,54ap=1-a.
V nasem piipad¢ ovSem nepotiebujeme takové vlastnosti okna, jako je plynulost funkce,
nebo jeji analyticka integrovatelnost, proto 1ze pouzit bud’ ptimo lichobéznikové okno:

n
wn)=—,n=1,. k-1,
(n) .

wn)=1,n=k,..m—k, (7.2)

—n

w(n):m a=m—k+1,.,m
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, nebo nékteré z oken, které maji stiedni ¢ast rovnu jedné, napiiklad Tukey window.

Mozna reprezentace lichobéznikového okna je okno, tvofené koeficienty (k=3, m=10):

{0,33;0,67; 1; 1; 1; 1; 1, 0,67; 0,33}

Ma celkovou délku 10 vzorkli (koncové body jsou nulové), vhodné prekryti je bud’
krajnimi dvéma vzorky (zadnd hodnota pak neni fakticky vyuzita vicekrat, nez by m¢la,
tomu odpovidd posunuti 7 vzorkll), nebo mize byt piekryti az 50% ptedchoziho a 50%
nasledujiciho vzorku (tomu odpovida posunuti 5 vzork).

Metodika s pouzitim takto definovaného lichobéznikového okna s piekrytim okrajovych
bodl (soucet vahy = 1), tj. krok 7, byla pouzita na 90s intenzity provozu dvou po sobé
nasledujicich semaforti v ulici Zborovska.

7.3 Hledana zavislost

Mezi dopravnimi daty se pro vyhodnoceni 3D zévislosti (proménnd zavisla na dvou
nezavislych proménnych) nabizi naptiklad vazba velikosti dopravniho toku, rychlosti a
hustoty provozu. Hezky graf nalezl Google v praci [Rakha] (str. 74, resp. 5-12), viz nasledu-
jici obrazek:

Figure 5.9  Sample Traffic Stream Model Variation (Twin Cities - Rain)
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Obr. 7.8 Zavislost velikosti dopravniho toku na rychlosti a hustoté provozu [Rakhal.

V nasem ptipad¢ pro ukazkovy vypocet nebyla k dispozici podobna data. Vyse uvadéna
data z prijezdnosti kiizovatkami nabizi jenom intenzity (jiné oznaceni dopravniho toku) a
obsazenost, kterou lze povazovat za umérnou hustoté. Vzhledem ke tvaru kiivky, kdy se
stoupajici hustotou (pravdépodobnosti pfitomnosti vozidla v daném misté, resp. v misté
detekujici indukéni smycky) dopravni tok nejprve stoupd a ndsledné po zahlceni zacne
klesat, neni mozné velikost dopravniho toku pouzit jako nezéavislou proménnou. Vzhledem
k dostupnym datiim jsem nakonec v tomto pokusu hledal zavislost intenzity provozu na
druha z ktizovatek na obsazenostech z obou vétvi prvni kiizovatky. Je tfeba dodat, Ze vétSina
vozidel nejede timto smérem.
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K hledané zavislosti, kdy podle klasické teorie je kiivka dokonce obracend parabola

vvvvv

tteba dodat, ze toto plati pro volnou silnici, nikoli pro kfizovatky. S ohledem alespoil na
piiblizeni se témto podminkam nebyly pouzity udaje obsazenosti ze smycky bezprostiedné
pred semafory, ale vzdalenéjsi pomocné indukéni smycky, které se obvykle pouzivaji pro
automaticky no¢ni provoz a umoznuji na neobsazené kiizovatce, kde je signal ,,sthj* ve
vSech smérech, uvolnit smér, ze kterého pravé piijizdi auto. Tento rezim mimochodem neni
na danych ktizovatkach pouzit, resp. data pochazi z doby, kdy nastaveni se piepinalo jen
mezi dlouhymi intervaly vdennim rezimu a kratkymi v no¢nim (podle okamzité
obsazenosti).

