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Anotace

Bakalai'ska prace se vénuje algoritmlim napodobujicich evolu¢ni procesy v
piirodé - evolucnim algoritmlim a jejich vyuzitim v redlném svété. Konkrétné prace
popisuje gramatickou evoluci, ktera do kategorie evolucnich algoritml spads,
problematikou aproximace funkci, aplikaci algoritmi na analyzu vodnich priitoki,
implementaci algoritmu a vytvoreni programu v jazyce Java. Vytvoreny program by
mél byt pouZitelny nejen pro analyzu vodnich pritoku ale i pro jiné problémy, kde

je nutna aproximace funkci.

Annotation

Title: Evolutionary algorithms and their application

Bachelor thesis deals with algorithms simulating evolutionary processes in
nature - evolutionary algorithms and their usage in the real world. Specifically, the
thesis describes grammatical evolution, which belongs to the category of
evolutionary algorithms, problems of approximation of functions, application of
algorithms for water flow analysis, algorithm implementation and creation of Java
program. The created program should be useful not only for water flow analysis but

also for other problems where function approximation is required.
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1 Uvod

Pri reSeni optimalizaCnich uloh, kdy je treba prohledavat velké stavové
prostory, jsou tradi¢ni matematické postupy casové neefektivni, z tohoto diivodu
jsou tyto postupy nahrazovany tzv. heuristickymi metodami, které generuji feSen,
ktera maji byt blizka reSeni optimalnimu.

Evolucni algoritmy jsou metodou, ¢asto vyuZivanou pro reSeni nelinedrnich
regresnich dloh tam, kde jiné postupy selhaly a nebyly schopny dodat prijatelné
vysledky. Jednim znejmladSich rozsifeni evolu¢nich algoritml je gramaticka
evoluce, jejiz hlavni vyhodou je univerzalnost - diky gramatice zapsané pomoci
Backus-Naurovy formy.

Tato prace je rozdélena na 4 casti, kde prvni kapitolou je dvod do reSené
problematiky a posledni kapitolou je ohlédnuti na vytvorenou praci a rekapitulace
dosazenych vysledkii. Druha ¢ast se zabyva teorii, vysvétluje zakladni principy
evolu¢nich algoritmi, predevSim gramatickou evoluci, dale pak popisuje
symbolickou regresi. Treti ¢ast popisuje vytvareni aplikace v jazyce Java, testovani

této aplikace a zhodnoceni vysledkd.



2 Teoreticka cast

V této kapitole jsou popsany zdkladni principy evolucnich algoritmd, jejich
podtridy genetické programovani, a predevsim gramaticka evoluce. Dale jsou zde
vysvétleny mozné problémy evolucnich algoritmi a nastinéna jejich potencialni
reSeni. Na konci kapitoly bude jesté predstavena problematika symbolické regrese

a aproximace funkci.

2.1 Principy evolucnich algoritmu

Historie evolucnich algoritmt (dale jen EA) saha do 60. let minulého stoleti,
kdy se John Holland inspiroval prirodnimi procesy selekce a Darwinovou teorii
evoluce a navrhl algoritmus pro reSeni optimalizaCnich uloh, ktery napodobuje
pravé tyto procesy. (1) Tento algoritmus byl pozdéji znovuobjeven, dale rozveden a
popsan Davidem E. Goldbergem a vznikl tak jednoduchy geneticky algoritmus (2).
0d té doby bylo navrzeno mnoho modifikaci evoluc¢nich algoritmt, zakladni princip
vSak ziistal stejny.

EA pracuje s mnozinami jedinc o velikosti n, tyto mnoZiny jsou v daném
kontextu oznacovany za populace, v pribéhu algoritmu jsou pak vytvareny nové
populace. Kazdy jedinec reprezentuje potencidlni feSeni daného problému, tito
jedinci maji urcitou Sanci na preziti, ktera je stanovena pomoci tzv. fitness funkce,
preZzitim se zde rozumi vybér jedince pro reprodukci. Pomoci metody selekce, ktera
na zakladé fitness hodnot vybere jedince pro aplikaci operatorii mutace a kiizeni.
Tyto operatory ziskaji na vstupu jednoho nebo vice jedinci a jejich vystupem je
stejny pocet potomkii pro novou populaci. Operatory pracuji, dokud neni naplnén
poCet jedincdh do nové populace. Takto se  opakuji  kroky
ohodnoceni/selekce /vytvoreni nové populace aZ do splnéni ukoncujici podminky -
nejcastéji dosaZeni stanoveného poctu generaci, ptipadné nalezeni dostate¢né

kvalitniho reSeni. Pribéh algoritmu je zobrazen na obrazku 1.
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Obrazek 1: Prubéh evolu¢niho algoritmu, zdroj: (3)

2.1.1 Reprezentace jedinci

Jedinci jsou statické objekty, které po dobu Zivotnosti neméni svoji strukturu,
jejich uloha v ramci EA je reprezentace potencialnich reSeni hledaného problému.
(2) Nejcastéji jsou jedinci uloZeni v podobé bindrnich retézcii, nicméné existuji
takové implementace EA, které vyuZzivaji jiné struktury - napr. stromovou strukturu,
ujednoduchych genetickych algoritmii maji vSichni jedinci stejny pocet bit{i, nékteré
variace EA vSak dokdazi pracovat s jedinci rozdilné velikosti. V téchto retézcich jsou

zakddovany data potenciadlnich reSeni, jelikoZ bindrni fetézec pravdépodobné neni



pozadovany vystup programu. Ztohoto diivodu jsou také pouZzivany terminy
genotyp, fenotyp a chromozom. Genotyp je geneticka informace v ryzim formatu tak,
jak je uloZena v paméti - nejcastéji tedy binarni fetézec, chromozom, v kontextu EA
ma stejny vyznam jako genotyp. Chromozom je konkrétni feSeni. Pro funk¢nost
programu je tedy klicové vymyslet vhodny mechanismus mapovani genotypu na

fenotyp, jedno z moZnych reSeni nabizi gramaticka evoluce (viz kapitola 2.2).

2.1.2 Fitness

Jedna se o cCiselnou hodnotu, kterd urcuje kvalitu jedince a je stanovena
pomoci tzv. fitness funkce, funkce, ktera musi byt navrzena pro reSeny problém.
Cilem evolu¢niho algoritmu je tuto hodnotu minimalizovat/maximalizovat (podle

vV

pomoci EA je vhodné navrzZena fitness funkce kli¢ova. (2)

2.1.3 Selekce

Ukolem selekce je vybér vhodnych jedinct, kteif se maji stat rodidi, stejné
na vybér, méné kvalitni jedinci maji stale Sanci na postup diky pritomnosti prvku
ndhody. NejcCastéji pouzivané metody selekce jsou turnajova a ruletova selekce,
pripadé nékteré zjejich modifikaci. Vybranou metodu selekce lze také rozsitit

pomoci elitismu. (3)

Turnajova selekce

Nejprve je vytvoreno m skupin o n poctu jedinci (nejcastéji 2 jedinci), kteri
Vyhodou turnajové selekce je jeji nizka vypocetni narocnost proti selekci ruletové.
Nevyhodou je moZnost situace, kdy pri tvoreni skupin budou vybrani pouze méné
kvalitni jedinci (protoZe pri tvoreni skupin jsou vybirani zcela nahodné) a kvalitni

jedinci tedy nepostoupi do faze reprodukce.



Ruletova selekce

U ruletové selekce je Sance na vybér jedince primo umeérna jeho fitness
hodnoté, ruletovou selekci lze nejlépe popsat jako ruletové kolo, kde kazdy jedinec
zabira jeden vysec kola, na rozdil od klasické rulety vSak nemaji jednotlivé vysece
stejnou velikost - jejich velikost odpovida jejich fitness hodnoté. Vétsi vysece (lepsi

v

Feseni) maji vétsi Sanci, Ze se kolo zastavi praveé u nich.

