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Anotace

Klasifikaéni prace se zabyva piedev§sim problematikou odhadt parametri modela
ARMA. Ve druhé kapitole jsou vysvétleny zdkladni pojmy, nezbytné pro pochopeni
nasledného popisu ARMA modeli a dalSich predstaviteli Boxovy-Jenkinsovy
metodologie. Prostfedni cast prace je veénovana vykladu o tfech optimaliza¢nich
technikach, kterymi jsou metody Nelder-Mead a nejmensich ¢tvercti a hledani feSeni
s pomoci genetického algoritmu. V zavéru prace je popsana aplikace urcend pro odhad
parametri ARMA modelti prostiednictvim téchto metod a nasledné jsou na zékladé
odhadu této aplikace dané techniky porovnany.

Klicova slova

ARMA model, geneticky algoritmus, metoda Nelder-Mead, metoda nejmensich ¢tverct

Title

Parameters tuning of dynamic systems models.

Annotation

The classification work is mainly concerned about the issue of parameter estimation
of ARMA models. The second chapter explains the basic concepts necessary to understand
the following describe the ARMA models, and other representatives of the Box-Jenkins
methodology. The middle part is devoted to discussion of the three optimization
techniques, which are methods of Nelder-Mead and the method of the least squares and
finding solutions by using genetic algorithm. The conclusion describes an application
designed to estimate the parameters of ARMA models via these methods and subsequently,
based on estimates of the application these techniques are compared.

Keywords

ARMA model, genetic algorithm, Nelder-Mead method, the method of least squares
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Seznam proménnych

u bily Sum / vstupni signal systému
P parametr funkce

a parametr funkce

b parametr funkce

r fad modelu

p fad modelu

q fad modelu

p vektoru odhadd parametrt

|A j.il subdeterminant ziskany z matice A, ve které byli vynechany fadky i a j
|A| determinant matice A

P; pravdépodobnost vybéru jedince
a koeficient reflexe

y koeficient expanze

p koeficient kontrakce

o koeficient redukce

ej jednotkovy vektor

h; velikost kroku ve sméru jednotkoveho vektoru e;
X tézisté simplexu

Xy bod odrazu simplexu

Xe bod expanze simplexu

X bod kontrakce simplexu
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1 Uvod

Kazdy systém ma svlij stav, ktery se muze v ¢ase meénit. Lidstvo bé¢hem své
existence vytvorilo nespocet technologii na méteni, uchovani i analyzu téchto dat, pii¢emz
kazda z téchto ¢innosti je neméné dilezitd nez Cinnost druhd. Pouze v pripadé¢, kdy jsou
vSechny tyto tfi Casti zvladnuty a je proveden potiebny rozbor, je mozné se z dat,
predstavujicich stavy, poudit, porozumét chovani zkoumaného systému a ptipadné jej
nakonfigurovat tak, aby toto jeho chovani bylo vice zddouci, nebo vysledky analyzy vyuzit
pii navrhu a tvorbé¢ systému nového.

Tato bakalarskd prace se zabyva pravé analyzou dat, a to konkrétn¢ analyzou
prostiednictvim modelu ARMA. PfiCemz je zaméiena predevSim na Cast jeho vystavby,
kterou lze nejlépe oznacit jako hledani parametri ARMA modelu. Pro nalezeni parametrii
lze pouzit fadu odliSnych postupii. Zde budou popsany a, ptedevsim dle kritérii pfesnosti a
doby vypoctu, porovnany tii typy technik, kterymi jsou evolu¢ni optimalizace, klasicka
optimalizace a metoda nejmensich Ctvercli. Za predstavitele evolu¢nich optimaliza¢nich
technik byl zvolen geneticky algoritmus. Obor klasickych technik zde zastupuje metoda
Nelder-Mead.

V ramci bakalaiské prace byla vytvorena graficka okenni aplikace v jazyku JAVA,
ktera pomoci téchto tii metod odhadne parametry a poskytne dostatecné informace o jejich
presnosti. Tuto aplikaci 1ze pouzit pro odhad parametrii pro libovolny model ARMA,
ovSem samotné porovnani bylo provedeno na zakladé tvorby modeld laboratorniho
simulatoru vrtulniku a dvou simulovanych dynamickych systéma.
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2 Ddulezité pojmy
Popis pojmu v této kapitole vychazi ze zdroju [1], [2], [3], [4] a [5].
2.1 Systém

2.1.1 Definice

Definici systému je mnoho, stejné jako jeho typii. Obecné lze systém oznacit jako
souhrn souvisejicich prvkl, které dohromady tvoii smysluplny celek. Sklada se tedy z
entit, které se podileji na jeho chodu.