Flow () —— §

k, Density (k) ——  Kam

Obr. 7.9 Zavislost velikosti dopravniho toku na hustoté provozu [Venkatachalam, kap. 2.5.1]

Ptedzpracovanim dat lichob&znikovym oknem vznikl soubor s 1919 kombinacemi
obsazenosti z mist, oznacenych na obr. 7.1 jako DVA1 (soucet z obou pruhti tvoii nezavislou
proménnou X; pomocny snimac¢ S15 nemohl byt pouzit, protoze byl po velkou ¢ast mésice
mimo provoz) a DVB (opét soucet, onaceny jako Y). Intenzita je ze snimace, oznaceného na
obr. 7.2 jako DVA (opét soucet) a slouzi jako hledana zavisld proménna. Byly vynechany
useky, kdy néktery z uvedenych snimact byl oznacen v datech jako ,,v poruse”. VSechna
data pochazi z kvétna 2013.

7.4 Hledani zavislosti programem gpy.exe

Nejprve byla nactena data. Program v okné po nacteni dat zobrazi pro informaci 2D
nahled dat, aby byla potvrzena ¢itelnost. Je-li tfeba kontrolovat 3D nahled, Ize tak ucinit po
vygenerovani pocate¢ni populace u kterékoli vygenerované funkce.

Search File atr] 5% validation Reopen

Obr. 7.10 Data po nacteni a zvoleni testovaci sady (zobrazena modrymi body)
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Je-li to pozadovano, je mozné oddélit nékolik procent dat (pét, deset), kterd se nepouziji
na trénovani a mohou pozd¢ji slouzit k vyhodnoceni kvality nalezené funkce. U symbolické
regrese metodou genetického programovéani to neni tfeba, protoze nedochézi k ptetrénovani,
jak bude vidét i na vysledku tohoto pokusu.

Nasleduje vygenerovani pocate¢ni populace, nastaveni parametrii a spusténi evoluce,
nejlépe pres noc. Pokud neni pozadovan konkrétni pocet generaci (naptiklad testovani
programu, jako v kapitole 5), nastavime zbyte¢né¢ velkou hodnotu a nésledné evoluci
zastavime jakoukoli klavesou (aby nebyla vyvolana zadna funkce, pouzijeme klavesu Esc).

@ 130:E=4.28E+05 D=5.40E+07 var=1.72E-02 -8
squt{ sqrt(k0.(((y / € ) pi )*(( cube of( atan(x )+ sqrt())- x ) cotors| @
sqrt(( sqri(k0.(((y / €)- pi )"(( cube of( atan(x))+ sqri(x))- x )= pi)) 9 & :
squt(( sqrt(k0.(((y / €)-3)"(( cube of( atan(x))+ sqit(x))-x )+ pi)) .
squtll sarithkO((ly / pi)-3)" (¢ sqrtlx )= sqrt(x))-x )+ y ) o Datatofit
squtf( sqrt(k.(((y / pi)-3)"((sqrt(x )+ sqrt(x))-x)+(y + atan(2))) Population size
sqrtf( sqrt(e.(((y / pi)-3)"((sqrt(x )+ pi)-x)))+ %)) 120 =] &

B <((2.1/ i ) - O

pi)-pi))) New | [v]
iy -2 R
Elapsed time: 21:28:02 e vl | L=
Sot 1333 3

Execution stopped after 684 cycles

e — —— yoe)
sqri( sqri(k0.(((y / pi)-3)"(( sqit(x )+ sqrt(x ))-x D)= (% +(sin(k1.((y - pi)" pi))
sqrif(( sqr(k0.(((y / € )- pi)"(( cube of( atan(({ sqrt(x )+ sqrt(( sqrt(x )+ sqrt(x))))