Poradova selekce

Jedna se o modifikaci ruletové selekce, u které nastava problém v ptipadé,
kdy jednotlivé ohodnocenti se li${ enormné, napf. v situaci, kdy jedno individuum ma
hodnotu 90 % souctu fitness hodnot vSech jedinct, zbyvajici FeSeni si rozdéli pouze
10 % ,hraciho kola“, v takovém pripadé by byla Sance na vybér ostatnich jedinct
velmi mala. Poradova selekce pridéli kazdému jedinci poradi od 1 do n tak, aby
nejslabsi jedinec mél hodnotu 1, nejsilnéjsi hodnotu n a jedinci se stejnou kvalitou
poradi shodné. Nasledné se pokracuje stejné jako u ruletové selekce, pouze hodnoty

fitness jsou nahrazeny potadim. Porovnani ruletové a poradové selekce je

znizornéno na obrazku 2.

= Chromozom 1 = Chromozom 2 Cch 3 Chromozon 4 = Chromozom 1 = Chromozom 2 Ch 3 Chromozon 4

Obrazek 2: Porovnani ruletové selekce (vlevo) a poiradové selekce (vpravo), zdroj: autor

Elitismus

Nové vytvarena populace miiZe, ale také nemusi obsahovat nejlepsi jedince
z predchozi generace, pripadné budou vybrany pro reprodukci, ale kvalita jejich
potomkii bude nizsi, v ramci optimalizace, ztrata nejlepsich jedinc nedava smysl.
Z tohoto dlivodu, Kenneth Alan De Jong navrhl koncept elitismu (3). Elitismus zajisti,

aby predem urceny pocet nejlepSich feseni vidy postoupil do piisti generace bez

jakékoliv modifikace.



2.1.4 Operatory kriZzeni a mutace

Po zvoleni jedincti jsou pomoci jejich genotypii vytvoreny potomci pro pristi
generaci, k tomu slouzi predevSim operator kiiZeni, ktery na vstupu ziska 2 jedince
v roli rodict a z nich vytvoii 2 potomky, a mutace - jednoho jedince zmutuje na
jednoho potomka.

Princip ktizeni spociva v ,,rozplleni chromozomu rodict na urcitém indexu a
nasledné¢ vyméné ¢asti chromozomu mezi rodi¢i — tim vznikaji 2 nové genotypy. Pied
zktizenim je jesté spocitana pravdépodobnost mutace ktera urci, zda bude par jedinct
zkiizen, nebo ponechéan v pivodnim stavu.

Mutace invertuje gen na ur¢itém indexu a vzniké tak novy potomek, v piipad¢ ze
se tedy jedna o bindrni fetézec, metoda invertuje vybranou 1. nebo 0. Mutace mize byt
také vicebodova — invertuje 2 nebo vice genti na ndhodnych indexech.

Kdy bude uptfednostnéna mutace pied kiizenim stanovuje procento pravdépodobnosti
mutace — obvykle se jedna o velmi nizkou hodnotu (0-3 %), vétsina potomkii totiz musi
byt vytvotena kiizenim.

Crossover paint, (F=5)

|||D|U|U!ﬂ|u|]|1| 1ololofa]1f1]o

Single-point |

Parent Cffspring
chromosome 1 ‘:> chromaosame 1
R - R o | o[ ! [ |
Parent Offspring
chromosome 2 chromosome 2

(a)

l l l Bitz to be mutated

1lo| ol of 1] 1| 1| o] Ongnal
chromosome
Single-point mutation
1| ololo]| 1| 1] 1|Mutted
chromosome

(b)

Obrazek 3: KriZeni(a) a mutace(b), zdroj: (6)



2.1.5 Problém uviznuti v lokalnim optimu

V priibéhu algoritmu miZe nastat situace, kdy algoritmus uvizne v lokalnim
optimu, které miiZe byt velmi odliSné od optima globalniho (4). K takové situaci
dochazi zejména v pozdéjsi iteraci populace, kdy vétSina jedinci jsou predky jen
malého poctu jedincti z prvotni generace.

Pro minimalizaci Sance na uviznuti je klicovd vysoka diverzita v ramci
populace, na kterou ma vliv predevsim selekce (5) (viz kapitola 2.1.3). Mezi
nejcastéji pouzivané metody selekce patti selekce ruletova, ovSem v pripadé, kdy se
razantné liSi ohodnoceni jednotlivych reSeni je vhodné zvolit jeji modifikaci -
poradovou selekci, ktera vtéchto pripadech minimalizuje riziko uviznuti
v budoucich generacich. Dale, pokud je pouzivan, sniZeni hodnoty elitismu miize
pomoci.

Mezi dal$i moZné reSeni patfi napt. navySeni pravdépodobnosti mutace, velmi
efektivnim postupem byva proménlivd hodnota pravdépodobnosti mutace - pokud
se jiz delS$i dobu nezlepsila nejlepsi fitness - program navysi pravdépodobnost
mutace a opét mutace snizi, pokud nalezne lepsi fitness. Poslednim reSenim je

vytvareni malého poctu iplné novych jedincti pro kazdou generaci.

2.2 Genetické programovani

Pred predstavenim gramatické evoluce je jeSté nutné objasnit genetické
programovani (dale jen GP). Historie GP saha do 90. let minulého stoleti, kdy John
R. Koza polozil zaklady GP (6) a definoval pripady pro ovéreni jejich funkcnosti.
PrestoZe se prvni teoretické naznaky GP vyskytovaly jiz diive, za zakladatele je
povazovan pravé John R. Koza. Diky jiné struktufe jedinci (oprati binarnim
Fetézciim) je v dneSni dobé GP pouzivano pro reSeni slozitych problémt - GP je
schopné tvorit celou programovou strukturu, zatimco jednoduché genetické
algoritmy jsou pouZzivany spiSe pro hledani jednoduchych tfeSeni - napt. hledani

vhodné konstanty.

2.2.1 Reprezentace

Nejvétsim rozdilem GP od genetickych algoritmt je reprezentace jedinct, na

rozdil od binarnich retézcii jsou tvoreni stromovou strukturou, (7) ve které vnitini



uzly predstavuji funkce a koncové uzly terminaly. Takova struktura ma jednu
znacnou vyhodu - jedinci mohou nabyvat rtznych velikosti - nemaji pevné danou

velikost. Jedinci v GP jsou zndzornény na obrazcich 4 a 5.

2.2.2 Vytvoreni pocatecni populace

Pro dosaZeni uspokojivych vysledki pomoci GP je nutno vytvorit velmi
rozsahlou populaci (v fadech tisicii). Pro vytvoreni pocatecni populace existuji 2
metody - Uplna a ristova. BéZné jsou pro vytvoieni populace vyuzity obé metody

v poméru 50/50. (4)

Uplna metoda

Tato metoda vytvari strom tak, Ze vSechny koncové uzly jsou ve stejné
hloubce v ramci jednoho stromu, neznamena tedy, Ze vSichni jedinci tvoreni touto

metodou maji stejnou hloubku.

(x+1) = (5/y) + (2—x) # (3#y)

®© ® ©® © © ©® ® ©
Obrazek 4: Strom vytvoreny tiplnou metodou, zdroj: (10)

Ristova metoda

U této metody je nejprve stanovena maximalni hloubka, nasledné jsou pro
jednotlivé uzly zcela ndhodné vybirany termindly nebo funkce z prislusnych
mnoZin. V pripadé, Ze urcity uzel jesté nedosahl maximalni hloubky a byl vybran
terminal, prislusna vétev je hotova. Pokud jiZ uzel dosahl maximalni hloubky, vybira

se pouze z mnoZziny terminald.
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Obrazek 5: Strom vytvoieny ristovou metodou, zdroj: (10)

2.2.3 Operatory kriZeni a mutace v GP

ProtoZe je reprezentace jedinct v GP rozdilna, je logické, Ze také manipulace
s jedinci bude jing, to plati predevsim u operatort, ktefi v GP vyuZzivaji metod pro
praci s podstromy.
Pt kriZzeni dvou rodici je pro kazdého jedince ndhodné vybran uzel a podstromy,

které na tyto uzly navazuji jsou mezi rodic¢i zaménény a vznikaji tak potomci.

A e
O R ORO © ./Qx _.P OO O/Q\O ./ERO
O O @ o .ﬂ

Farent I Farent 2 Cfipring | Cfipring 2

Obrazek 6: KiiZeni v genetickém programovani, zdroj: (11)
Mutace vybere podstrom z ndahodného uzlu a tento podstrom nahradi jinym,

nahodné vytvorenym podstromem.

2.2.4 Problém naristajici velikosti pri vytvaireni novych populaci
ProtoZe GP dokaze pracovat s jedinci rtizné délky a struktury, hrozi zde riziko

nadmérného nartstu délky jedinct v pribéhu vytvareni novych generaci, tento jev



se je znamy jako bloat efekt. (6) Tito nadmérné velci jedinci jiZ nepredstavuji
efektivni feSeni, a navic zpomaluji priibéh programu. Pfi implementaci by tedy mélo
byt zamezeno vzniku téchto reSeni, pro to existuji 2 postupy, které je vhodné
kombinovat.

Prvnim opati‘enim je penalizace dlouhych fesSeni, tedy zohlednovani velikosti
stromu ve fitness funkci - pric¢itat (pripadné odecitat, zalezi, jak jsou
nejlepsi/nejhorsi jedinci ohodnocovani) velikost uzlli vynasobenou stanovenou
konstantou Kk fitness hodnoté jedince. Zde je nutné peclivé zvazit hodnotu konstanty
- zbytecné vysoka hodnota vede ke znehodnoceni, pripadné ztraté velmi blizkych
reSeni, s nizkou hodnotou jsou zase prosazovana zbytecné velka reSeni. Problém
délky treSeni x presnosti reSeni je moZné popsat pomoci Paretova optima, které je
popsano v nasledujici kapitole.

Druhym opatfenim je stanoveni maximalni velikosti stromu a uprava
operatorl tak, aby se ridily touto hodnotou. Toto opatfeni se tyka predevsim
operatoru kiiZeni, ktery vybira ndhodny uzel pro vyménu podstromu, uzly na obou
rodicich musi byt vybrany v takové hloubce, aby hloubka potomka neprekrocila

stanovenou hodnotu.

2.2.5 Paretovo optimum

Paretovo optimum je predpis popisujici vzajemny vztah dvou kritérii
popsany v roce 1897 Vilfredem Paretem (8). Paretovo optimum je vztah, ve kterém
jiz nelze z (9)vysit efektivita jednoho kritéria bez toho, aby nebyla sniZena efektivita
kritéria druhého, V mnoZiné se nachazi vice optim, kde optima na hranici jsou
prijatelné vysledky a vSe pod touto hranici jsou vysledky nepftijatelné. V kontextu
genetického programovani jsou kritéria presnost reseni a velikost tohoto reseni, na

uzivateli je pak vybér, zda chce kratSi/méné presné nebo delsi/presnéjsi feseni.
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Obrazek 7: Paretovo optimum a zavislost dvou Kritérii, cervené oznacené body jsou optimalni
vysledky, body pod hranici (Sedé) jsou neprijatelné, zdroj: (14)

2.3 Gramaticka evoluce

Jedna se o jednu z nejnovéjSich metod spadajicich pod evolu¢ni algoritmy,
predstavenou Conorem Ryanem a jeho kolegy v roce 1998 (10). Gramaticka evoluce
v ryzi formé je vlastné genetické programovani rozsifené o gramatiku a dokaze tak
vytvaret programy v libovolném jazyce popsaném Backus-Naurovou formou. S tim
je také uzce spojena reprezentace jedinci, na rozdil od stromi v genetickém
programovani pouziva gramaticka evoluce binarni retézce pro reprezentaci jedinct

(11).

2.3.1 Backus-Naurova forma

Backus-Naurova forma (BNF) je typ bezkontextové gramatiky, ktera se
pouziva pro zapis formalnich jazykl. BNF je definovana formou pravidel zapsanych
jako mnozina terminalli a neterminald, ktefi jsou dale rozvijeny (na jeden nebo vice
terminald ¢i neterminald). Zapis pravidel ma pevnou strukturu - na levé strané
vystupuji jednotlivé netermindly a na pravé strané termindly a netermindly pro
rozvoj (11). Zapis BNF vypada tedy takto:

<symbol> ::= <vyraz se symboly>
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V pripadé moZnosti vybéru z vyrazu se symboly jsou jednotliva pravidla oddélené

svislou ¢arou.

<exp» ::= <val>|<exp><op»<exp>
<val> ::= x|<num>

<num> ::= 1]|2|3|4|5

<op> ::= -|+|*|/

Obrazek 8: Zapis matematickych vyrazia v BNF, zdroj: autor

2.3.2 Mapovani genotypu na fenotyp

Pfi dekédovani linearniho chromozomu je postupné cCten binarni fetézec
zleva po castech stejné velikosti - kodonech. Kodony jsou sekvence biti o pevné
dané velikosti (nejcastéji 8 bitii) tvorici chromozom, kazdy kodon reprezentuje je
dekdédovan na jedno pravidlo. Kazdy kodon je preveden do desitkové soustavy a
vznika tak hodnota ¢, pomoci této hodnoty bude precteno pravidlo podle predpisu:

Pravidlo = c%r

Kde r znaci poCet moZnosti vybéru v mnoziné vyrazu se symboly (vpravo)
na daném radku, pokud je ¢ten prvni kodon, zacina se od prvniho radku. Hodnota
zbytku po déleni znaci index terminalu ¢i neterminalu, v pripadé, Ze byl vybran
netermindl, mapovani pokracuje dalsim kodonem na radku, ktery odpovida

preCtenému neterminalu (12).

Ukazka mapovaciho procesu

Pro ukazku mapovaciho procesu zvazujme gramatiku zobrazenou na

obrazku 4 a nasledujici chromozom:
00000001.00100000.00010001.00000010.00000100.00000101.01000000
Pirevedeny na hodnoty:
1,32,17,2,4,5, 64

Zaciname tedy hodnotou 1 a prvnim radkem, ktery nabizi 2 pravidla - <val>
a <exp><op><exp>, index ziskany zbytkem po déleni je 1, kodon je tedy nahrazen
pravidlem <exp><op><exp>, to znamena dalsi 3 netermindly pro rozvedeni.
Nasledujici hodnota je 32 a pocet pravidel je opét 2 (rozvadime neterminal <exp>,
zlstavame tedy na stejném radku), ziskdvame tak dalsi neterminal k rozvinuti -

<val> a posouvame se na druhy fadek a pomoci hodnoty 17 ziskdvame terminal x.
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ProtoZe jsme se dostali az k terminalu, pokracujeme dalSim neterminalem
ziskanym z prvniho kodonu - <op>. Po ptecteni v§ech kodont by méla vzniknout
nasledujici funkce:
X+5
V tomto pripadé byla pouzita velikost kodonu 8 bitii, rozsah 0 - 255, ovSem
nejvyssi pocet pravidel neterminalii je 5 (<num>), stejné by tedy poslouzila i mensi

velikost kodonu, coZ by vedlo k nizsi zatézi vypocetniho vykonu.

Situace, které mohou nastat béhem procesu mapovani

Béhem procesu dek6dovani chromozomu nastane jedna ze tfi siduaci:

1. Byly precteny vSechny kodony a prevedeny na prisluSné termindly -
vSechny neterminaly byly rozvedeny
2. Nebyly precteny vSechny kodony, neterminaly vSak byly rozvedeny

3. Byly precteny vSechny kodony, zbyvaji vSak netermindly k rozvedeni

Prvni ptipad je idealni, byly precteny vSechny kodony a byl ziskan validni
fenotyp. V druhém pripadé zbyvaji jeSté kodony k precteni, nicméné vSechny
neterminaly byly rozvedeny, v takovém pripadé jsou zbyvajici kodony ignorovany
- stale vSak mlZou tyto kodony vyuzit potomci daného jedince.