Obr. 7.11 Horni ¢ast hlavniho okna programu po poslednim pieruSeni. Viditelna pomocna okna se
zpravou o provedeném case a poctu generaci, ale jedna se jen o idaje od posledniho pieruSeni (a nového
spusténi). Cervené &islo na zadatku ¥adku zobrazuje dosaZenou chybu (piesnéji Fe¢eno hodnotu téelové
funkce, zahrnuje nastavené pricteni 1333-nasobku délky genomu jedince, které bylo zvoleno v posledni
fazi pro ziskani kratSiho zapisu funkce)

Crossover 1

V seznamu funkeci v barevném okné reprezentuje ¢islo na zacatku fadku hodnotu ucelové
funkce; bezprostfedné nasleduje znak ,,:* u jedince, ziskaného kiiZzenim, a tilda (~) u jedinci,
ziskanych mutaci (jejich velky pocet na obr. 7.11 je zpisoben nastavenou vysokou urovni
mutaci). Dalsi ¢islice je doba Zivota jedince, * znaci vice jak 9 generaci. Vysoké hodnoty
ucelové funkce jsou zpisobeny zvolenim varianty ,,suma ¢tverci odchylek*.

Nésledné je mozné si vyvolat kliknutim mysi na funkci (je-li zobrazena, dostupnych je
zde jen 31 prvnich) podle nastaveni 2D nebo 3D graf nalezené funkce a vychozich dat.
Vychozi data jsou zobrazena cervenymi kiizky, vypoctené hodnoty nalezené funkce
zelenymi kolecky (pii vychozim nastaveni je ale velikost téchto symbola ,,0 a program
kresli jen barevné tecky). Odpovidajici si dvojice jsou spojeny tenkou ¢arou. U 3D grafu tato
spojnice za¢ind v kiizku, ale nekon¢i vzdy v kolecku, v disledku aplikovaného prostorového
zkresleni (perspektivy), které tyto cary nerespektuji.
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rewrite Consts

slowdraw YZ
Slow Draw

«1)-EWR(T))"(( sin(
sqrt{ x )}= x )=
sqrtf({x + x )+ ({(x
w((x+k[1]" tan
(i = {0 sanii{ x

< 1))+ x )-EXP
(-(y « 100"y
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square( x J)))+ (( *
® sini x )= x
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——

Obr. 7.12 Zobrazeni nalezené funkce po prvnich tfech hodinach vypoctu. Nahore zobrazeni body, dole
kriZky a kolecky. Na dolnim obrazku je lépe viditelna testovaci sada, ktera se vykresluje jako posledni
(Zluté vyplnéna kolecka a fialové kiizky). Je tieba dodat, Ze se nejedna o tutéZ funkci, horni obrazek je

wr e

nejlepsi jedinec, dolni je druhy v poradi. Pi'es zcela odliSnou funkci a nastaveni konstant je zpiisob
proloZeni obdobny.