Ve tfetim se je obvykly postup, po precteni vSech kodonfi, zacit ¢ist kodony znovu
zleva, zde vSak hrozi riziko zacykleni, kdy ani po opakovaném precteni vSech
kodonii nebyly stale rozvedeny vSechny netermindly. Z tohoto diivodu je vhodné
stanovit maximalni pocet opakovani ¢teni, kdy po dosaZeni tohoto poctu
opakovani je jedinec oznacen jako neplatny a je mu ptirazena nejhors$i mozna

hodnota fitness.

2.3.3 Optimalizace Gramatické evoluce

Stejné jako genetické programovani ma GE nespornou vyhodu moZnost prace
s jedinci s proménnou velikosti chromozom, ma také s tim spjatou nevyhodu - trpi
bloat efektem. (13) Bloat a moZnosti, jak mu predejit jsou popsany v kapitole 2.2.4.
Za dalsi optimalizaci by se dalo poZadovat vhodné urcena velikost kodonu, ne pro

kazdy problém je potreba velikost 8, jak uz bylo naznaceno v ukazce mapovaciho
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procesu. Zvolena velikost vSak musi byt dostate¢né velka aby bylo mozné vybrat
libovolné pravidlo z gramatiky, a aby vybrana pravidla neméla zna¢né vétsi Sanci na

vybér oproti ostatnim pravidlim.

2.4 Symbolicka regrese

Po dlouhou dobu byla aproximace funkci doména reSena pouze lidmi,
v poslednich nékolika desetiletich je vSak pifendsena a feSena také pomoci vypocetni
techniky - diky evolu¢nim algoritmiim, a predevsim symbolické regresi. Symbolicka
regrese je uloha, jejiZ cilem je identifikace matematického popisu skryté zavislosti
experimentalné ziskanych dat - hleda funkci, ktera nejlépe aproximuje data. (9) Pro
dosazZeni poZadovaného vysledku symbolicka regrese ndhodné kombinuje stavebni
bloky v podobé operatort, funkci, proménnych nebo konstant, pro vytvareni novych
kombinaci vyuZiva postupy genetického programovani. Je velmi pravdépodobné, Ze
se do budoucna zvysi dllezitost symbolické regrese vzhledem k rostouci komplexité
problému FeSenych ve védé a primyslu. (14) Fitness hodnota je zde vypocitana
podle velikosti odchylek - soucet kvadratickych odchylek a také podle sloZitosti
navrhovaného reSeni. ProtoZe je gramaticka evoluce velmi blizka genetickému
programovani, je mozné pouzivat symbolickou regresi tako pomoci gramatické

evoluce.
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Obrazek 9: Aproximace funkce pomoci symbolické regrese, zdroj: (20)

2.4.1 Soucet kvadratickych odchylek

Pro kazdy definovany bod [X, y] se pocita druha mocnina odchylky od zadané
funk¢ni hodnoty funkce f{(x), tato kvadraticka odchylka se téZ nazyva reziduum. (11)

Hodnotou tucelové funkce je tedy soucet ¢tverci - kvadratickych odchylek.
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Obrazek 10: Princip kvadratickych odchylek, zdroj: (16)
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3 Prakticka cast

Tato kapitola popisuje strukturu vytvoreného programu vjazyce ]Java,
jednotlivé tridy a jejich metody a pouzité technologie. Dale je v této kapitole popsan
proces testovani a prezentovany vysledky testovani programu na vybranych
realnych funkcich. Na konci kapizoly je popsano vyuZiti programu pro aproximaci

funkci na datech vodnich pritoki.

3.1 Tvorba a popis vytvorené aplikace

3.1.1 Jazyk]Java

Java je univerzalni, paralelni a obéktové-orientovany programovaci jazyk,
(15) navrzeny tak, aby byl jednoduse srozumitelny pro vétSinu programatort, tomu
pomaha i syntaxe podobna jazyk@im C++ a C#. Ulelem jazyka je umoZnit
programatoriim psat program tak, aby bylo mozné spoustét program na libovolné
platformé bez opakovaného kompilovani. Pro spuSténi programu na vybrané
platformé je nutnyvirtualni stroj pro danou platformu - Java Virtual Machine (JVM).
ProtoZe je Java tzv. ,high-level“ jazyk, tedy jazyk s vy$si mirou abstrakce, tedy jazyk,
vijehoZ syntaxi se nezadavaji instrukce primo pro hardware, java zahrnuje
automatickou spravu pameéti - garbage collector, (15) ktery urcity objekt v paméti

odstrani ve chvili, kdy Zadny jiny objekt v paméti tento objekt nereferencuje.
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Obrazek 11: Architektura jazyka Java, zdroj: (22)

3.1.2 Implementace

Cilem aplikace je aproximace funkci, nicméné je navrzena tak, aby ji bylo
mozné pouzit i pro jiné ulohy, k ¢emuz je tfeba pouze vhodné zapsana gramatika a
fitness funkce pro dany problém. Ttidy, které pracuji s operatory, selekci a rtizné

podptirné tiidy tedy nejsou vazany pouze na problém aproximace funkci.
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Obrazek 12: Struktura vytvoiené aplikace, zdroj: autor

Trida global.GlobalParams

Ttrida GlobalParams uklada kli¢ové parametry pro béh evolu¢niho algoritmu,

sz

jedna se o abstraktni tfidu (nevytvari potomky), ktera obsahuje verejné statické

atributy. Veskeré atributy maji nastavené defaultni hodnoty.

Tabulka 1: Atributy tfidy GlobalParams

int populationSize

Stanovi velikost populace.

String grammarFilePath

Urcuje cestu ksouboru se zapsanou

gramatikou.

int codonSize

Velikost kodonu.

double highestMutationPropability

Maximalni pravdépodobnost mutace -

v pripadé, Ze doslo v priibéhu algoritmu
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k uviznuti v lokalnim optimu, je pouZita tato

hodnota.

double baseMutationPropability

Pravdépodobnost mutace, ke které se
algoritmus vraci, v pripadé, Ze uniknul

z lokalniho optima.

double mutationPropability

Zakladni pravdépodobnost mutace, na které

algoritmus zacina.

Double crossoverPropability

Pravdépodobnost, zda bude dvojice jedincii

zkriZena.

int numberOfGenerations

Maximalni pocet generaci, po jeho dosaZeni

je algoritmus ukoncen.

int elitism

Hodnota elitismu.

int maxIndSize

Maximalni mozny pocet kodond jednoho

jedince — zamezuje BLOAT.

Trida algorithms.FindFuncAlgorithm

Pro reSeni problematiky aproximace funkci je tfida FindFuncAlgorithm
nejdilezitéjsi tfidou v programu. Mimo gettery a settery obsahuje pouze metodu
execute, ktera je volana z tfid GE_FindFunc nebo GE_FindFunc_Visual.

ProtoZe metoda execute reprezentuje cely proces evolu¢niho algoritmu, jeji
popis je témér identicky popisu pribéhu evolucniho algoritmu. V priibéhu této
metody je voldna vétSina meto, které budou popsany niZe, algoritmus pouziva
nastaveni z tfidy GlobalParams a v pfipadé volani metod s vice pretiZenimi vola tedy
tu implementaci, kterd ma minimum vstupnich parametrii. Obsahuje 2 ukoncovaci
podminky, a to ukonceni pri dosaZeni maximalniho poctu generaci, nebo miize byt
ukoncena jiz drive, Ze bylo nalezeno reSeni s dostatecné nizkym fitness.