Po zbézném vyhodnoceni byla nastavena vySs$i Groven mutaci a program byl spustén
znovu, tentokrate ptes noc. Vysledny stav je na nasledujicich obrazcich:
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gri(((x = x )+ (x = (( x )= sqrt(kO.(((y < 1)- e )*{l sin( sgrt(x))= x)- squi((( x
qrt(kO.(((y e)-e)((sin(sq{x))+ x)- sqrt{(k2.(e " x)«(x+(e+x)))
kOl y e )-3)"(( sin sgri(x ))= x )- sqrtf{{x = x )= (x +(({x = x )+ x))
lly-e ICESDES R ESD)))))) B >
({8 €)+3)((sinfsqrt{x))+ % )- sqr{{{x + )+ (x «((x + » M Population size
{{§C e)-y)(lsin(sqrt(x))+ x)- sqrilllx + x )= (x ~(x
({8 e ) sin( sqrt( )= x )- sgit{{(x = x J=(x =(pi “x NN
((y €)-3)"(( sin( sqri{ x ))= x )- sqrtf({x+ x )= (x+(x
((ly 3 ((sin( sqri(x))+ x )- sqri(((x + x )= (% +(x
(ly sin{ sqritx ))+ x )- squt(({x = x )= (x +((x
Wy sin{ sqri{ x )= x )- squ{{{x = x )= (k2. square( Sort 333
(((y 2)- e )" ((sin( sqri(x D)= x )- sqri(({x = x )= (x =( pi ™ x ))))))) [T}
(((y -} € (sqri(x]) Ml x+x)=((x+x)+(x+2x))
((y € )-3)"(( sin{ sqrt{ x )+ x )- sqrt(({x + x) (x=(x=x)))
(((y sin( X))+ % )-squil{{x = x )= {{ sin{ sqri{y))
(((y-€)-e)llsinlsqi{x))+x)-sqrt(llx+x)+(x+{x=x )N} random
((y -k1.7)- e )" (( sin( sqet{x))+ 2 )- sqet(((x + x )= (x «(x + x))N))
(((y y)-e)((sin(sqrt(x D)+ x)- sqrt(((x + x )= (x «(x = x ) M
(((y - € €)(Csin(sqrt(x )+ x)- sqrif((x = %)+ (x =(x k1.1 hitseiid i
(e €)-y ) ((sin{sqrt(x))+ x)- sqit(({x = x)=(x «(x = x))N)) = o
(((y k1. €)-3)(( sinf sqrt(x D)= x)- sqrtfllx k2 €)= (x «((x + x) G}
{tly 1-€ )l sir t(x))+ % )-sqrifl{x+ x)+={x «(x =
((y +k1.e) e)(t ) sqrtll(x « %)+ (% <(x < x i b
(((e+kl.e)y){lsin{sqrt{x))+> ((x+x)e{x+(x
(((y +3 (( sin( sqrt(x)) 5Q X)#(x+((x+x)+{n-x 0 q
(l{y +k1.e)-3)"(( sin{ sqrt (02 = %)= (% +(( ) = )
(ly 1 )- e )" ({ sin{ sqri(x))+ ») ((x+x)+(x+{x+x M v
((y +kl.e)- e )"(( sin( sqrt(> % )-sagri((( %+ x)+=(x +(x :
(((y - €)-e)((sint sqit{x))=x)- sqrtf{{x = x )+ (x =(x = x )N+ s ' £rosy
(ily +kl.y ) e)((sin{sgrt(x))+> (% + x )+ (x = (x+ x) Number of cycles
((Cy k1. €)-3)"(( sin( sqri( x sqrt OREREREPVINE 5100 D
(lly-€)-e){(sinf ] sqri((({x = x )+ (k1. pi +(x + %)) =
(e kT e) y)(Csintsqrtx ) x) squtllt - x)- (- (x - %)) - A
(({y+kl.y)e sin tx))= %)= sgrif({x = x)=(x = x )N)+ x))
(((e+kl.e)y TP EE PR MERIPREY))))| = doRoulette
kO.l(ly +k1.3)-€)"((s X))+ x)-squif(lx = x)=(x=(x+x)0N)
J.(((y +y)-e)(lsin sin{ sqit{ x )= x )))+ x)- sgrt(((x = x )= (x
(((y ~kl.€)-3)((= ¥ )+ x)-squtll{x = x)=(x+(x = x )N
(lle )y P ES IS EIEERS))))))]
((ly +k1.3)-€)((= )+ x x+=x)=(x=(x+x)00)
({5 €)-3)°(( s = )= (n+lx=x0000)
(((y k1. €)-3)"((s it x )+ % )- sqrtl({x = k2.(((y +k3. €)-3)"(( <[
{ly %) 2oe)+lx+1x - x)))) .
(((y+k1.3  ))+ ) x +(l sin( squi( x ))+ 3
(ly e)- e qrt(x )+ x rt((( % + x )= (x +{
((ly+e)3 5 %) t %)+ (0 » ql

) Colors ¥/

Data to fit

vidét nastaveni programu: Evolu¢ni tlak 1,02, 130 jedincii a 77 kfiZeni v generaci, irovein mutaci
nepiimo umérna hodnoté variac¢niho koeficientu populace, zakladni (pro hodnotu 0,2) je 55, aktivni je
EGD algoritmus i variace konstant.

Training set fitness: 3.5016E+05

Training set fitness per sample: 1,9250E+02
Validation set fitness per sample: 1.3094E+02

Obr. 7.14 Hodnota chyby symbolické regrese v této fazi. Nevyhodou je, Ze zapis funkce je velmi dlouhy
a komplikovany. Dalsi evoluci se vlivem nastaveni tato ¢isla zhorsila, viz obr. 7.11, ale byla nalezena
méné komplikovana funkce.
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rewrite Consts

Excel <
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slowdraw YZ
Slow Draw

z= sgriff{x+x
Jrix+({{2+2)= x
J= sqrt(k[0]"({(y
S1)-EXP1))([ sin{
sqrt(x))+ x)-
sqat({{x+ w)=({(x
+{{x+K[1]" tan
(1 sindi x
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(-(y +10*y
1)+ sinf zinf x

N+ ((( x /2/EXP
(10°({ abs(EXP
()= x }-{(k[2]"(y
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x )71 sl x )=
—

Obr. 7.15 Ukazka proloZeni. V zahlavi okna je vypsana jen ¢ast funkce a hodnota icelové funkce se jiz
nevejde.

S ohledem na pfilisSnou délku funkce byla nastavena vyssi penalizace délky zapisu funkce
a program byl opét restartovan pres noc. Stav po pieruseni je nesystematicky na obr. 7.11.

616852604 - O! e !

2771836-06 + -D -+ 0

6863300 +
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rewrite Consts
Excel C
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slowdraw YZ
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douhble gy
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z= sqrtl sqrifk
[01*({(y /EXP{1]}-
pi 1°[[ cube of{
atan{x J}+ sqrt{x
- =000

return .

}

Obr. 7.16 Nalezena méné presna, ale zapisem kratsi aproximace funké¢ni zavislosti
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@ alpha=-13, gama= 10, fitness: 384353.86989808 - B

Training set fitness: 3.8435E+03

Training set fitness per sample: 2.1130E+02 c O 6)

Validation set fitness per sample: 1,3878E+02

++

+

W

Obr. 7.17 Tataz funkce ve 3D zobrazeni, posuvniky lze funkci otacet. V levém hornim rohu pomocné
okno, které se objevi sou¢asné s funkci. VSimnéte si, Ze chyba vztaZena na vzorek (jen ta je porovnatelna)
je u testovaci sady menSi, neZ u trénovaci. Ve 3D zobrazeni chybi zapis funkce.

Po dalSich jednadvaceti hodinach evoluce byla ziskdna funkce s pomérné kratkym
zapisem pro C++:

z= sqrt( sqrt(k[0]*( y /exp(1)}- pi )*(@ cube off atan( x )+ sqrt( x ) x D))
tj.

z= 4\/1(0 (X = 7)-(arctan® x + v/x —x) (7.3)
e

. shodnotou jediné konstanty ko = 6,16852.10*, © a e jsou znamé matematické
konstanty. Nedostatkem zapisu je, Zze ani C++, ani Excel funkci tfeti mocniny nemaji, takze
by bylo tfeba funkci rucné prepsat. Tomuto stavu by se byvalo bylo mozné vyhnout tim, zZe
by se v okné s volbou &etnosti u této funkce uvedla nula (obr. 5.1). Reseni by pak vedlo na
jinou funkci.