Soucasti algoritmu této metody je také mechanismus pro navySeni
pravdépodobnosti mutace v pripad€, Ze po zpracovani daného poctu generaci
zUstava fitness hodnota stdle stejnd. Pokud je po navysSeni pravdépodobnosti
mutace je nalezeno lepsi feSeni, pravdépodobnost je vracena na jeji ptvodni

hodnotu.
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Tabulka 2: Popis ostatnich tiid

population.MathFunc_Individual

Tato trida reprezentuje jedince, implementuje rozhrani Individual a Comparable.

MathFunc_Individual (String genome)

Konstruktor tridy, vstupnim parametrem je
chromozom uloZeny v textovém retézci.
V pripadé, Ze fetézec obsahuje jiné nez povolené

znaky (0-1), konstruktor vyvola vyjimku.

String getGenome ()

Vraci chromozom v textovém retézci.

void setFitness (double fitness)

Ptirazuje jedinci hodnotu fitness.

double getFitness ()

Vraci double hodnotu fitness.

int compareTo (Individual i)

Tato metoda porovna daného jedince s jinou
instanci (vstupni parametr) na zakladé fitness,
vraci hodnoty 1-v ptipadé, Ze ma lepsi fitness
jedinec, na kterém je metoda volana, nebo -1,
pokud ma lepsi fitness jedinec v parametru

metody.

population.Population

V instancich této tridy jsou seskupeni vSichni jedinci v ramci jedné generace. Dale je

mozné instanci priradit ¢islo generace a soucet fitness hodnot vSech jedinct.

Population ()

Population (int generation)

Population (List<Individual>

individuals)

Population (int generation,

List<Individual> individuals)

Konstruktory tfidy, v pripadé, Ze neni nastaven
vstupni parametr cislo generace, je nastaveno
Cislo generace na 0, pokud neni nastaven
parametr list jedinct, je vytvoren prazdny list

v populaci.

int getGeneration ()

Vraci ¢islo generace.

void setGeneration (int generation)

Nastavuje ¢islo generace.

List<Individual> getIndividuals ()

Vraci list jedincti v populaci
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void setIndividuals (List<Individual>

individuals)

Nastavuje list jedinc.

double getSumFitness ()

Vraci soucet fitness hodnot vSech jedincti

v populaci.

void setSumFitness (double

sumFitness)

Nastavuje soucet fitness vSech jedincti

v populaci.

fitness.FindFunc_Fitness

Trida implementuje rozhrani Fitness, které predepisuje hlavicky dvou metod -

setFitnessValue a setFitnessValuetoPopulation. Dale obsahuje vniti'ni tfidu

RunnableEval, ktera umoziiuje paralelné ohodnocovat vice jedinct.

FindFunc_Fitness

(FindFuncAlgorithm alg)

Konstruktor tridy, vstupnim parametrem je
instance tfidy FindFuncAlgorithm, od kterého

prebira néktera data.

void setFitnessValue (Individual

individual)

Metoda nastavuje fitness hodnotu jednomu
konkrétnimu jedinci. Nejprve je preveden
chromozom na matematicky predpis, nasledné je
volana metoda computeValue z tridy
RunnableEval, ktera pomoci predpisu pocita

hodnoty y ze vstupnich hodnot x.

setFitnessValuetoPopulation

(Population p)

Metoda nastavuje fitness vSem jedinctim vstupni
populace, nejprve danou populaci priradi tridé
RunnableEval, nasledné vola z této tridy metodu

run.

fitness.FindFunc_Fitness. RunnableEval

Vnitini tfida tridy FindFunc_Fitness, dédi ze tridy MultiThreaded a v pripadé zpracovani

celé populace dokaze paralelné zpracovavat vice jedinct.

double computeValue(double x,

String function)

Metoda ma vstupni parametr hodnotu x, pro
kterou ma vypocitat hodnotu y a matematickou

funkci zapsanou v textovém retézci. Pomoci
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instance tridy ScriptEngine a jeji metody eval

vraci hodnotu y.

String replaceX (double x, String

Tato metoda prohleda funkci zapsanou v textové

function) retézci a nahradi vSechna x ur¢enou hodnotou.
Vraci novy retézec.
void run() Pocita fitness pro vSechny jedince v populaci, po

zpracovani vSech jedincti jesté nastavi populaci
soucet fitness hodnot vSech jedincti -

sumFitness.

Operators.Operators

Abstraktni tiida (nevytvari instance), jejimz tikolem je vybér vhodnych jedinct pro

reprodukci - selekce a aplikace operatorti mutace a kiiZeni.

String[] performCrossover (String

genl, String gen2)

Zohlednuje pravdépodobnost mutace, poté
provede mutaci a vrati pole se dvémi textovymi
fetézci - genotypy potomkd, nebo vrati stejné

jedince, kteri byli na vstupu funkce.

String performMutation (String gen)

Provede jednobodovou mutaci v ndhodném

bodé, vraci novy genotyp.

Population generateNewGeneration

(Population p)

Tato metoda prevola metodu se stejnym nazvem
s parametry ziskanymi z tfidy GlobalsParams.
Standardné by méla byt volana pravé tato
metoda (s jednim parametrem) tak, aby program

pracoval s hodnotami z tfidy GlobalParams.

Population generateNewGeneration
(Population p, double

mutationPropability, int elitism)

Metoda pro vytvoreni celé nové generace,
predpoklad3, Ze celd populace ve vstupnim
parametru je jiz ohodnocena. Vytvari populaci o

stejné velikosti, jako populace vstupni.

Individual performTournament

(Population p, boolean minimization)

Vraci jedince ze vstupni populace vybraného

pomoci turnajové selekce, Podle parametru
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(true), nebo naopak.

Individual performRoulette

(Population p, boolean minimization)

Funguje podobné jako metoda
performTournament, jedince vybere pomoci

ruletové selekce.

utils.GrammarReader

V instanci této tridy budou uloZeny pravidla prectena ze souboru se zapsanou

gramatikou - vytvari listy headers (hlavi¢ky) a rules (pravidla).

GrammarReader ()

Konstruktor nejprve vytvori instanci tiidy
java.io.FileReader pomoci cesty k souboru
uloZené ve tiidé GlobalParams, poté vytvori
instanci java.io.BufferedReader a zavola metodu

createRules s touto instanci.

void createRules (BufferedReader

buffer)

Metoda precte soubor s gramatikou a naplni listy

headers a rules.

List<String> getHeaders ()

Vraci list headers, tedy seznam neterminali.

List<List<String>> getRules ()

Vraci list rules - seznam pravidel, ktera jsou

rozvedena z daného netermindlu.

Utils. Utils

Abstraktni podptlirna trida s uzitecnymi metodami vyuzitelnymi pribéhu algoritmu.

String generateBinaryString (int

minCodons)

Generuje binarni retézec, pouziva se pri
vytvareni pocatecni populace. Vstupnim
parametrem je minimalni pocet kodont jedince a
vola metodu se stejnym ndzvem doplnénou o

vybrané atributy z tfidy GlobalParams.

String generateBinaryString (int
minCodons, int maxCodons, int

codonSize)

Metoda vraci nahodné vytvoreny binarni retézec,
pri tvorbé retézce se ridi vstupnimi parametry
minimalni pocet kodont, maximalni pocet

kodonu a velikost kodonu.
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int[] convertBinaryCodons (String

codon)

Vola metodu se stejnym nazvem s pridanym
parametrem velikost kodonu, ziskanym ze tridy

GlobalParams.

int[] convertBinaryCodons (String

codon, int codonSize)

Tato metoda nejprve parsuje chromozom podle
parametru velikosti kodonu a vytvari tak pole
textovych retézcli. Po rozparsovani pirevede
jednotlivé retézce v poli do desitkové soustavy a

vraci nové pole celych ¢isel.