Pro informaci je zajimavé si prohlédnout i celou zbylou populaci, v posledni fazi
zatizenou vysokou hodnotou mutaci a penaliza¢ni funkce (délky). To lze tlacitkem Explore,
které zobrazi edita¢ni okno:
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1-fynp-+ kguno
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Save
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r+r_*-/yn3-+kgxrxxp
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Obr. 7.18 Okno umeoziujici editaci jedinci, popfipadé ukladani a nacitani mezivysledki evoluce.
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r+r F=/ypp-+rRrxx+p-x_ fr+r F-lypp-+rxrxx-*c/vi,,

>

Obr. 7.19 Dolni ¢ast téhoZ okna po posunuti na konec populace. ZbéZnym pohledem je vidét, Ze vysoka
penaliza¢ni funkce na konec populace vytlacila jedince s del§Sim zipisem a vice konstantami, zatimco

Vw7

jednodussi jsou zobrazeny na za¢atku populace na pi‘edchozim obrazku. Poznamka: editor ¢isluje Fadky,
jedinci jsou cislovani od nuly, proto pri 130 jedincich v populaci + elitni jedinec je posledni Fadek

oc¢islovan 131.
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Obr. 7.20 Obrazek stromu nejlepSiho jedince. Dvojité kolecko je misto nasobeni konstantou.

Zavérem lze tici, Ze by bylo idedlni najit zavislost, kterd by se stoupajici obsazenosti se
hodnotou intenzity vracela k nule. Je ale tfeba konstatovat, ze symbolicka regrese jen prolozi
data funk¢ni zavislosti, a na obr. 7.10 neni patrna n¢jaka tendence k poklesu. Program ji tedy
nalézt ani nemuze.

7.5 Prubéh evoluce

Pii vySe provedeném pokusu byl prubéh evoluce samoziejmeé zaznamenavan do souboru.
V pribéhu doslo ke dvéma pienastavenim parametrii evoluce s cilem zvétsit diverzitu
populace a snizit komplexnost nalezené¢ funkce zvySenim penalizace jeji délky, po 129
generacich a nasledné¢ po dalSich 115 generacich. Pokud do grafu vyneseme pribéh
pramérné hodnoty jedinci v prvni poloviné populace (na obr. 7.21 zelen¢) a hodnotu
nejlepsiho (elitniho) jedince (na grafu modra kiivka), jsou na obou kiivkach patrné dva
okamzité nariisty. Jedna se o dasledek vétsi penalizace délky jedince, kdy zménou zptisobu
vypoctu ucelové (fitness) funkce dojde ke skokovému nariistu hodnoty. Hodnota ucelové
funkce elitniho jedince jinak samoziejmeé muze jediné trvale klesat.
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Obr. 7.21 Prubéh hodnot ucelové funkce, modie nejlepsi jedinec, zelené primér za prvni polovinu

populace. OranZova a zelena Sipka vyznacuji okamzZik ru¢niho prenastaveni parametri.
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Obr. 7.22 Varia¢ni koeficient je hodnota smérodatné odchylky délena primérnou hodnotou (6.11),
program se jej aktivnim Fizenim tirovné mutaci snaZi drzet na hodnoté 0,02. V useku pied druhym
pFenastavenim parametri byla ale zakladni droveii mutaci ziejmé tak mala, Ze ani p¥i nastaveni jejiho

pétinasobku nebylo mozZné této poZadované urovné dosahnout.
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Obr. 7.23 Priumérny vék jedince v populaci (oranZova tenka) a desetina prumérné délky interniho
zapisu funkce (mira komplexnosti). Na grafech jsou oznacena dvé pienastaveni parametri, v obou
pripadech se jedna o zvySeni miry penalizace délky zapisu jedince a sou¢asné mirné zvySeni irovné
mutaci. Starnuti populace na konci evoluce odpovida stavu, kdy ani mutace nepiinaseji zlepseni
dosahovanych hodnot ucelové funkce. Priimérna délka Zivota ale nemiiZe priliS rist, protoZe p¥i tomto
experimentu byla omezena na maximalné 11 generaci. Po velkém poc¢tu generaci se situace ustali tak, Ze
je pro prekroceni délky Zivota v kazdé generaci odstrainovan piiblizné stejny pocet jedincu. Pokles po
cca 750. generaci je v souladu se zlepSenim hodnoty tcelové funkce (obr. 7.21), kdy je pravdépodobné
nova ¢ast struktury postupné prreniSena na novou generaci, takZe ma lepsi hodnoty, nez starsi jedinci.
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8. Zaveér

Vysledkem prace je pfinos pro feSeni problematiky symbolické regrese metodou
genetického programovani. Kombinaci metod genetického programovani a exponenciono-
vané gradientni metody (exponencionated gradient descent) je dosazeno vysoké robustnosti
pii zachovani ptijatelné rychlosti béhu programu. Tato kombinace neni zatim dohledatelna
v citacnich rejstiicich. Nové v této praci je 1 mutace spocivajici v odfiznuti kofene stromu
(zacatku zéapisu).

Dalsim pfinosem préce je novy pfistup k vycislovanym konstantdm symbolické regrese,
které jsou nové zaznamendvany znackami piimo do prefixového zapisu stromu funkce
v ramci genetického programovani. To umoznuje velmi kompaktni zapis (jako znacka je
pouzit nejvyssi, jinak nevyuzivany bit u piislusSného symbolu, ktery je jinak volen ze sady
ASCII). Koeficienty jsou pak reprezentovany jako nasobeni vypoctenou hodnotou v ozna-
ceném misté. Celkové je zapis ve srovnani s béZné pouzivanymi postupy i ve srovnani
s gramatickou evoluci mnohem uspornéjsi. Podaftilo se také oSettit, aby genom neobsahoval
7adné nevyuzivané Casti, ani Zadny gen neni pouzit dvakrat. Tim je oSetfeno, ze cely zapis
jedince podléha evolu¢nimu tlaku.

Koeficienty jsou uklddany do dvourozmérného pole, jejich pocet pro konkrétniho jedince
populace je tedy omezen (v prilozené aplikaci na deset) a reprezentovan jednim tadkem
v tomto poli. V kazdém cyklu genetického programovani je pro kazdého jedince proveden
jen omezeny pocet cykli gradientniho algoritmu. Program se k uptfesnéni koeficienti pro
kazdého jedince vraci po kazdém cyklu genetického programovani. Oba cykly se tak
prolinaji a tim umoznuji jak zrychlit béh programu, tak odstraniovat z populace funkce, které
vyuzivaji koeficientll v nadbytecném poctu.

Jako samoziejmost je exponencionovand gradientni metoda implementovdna vcetné
proménného kroku, zndmého z metody simulovaného zihdni. Pro feSeni problému
pripadného lokalniho minima tUcelové funkce je navic pouzito metody variace konstant
(aplikované na koeficienty). Tato metoda je z podstaty stochasticka, ale pii dostatecném
poctu cykll v kombinaci s gradientni metodou vyrazné zvySuje pravdépodobnost nalezeni
globalniho minima ucelové funkce pro daného jedince, sestaveného metodou genetického
programovani.

Soucasné vytvorend aplikace umoznuje vyhledavat symbolickou regresi funkce dvou
proménnych, jejichZ hodnoty jsou znamy v dostate¢ném poctu bodi. Vyhodou genetického
programovani je Citelny zapis nalezené vysledné funkce. Program umoznuje vykreslovat 3D
1 2D grafy a generovat jednotlivé zvolené funkce (vybérem z populace pii zobrazeni zapisu
funkce a hodnoty jeji ucelové funkce) ve formatu vhodném pro MS Excel (pifipraveno pro
3D graf) nebo jako definici funkce pro C++. Program umoziuje oddélit ovérovaci (testovaci)
sadu. Pfi testovani bylo prokazano, ze v nadpolovicnim mnozstvi pfipadi ma nalezena
funkce relativni chybu na vzorek mensi pro testovaci, nez pro trénovaci sadu (v ostatnich
piipadech je tato hodnota srovnatelnd), a ze tedy metoda genetického programovani
v souladu s literaturou ve srovnani s prokladdnim polynomem nebo néhradou neuronovou
siti netrpi pfetrénovanim.