String mapGenometoPhenotype (int[]
codonsArray, int
maxNumberOfCycles,

GrammarReader gr)

Vstupnimi parametry jsou pole celych ¢isel

s kodony (viz metoda convertBinaryCodons),
maximalni pocet opakovani ¢teni kodonti a
instance tiidy GrammarReader. Metoda nastavi
potirebné atributy a zavola metodu

convertCodon s indexem O.

void convertCodon (int index)

Metoda ¢te hodnoty kodonti z pole codons,
vstupnim parametrem je index kodonu z tohoto
pole. Jednotlivé kodony jsou Cteny a prevadény
na terminaly a neterminaly, v pfipadé, Ze metoda
precetla posledni kodon a stale nebyly
rozvedeny vSechny neterminaly, za¢ne ¢ist
kodony od zac¢atku. Maximalni pocet opakovani

takového cteni je dan vstupnim parametrem.

int[] checklsExpandable (String rule)

Vstupnim parametrem je pravidlo, metoda zjisti,
zda jsou v tomto pravidle pritomny neterminaly.
Pokud ano - vraci pole s indexy hlavicek téchto
neterminald tak, jak jsou uloZeny v instanci
GrammarReader, jinak vraci pole o velikosti 1

s hodnotou -1.

Utils. MultiThreaded
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Jedna se o pomocnou tfidu, pomoci které Ize vybrané ¢innosti spoustét paralelné a
urychlit tak program, Obsahuje vnitfni tfidu Task, ktera dédi z tridy Thread. V aplikaci je

tiida MultiThreaded vyuzita pro paralelni ohodnoceni vice jedinci.

void startTask (Task task) Spusti ulohu ze vstupniho parametru a uloZi ji do
kolekce tasks.
Task getTask (int id) Pomoci parametru id prochazi kolekci tasks a

vrati tlohu s danym id. Pokud tloha neni

nalezena, vraci null.

boolean processing () Vraci true nebo false podle toho, zda jsou

nékteré ulohy v kolekci tasks jesté aktivni.

Grafické rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani - GUI (Graphical User Interface) je rozhrani
které umoziuje uzivateli ovladat aplikaci pomoci grafickych prvki jako jsou tlacitka,
menu, posuvniky a dal$i. Vjazyce Java je nejCastéji pouZivano rozhrani Swing,
pripadné jeho predchiidce AWT. Pro ucely tvorené aplikace bylo pouzito pravé
rozhrani Swing.

Celou aplikaci tvori jedno hlavni okno a okno, pomoci kterého lze zadavat
body pro aproximaci. Hlavni okno umoziuje nastavit vSechny pocate¢ni parametry
pro spusténi algoritmu, vcetné souboru s gramatikou (souborli se v programu
vyskytuje vice, navic lze dle potieby vytvaret nové), v priabéhu algoritmu vypisuje
dilezité informace do textového vystupu a na spodnim grafu zobrazuje vyvoj fitness
hodnot nejlepsSich jedincli. Po ukonceni algoritmu jsou v hornim grafu graficky
znazornény pribéhy nejlepsich reseni a jejich porovnani se zadanymi body.

Okno pro zadavani bodl nabizi moznost zadavani bodi piimo do tabulky,
pripadné body z tabulky vymazat. Dal$i moznosti zadavani bodi je vloZeni bodii do
textového pole, po stisknuti prislusného tlacitka jsou precteny jednotlivé radky a
pokud jsou zadané body validni, program je vlozi do tabulky. Tento zpisob zadavani
byl navrhnut pro rychlé zadavani bodi zexcelu, pripadné jinych externich

program{.
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Obrazek 13: Grafické rozhrani aplikace, zdroj: autor
Po stisknuti tlacitka start program nejprve zkontroluje, zda byly zadany

soufadnice pro aproximaci, poté nastavi hodnoty do tridy GlobalParams a spusti
aplikaci. Aby bylo mozné a uZivatelskym rozhranim manipulovat v pribéhu
algoritmu, spousti se algoritmus v novém vlakné, tak lze algoritmus v libovolny

moment zastavit.

3.2 Testovani aplikace

Pro ucely testovani byly pouzity body z existujicich funkci, v takovém pripadé
by mélo byt mozné dosahnout fitness hodnoty 0, tedy presného feSeni. Z divodu, Ze
v evolucnich algoritmech figuruje silny prvek nahody, neni mozné délat zavéry
z jednoho spusténi algoritmu pro kazdy test. Proto bude pro kazdy testovaci pripad
algoritmus spustén padesatkrat, ziskana data pak budou znazornéna pomoci grafu.

Pro ucely testovani bude pouZita nasledujici gramatika:

<exp> ::= <val>[<exp><op><exp>[<func>

<val> ::= x[<num>

<func> ::= Math.sin<exp>[Math.cos<exp>[Math.pow<exp><coms><exp>
<num> ::= 1[2[3]4]5

<op> ::= -[+[*[/

<com> ::=,

3.2.1 Testovaci pripad - hledani jednoduché funkce

V prvnim testovacim ptipadé bude hledana jednoducha funkce s predpisem:
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X

fGx) =

sin(x)

Pro aproximaci bude pouZzito 20 bodt v intervalu x od 0,5 do 10. Protoze se
jedna o takto jednoduchou funkci, program by mél byt schopny nalézt kvalitni reSeni
s mensSim poctem jedincd a s mensim poctem generaci, oproti pozdéjs$im testovacim

pifipadiim. Hodnoty parametr evolu¢niho algoritmu jsou popsany v nasledujici

tabulce.
Tabulka 3: Nastaveni evoluéniho algoritmu pro prvni testovaci piipad
Velikost populace 800
Velikost kodonu 5 bitt
Pocet generaci 100
Maximalni velikost jedince 20 kodonii
Elitismus 3
Zakladni pravdépodobnost mutace 0.03
Nejvyssi pravdépodobnost mutace 0.2

3.2.2 Testovaci pripad - hledani ko

mplexni funkce

V druhém testovacim piipadé bude hledana funkce s predpisem:

f(x) = sin(x)

x+1)
cos(x)

Z této funkce bude pouzito pro aproximaci 24 bodii v intervalu x od 4,5 do

16. ProtoZe je tato funkce komplexnéjsi (alesponi z hlediska aproximace danych

bodii), je nutné pouzit vétsi pocet jedincii

a vice generaci, presto vSak bude mit

program pravdépodobné problém najit presné reseni, nicméné nalezena reSeni by

méla byt dostatecné blizka hledanym bod

Tabulka 4: Nastaveni evolu¢niho al

am.

goritmu pro druhy testovaci pripad

Velikost populace 1500
Velikost kodonu 5 bitd
Pocet generaci 130
Maximalni velikost jedince 23 kodont
Elitismus 3

Zakladni pravdépodobnost mutace 0.03
Nejvyssi pravdépodobnost mutace 0.2

2
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3.2.3 Shrnuti vysledki prvniho a druhého testu

Jak se dalo ocekavat, vysledky prvniho testu byly vcelku ispésné, v relativné
kratkém casovém useku, snizkym pocCtem jedinci a generaci dokazal nalézt
uspokojivé vysledky. Nejcastéjsi fitness hodnotou byla hodnota 0 - tedy piresna
nalezena hledana funkce, této hodnoty bylo docileno z padesati testl ¢trnactkrat,

dalsi nalezené funkce mély pouze minimalni odchylky.

Tabulka 5: Tri nejlepsi vysledky z prvniho testu

Funkce Fitness Cetnost
X 0 14
2
sin (x)
X n 10.76 1
sin (sin(x))
sin (x) + x 20.4 1
sin (x)

16

14

12
10 |
, IIIIIIIII

0 10.76 20.4 20.6 20.65 20.65 20.7 7199 76.68 76.86 80.35 80.4

2]

)]

SN

N

Graf 1: Pocet vyskytii pro dané fitness hodnoty v prvnim testu
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Obrazek 14: Porovnani nalezenych funkci se zadanymi body pro prvni test, zdroj: autor

Druhy test, ackoliv dosahl piresného vysledku pouze dvakrat, nalezl pokazdé

velmi blizké feseni, da se navic predpokladat, Ze v pripadé navySeni poCtu generaci

a poctu jedinct by se presny vysledek vyskytoval castéji.
Tabulka 5: Tri nejlepsi vysledKky z druhého testu + nejcastéjsi vysledek
Cetnost

Fitness

Funkce
0

2

. x+1)
sin(x) 05 () )
sin (x) 0.001
sin (—C;(’i(’l‘)
sin (x)
cos (x)
x — sin (5)

(nejcastéjsi vysledek)
X

cos (x)
xin (x)

87.109

51214.69

10
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Graf 2: Pocet vyskytii pro dané fitness hodnoty ve druhém testu

N

o

Obrazek 15:Porovnani nalezenych funkci se zadanymi body pro druhy test, zdroj: autor

3.2.4 Testovaci pripad - vliv nastaveni parametri na presnost vysledki

V tomto testu bude pozorovan vliv nastaveni jednotlivych parametri na
kvalitu nalezenych teSeni, pro tyto testy bude pouzita funkce tiretiho polynomu
s predpisem:

f(x) =2x3 4+ 3x? + 5x + 2
V nasledujicich testech je spiSe cilem nalezeni idealniho nastaveni

programu oproti predchozim testlim, kde bylo cilem ziskani optimalniho reSeni.
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Postupné bude testovan vliv poc¢tu generaci a poctu jedincii, pravdépodobnosti

kriZeni a proménné pravdépodobnosti mutace.

Tabulka 6: Naméiené vysledky z opakovanych testii vlivu po¢tu generaci (nahoie) x poctu

jedinci (vlevo)

40 80 120 160
200 174213.6746 | 77676.1947 66432.4344 | 44252.60206
600 134547.7925 | 42404.26855 | 29658.3104 | 20317.90575
1000 53692.82945 | 30313.6148 25532.0911 19112.32675
1400 47707.713 29055.07535 | 22191.86395 | 17514.57725

Tabulka 7: Vliv pravdépodobnosti ki'iZeni na namérené fitness

Krizeni | Prumérné fitness
0.2 81538.2659
0.4 52703.0755
0.6 42953.1935
0.8 40441.8277
1.0 39595.81405

Tabulka 8: Vliv proménné mutace na namérené vysledky

Proménna mutace Pramérné fitness

0.03 (stejna jako zaklad) | 68008.28894
0.1 51317.76598
0.2 52121.14606

Nameérené vysledky ukazuji dlleZitost vhodného nastaveni parametra pro
nalezeni kvalitnich feSeni.

Z testu poctu jedincili a generaci vyplivj, Ze s priliS malou velikosti populace
nelze dosahnout kvalitnich reSeni ani s pouzitim velkého poctu generaci z diivodu
vysoké Sance na uviznuti v lokalnim extrému. Podobné neni moZné nalézt optimalni
vysledky ani pri pouziti velkych populaci a nizkého poctu generaci, v takovém
pripadé totiZ nejsou jednotlivé chromozomy mezi sebou dostate¢né prekriZeni. Dale
test ukazuje, Ze Sance na nalezeni lepSich vysledkli neroste imérné s poctem
generaci a velikosti populace - s priliS§ vysokymi nastavenymi hodnotami jsou

vysledky obdobné jako u niz$ich hodnot.
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Test pravdépodobnosti kiiZeni jasné ukazuje, Ze s vysSi pravdépodobnost
klesaji fitness hodnoty (jsou nalezeny lepsi jedinci), je tedy vhodné nastavit vysokou
pravdépodobnost kiiZeni. Pouze mezi hodnotami 0.8 a 1.0 jiZ neni piilis zasadni
rozdil, hodnota 1.0 teoreticky miiZe vést k uviznuti v lokalnim optimu.

Poslednim testem byl vliv proménné pravdépodobnosti mutace, ve vysledcich
je porovnani vypnuté proménné mutace (nastaveni stejné hodnoty jako zakladni
mutace) a pravdépodobnosti 10 % a 20 %. Vysledky dokazuji diileZitost tohoto

parametru - proménnd mutace ma silnou tendenci k uniknuti z lokdlniho optima.

3.3 Pouziti programu pro analyzu dat vodnich prutoku

Aplikace byla otestovana a jak ukazuji vysledKky testovani, je také schopna
docilit dobrych vysledkl. V nasledujicim textu je popsan proces ziskani dat a

aproximace mnohem vétsiho poctu bodf, jejichZ matematicky piedpis neni znam.

3.3.1 Popis sbérudat

Pro potreby bakalairské prace bylo nutné ziskat podrobna data v ¢asovém
obdobi nékolika let, k tomu poslouZila webova stranka USGS Water Data for the
Nation (16), ktera nabizi data témér vSech prament v USA. Po rozevieni vybraného
pritoku na mapé staci zadat Casovy interval namétfenych dat pro zobrazeni (u
vétSiny priitoki jsou zaznamendana data za nékolik desitek let).

Hlavnim kritériem pro vybér vhodného toku byl minimalni vliv externich
faktori jako uzavieni, ¢i vypousténi blizké vodni nadrze, v pritomnosti téchto
faktorli jsou totiZ toky silné ovlivnény lidmi a nedaji se tak snadno predpovidat
budouci stavy. NejvhodnéjSim nalezenym kandidatem pro analyzu dat je tok ¢.
02349605, FLINT RIVER AT GA 26, NEAR MONTEZUMA, GA, ke kterému jsou
evidovana denni data jiZ od roku 1904, navic se v jeho blizkosti nenachazi Zadna
vodni stanice, ktera by data ovlivnila.

Nejprve byla vybrana data za 10 let - od zacatku roku 2007 do konce roku
2016, tato data byla nasledné zpriimérovana v excelu tak, aby pro kazdy mésic

vznikla jedna primérna hodnota - dohromady tedy 120 bodi pro aproximaci.
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Graf 3: ziskana primérna data pro kazdy mésic, takto byla data zadana do aplikace

3.3.2 Hledani vhodné funkce pomoci vytvorené aplikace

Pro aproximaci takto velkého mnoZstvi dat bylo nutné nastavit velké
mnoZstvi jedincli a generaci, dale se dalo predpokladat, Ze datiim pribliZi pouze
velmi komplexni funkce, proto byli nezbytni jedinci s podstatné vétsi maximalni

velikosti neZ u jedincti v testovacich pripadech.

Tabulka 9: Nastaveni evolucniho algoritmu pro aproximaci dat vodnich priitokt v obdobi 10.

Velikost populace l’3t5000

Velikost kodonu 5 bitd

Pocet generaci 500

Maximalni velikost jedince 80 a 100 kodonti
Elitismus 3

Zakladni pravdépodobnost mutace 0.03

Nejvyssi pravdépodobnost mutace 0.2

Dale byla jesté rozsirena gramatika piidanim logaritm, které by mohly byt

pro feSeni klicové. Vysledna gramatika tedy vypada nasledovné:

<exp> ::= <val>[<exp><op><exp>[<func>

<val> ::= x[<num>

<func> ::= Math.sin<exp>[Math.cos<exp>[Math.pow<exp><com><exp>[Math.log<exp>
<num> ::= 1[2[3]4]5

<op> ::= -[+[*]/

<com> ::=,

Protoze priibéh takto nastaveného algoritmu trval velmi dlouho, byl spustén

pouze pétkrat - trikrat pro velikost jedince 80 a dvakrat pro velikost 100.
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3.3.3 Hledani funkci pro jednotlivé roky

ProtoZe ziskana data za Casovy Usek jsou velmi chaoticka, byl program jesté spusStén
pro kazdy rok zvlast scilem nalezeni podobnosti mezi jednotlivymi funkcemi.
V tomto pripadé nebude prohledavano tolik bodi, a proto nemuseji byt nastaveny

prehnané vysoké hodnoty parametru.