Program disponuje zdznamem statistickych dat o populaci do textového souboru (format
.CSV), ¢imz umoziuje testovat chovani pouzitych metod pii zméné parametrii. Soucasné
byly vytvoreny dal$i tfi programy, slouzici k ukdzce evolu¢nich metod v ramci pfedmétu
Uméla inteligence. Z nich ziskané grafy o chovani pfi riznych nastavenich ukazuji vyznam
mutaci a zejména vyhodnost ruletové metody ve srovnéni s turnajovou metodou, ktera je pii
srovnatelném vykonu piiblizné pétkrat pomalejsi a také vice postizena vSemi problémy,
které tyto metody maji (ve skutecnosti mize byt rozdil v tom, Ze ruletovd metoda,
vyuzivajici sefazeni jedinci, miize byt proti negativnim jeviim, jako je uviznuti populace
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v disledku ztraty diverzity, vhodnym zplisobem oSetiena). Na zaklad¢ téchto testi by bylo
mozné opravit nékterd vzitd schémata.

Podstatnou ¢asti této prace jsou i data, ziskand pomocnymi programy, popisovanymi
v kapitole 4, kterd umoziiuji na vhodnych modelech vyzkouset vhodna nastaveni genetické
evoluce. Ziskané informace o chovani v zavislosti na jednotlivych parametrech umoznily
¢asovou usporu pii ladéni hlavniho programu pro symbolickou regresi. V dostupné literatute
lze sice doporuCované parametry evoluce najit, ale konkrétni doporu¢ované hodnoty se
velmi (i fadove) rozchazeji. Soucasné byl na téchto programech otestovan jako dominantni
problém vyznam udrzeni diverzity populace. Tyto programy jsou vcetné zdrojovych kodia
k dispozici na pfilozeném CD. Piipadni zdjemci si na nich tak mohou vyzkouset dalsi
moznosti genetickych algoritmt, nez je aplikuji na problematiku genetického programovani.

8.1 Dalsi mozZné rozsSireni prace

Program muzZe byt rozsifen o dals$i metody vypoctu koeficientt, a tim umoznit porovnani
téchto metod. Déle je pfipraven na oddélené nakladani se samci a samici populaci (chybi jen
moznost rozhrani tyto parametry nastavovat). V soucasné dob¢é neni mozné spolu s aktualni
populaci ulozit do souboru i konstanty, a tim celou rozpracovanou praci. Na zvazeni je
zpusob realizace penalizace délky jedince a otazka vytazovani piili§ ptibuznych jedinci,
zejména jejich detekce v populaci (vlivem piitomnosti konstant nemusi byt po setfidéni
v populaci za sebou).

Jinou otazkou je pocet nezavislych proménnych. Po dokonceni vyvoje by méla byt
zpétné odvozena varianta s jedinou proménnou. Moznost vice proménnych (napiiklad tfi a
Ctyt) a jeji vliv na pribéh evoluce by asi byla ndmétem dalsi, podobné rozsahlé prace.
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Prilohy

Obsah prilozeného CD

/pdf text prace v pdf, publikace ze Smartcities 2016, publikace pfipravena
pro ¢asopis Neural Network World, publikace pfipravena pro pravidelny
seminai Ustavu piistrojové a Fidici techniky FS CVUT, teze k dizertaci,

prezentace
/gpy aplikace, popisovana v praci, véetné zdrojovych textii
/data ukazky zpracovavanych dat. Vice v adresaii /grafy .
/gp ukazkové programy pro vyuku véetné zdrojovych texta
/grafy zdrojova data a grafy, pouzité v této praci (Excel)
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