Tabulka 10: Nastaveni evolucniho algoritmu pro hledani funkci pro jednotlivé roky

Velikost populace 2000
Velikost kodonu 5 bitt
Pocet generaci 200
Maximalni velikost jedince 35 kodonii
Elitismus 3

Zakladni pravdépodobnost mutace 0.03
Nejvyssi pravdépodobnost mutace 0.2

3.3.4 Souhrn dosazenych vysledkii

Funkce, které byly programem nalezeny, se ¢astecné priblizuji zadanym
bodiim a nalézaji urcity vyvoj vramci let (podle nalezenych funkci priimérné
mnozstvi proteklé vody béhem let roste), nicméné vSechny nalezené funkce maji
problém priblizit se kbodim s nejvyssimi hodnotami. Funkce jsou popsany
v nasledujici tabulce a zndzornény na obrazku ¢. 16.

Za zminku stoji predevsim treti funkce, ktera je na obrazku vyznacena
zelenou barvou, tato funkce ma z nalezenych reSeni nejlepsi fitness hodnotu a
¢astecné napodobuje body v urcitém jevu - podle namérenych dat protece nejvice
vody ke konci roku/zacitkem priStiho roku, s bliZicim se létem potom voda
razantné klesne.

Da se predpokladat, Ze program by dokazal nalézt jesSté lepsi vysledky v
pripadé nastaveni jeSté vétsi velikosti jedincti, poCtu generaci a velikosti populace,

zaroven by vSak razantné vzrostlo mnozstvi ¢asu pro pribéh algoritmu.

Tabulka 11: Nalezené funkce pro vodni pritok za 10 let
Funkce Fitness

cos (log (x2)) + log (1 + 2x) (4x — log (x2)) > 7.888x10°8
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cos (log (x?)) + (log (log (x))

+ log(2x + log(2x) + 1))
+ (sin (x50 W)
+ log(2x + log(2x) + 1)) (x? + 2x

—sin (X))cos (sin (log (x)))

sin (log (2 x)

+ log(2x) — sin(2x)
@ — sin (2x)

sin (2x + log (x))

% — sin (2x)

+ (log(x) + 2x +2x + log(x))cosindogt))

3x+2
(12x + 10) (

nnunnl:l:! m ™ m oA Dnl:l:h‘:h

log (x?) log (x) + 6x
) <cos (cos (log (x)))

(zsin (X)Xsin %) + zsin (log (x)) (X3)sin (log (%)) + 4-X) (sin (Xsin (1))

+ sin(6x + sin (x)))

)

7.331x10"8

6.922x10"8

7.2x10"8

8.777x10"8

Obrazek 16: Porovnani zadanych bodi s nalezenymi funkcemi, zdroj: autor
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Dale byl program spustén pro jednotlivé roky za roky 2007 az 2011, nalezené funkce

jsou celkem blizké hledanym bodtm, pfedevsim funkce napodobuji trend vyssich

hodnot na konci/zacatku roku. V nasledujici tabulce je pro kazdy rok vypsana

nejlepsi funkce.

Tabulka 12: Nalezené funkce pro jednotlivé roky

Rok Funkce Fitness
2007 4x (2x + 1) + (x + sin(x))cos® 2.376x10"7
x cos(x , A
2008 Gt ax? (x) 2.185x10"7
cos(x) +1
2009 x—1 1.89x1077
—— — 4x? —1
sin(x) + 1 x* (cos(x) —1)
2010 x2 + x?cos(x) + x? cos(x?) + 2x 2.562x1077
2011 (XZ + Zx) COS(l) _ xzcos(x) COS(XZ) 2.101x1077

Jak je vtabulce vidét, nalezené funkce pro vSechny roky jsou silné zavislé na

trend.
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4 Zaver

Cilem bakalarské prace byl popis evolu¢nich algoritm{, predevsim gramatické
evoluce, a jejich vyuziti na problému redlného svéta a vytvorit aplikaci, ktera tento
problém resi. Pro vysvétleni gramatické evoluce bylo taky nezbytné obeznamit
Ctenare se zapisem gramatiky pomoci Backus-Naurovy formy (BNF). ProtoZe reSeny
problém je spjaty hledanim matematické funkce, kterd se priblizuje zadanym
bodlm, prace se také zabyva symbolickou regresi a aproximaci.

Aplikace je sice navrzena pro reSeni aproximace funkci, nicméné (také diky
BNF), je vytvorena tak, aby bylo aplikaci snadné modifikovat pro treSeni jinych
problémt, v takovém piipadé je nutné pouze vhodné zapsat gramatiku a navrhnout
fitness funkci pro dany problém. Diky vyvoji v jazyce Java neni aplikace zavisla na
konkrétnim opera¢nim systému c¢i architekture a Ize tak spustit na libovolném
systému s nainstalovanym virtualnim strojem JVM (Java Virtual Machine).

V priibéhu testovani bylo prokazano, Ze vytvorena aplikace je diky gramatické
evoluci vhodna pro reSeni aproximace funkci, i v pripadé, kdy nebyla nalezena
piesna reseni, aplikace predlozila jina, dostatecné kvalitni feSeni, zaroven vsak byla
prokazana duleZitost vhodného nastaveni programu pro nalezeni vhodnych feSeni.

Pro hledani funkce z dat vybraného vodniho priitoku za obdobi deseti program
predlozil feSeni, kterd se sice v urcitych hodnotach znacné vzdalovala zadanym
bodlim, presto vSak funkce do urcité miry sumarizuji zadané body, navic je
pravdépodobné, Ze v pripadé nastaveni vice iteraci populaci by program dosahl
jesté lepsich vysledki. Lépe si program datil pii spusténi pro jednotlivé roky.
V tomto pripadé vysledné funkce dostatecné kopirovaly zadané body.

Cil prace je tedy splnén, aplikace je stabilni, nedisponuje Zadnymi zavaznymi
problémy ¢i omezenimi a je mozné ji pouZit jako podptirnou aplikaci pti analyze dat
vodnich pritoki ¢i vjinych oblastech, kde je vyzadovana aproximace funkci pro

zadané body.
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6 Pfilohy

1) CD s elektronickou verzi prace, vytvorenou aplikaci a souborem ve formatu

xlsx s podrobnymi daty vodniho pratoku.

41



Univerzita Hradec Kralové Studijni program: Aplikovana informatika
Fakulta informatiky a managementu Forma: Prezenéni
Akademicky rok: 2016/2017 : Obor/komb.: Aplikovana informatika (ai3-p)

Podklad pro zad4ni BAKALARSKE préce studenta

PREDKLADA: ADRESA OSOBN{ CfSLO
Syrovy Lukas Zdar nad Orlici 170, Zd'4r nad Orlici 11300867
TEMA CESKY:

Evolu¢ni algoritmy a jejich aplikace

TEMA ANGLICKY:

Evolution algorithms and their application

VEDOUC{ PRACE:
Ing. Barbora Tesafové, Ph.D. - KIKM

ZASADY PRO VYPRACOVANT:

Cilem préce je sezndmit se s principy gramatické evoluce a nasledng vytvofit aplikaci, ktera bude pomoci GE generovat regresni
modely.

1.Uvod

2.Teoreticka &ast

2.2 Principy evoluénich algoritmi
2.3.Gramatickd evoluce
2.4.Symbolick4 regrese

3.Praktické &ast

3.1.Tvorba a popis vytvofené aplikace
3.2.Testovani

3.3.Zhodnoceni vysledki

4.Zavér

SEZNAM DOPORUCENE LITERATURY:

1. Hynek, Josef: Genetické algoritmy a genetické programovani.Grada: Praha 2008

2. Holland, J. H.: Adaptation in Natural and Artificial Systems. The University of Michigan Press, Ann Arbor, Michigan, 1975
3. John R. Koza: Human-Competitive Results Produced by Genetic Programming

4. O'Neill, M., Ryan, C.: Grammatical Evolution: Evolutionary Automatic Programming in aaArbitrary Language

5. Vladimir Matik, Olga gtepénkové, Jifi LaZansky a kolektiv: Uméla inteligence

Podpis stud

Podpis vedouctho prace:

(c) IS/STAG , Portal - Podklad kvalifikagni price , 11300867 , 30.01.2017 13:03

42