Na systém puasobi vstupni veliCiny, které ovliviiuji jeho chovani a nasledné
vystupni veli¢iny. Hodnoty vstupnich a vystupnich veli¢in 1ze oznacit jako signaly.

PORUCHY
VSTUPY VYSTUPY
% - %—
_ SYSTEM _

Obrazek 1 - Systém

2.1.2 Rozdéleni
Z hlediska této klasifikacni prace je podstatné predevSim troji déleni, a to na
systémy:

e deterministické a stochastické,
e statické a dynamicke,
e spojité a diskrétni, ptipadné také kombinované.

Dale Ize systémy délit také napiiklad dle vztahu k okoli na:
e Uzavien¢ a otevieng,

nebo dle jejich slozitosti:
e tvrdé a mekkeé.

2.2 Proces

2.2.1 Definice

Proces obecné oznaCuje posloupnost urcitych déji ¢i zmeén, které méni stav
systému. I samotny sled stavil systému reprezentovany urcitymi vstupnimi ¢i vystupnimi
hodnotami Ize oznacit jako proces. Vyznamy termind systém a proces jsou v nékterych
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ptipadech natolik podobné, ze je 1ze zaménit. Napftiklad technologicky systém lze oznacit
jako technologicky proces.

2.2.2 Rozdéleni

Procesy lze podobné jako systémy délit na deterministické, kde kazdy dalsi stav
zarucené vyplyva ze stavu predchoziho a jejich podobu lze tedy relativné presné predvidat
(napf. chemické procesy) a procesy stochastické, jejichz stavy naopak lze predpovedét jen
s urCitou pravdépodobnosti, jelikoz kazdy z nich je ovlivnén ndhodnou slozkou (napi.
meteorologické procesy).

2.3 Matematicky model

2.3.1 Popis

Systémy a procesy jsou Casto pfedmétem matematického modelovani, kdy se za
pouziti modelu zkoumd jejich chovani. S pomoci ziskanych poznatkli lze provést
optimalizaci, ¢i dokonce predpovidat jejich chovani v budoucnosti. Vytvareji se naptiklad
modely technologickych zatizeni, ekonomické, ¢i modely predstavujici organismus.

2.3.2 Rozdéleni
Obor matematického modelovani zacleniuje dva zékladni pfistupy pii tvorbé
modelu, kterymi jsou:

e matematicko-fyzikalni analyza,
e experimentdlni identifikace.

Matematicko-fyzikalni analyza vychazi za zakladnich fyzikalnich zakond, systém
je pfi ni rozloZen na jednoduché €asti, u nichZ 1ze zavislost mezi vstupy a vystupy pomérné
snadno popsat pomoci fyzikalnich vzorcl. Takovy model je velmi realisticky, ovSem jeho
vystavba je naro¢na a vyzaduje podrobnou znalost feSeného problému.

Pti experimentalni identifikaci, ke které se fadi 1 feSeni ARMA modelu, se vychazi
Z namétenych vstupnich a vystupnich signalu, na jejichz zdklad¢ je nejprve uren typ
modelu a nasledné 1 jeho parametry.

Dale 1ze matematické modely délit dle ustalenosti signali v modelovaném systému:

e statické modely,
e dynamické modely.

Staticky model popisuje systém, jehoz vstupni veli¢iny (signaly) jsou ustalené. Tento typ
modelt byva zpravidla jednodussi, neZ modely dynamické, které naopak popisuji zavislost
mezi dynamickymi, tedy v Case se ménicimi, vstupy a vystupy.
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2.4 Casova fada

2.4.1 Definice

Casové fada oznaduje posloupnost vécné a prostorové srovnatelnych pozorovani,
vyjadifenych urcitymi daty. Miize tedy naptiklad reprezentovat proces, ktery piedstavuje
vstupy nebo vystupy systému v Case.

2.4.2 Analyza ¢asovych rad

Pokud je zapotiebi hloubé&ji pochopit chovani systému, Ize casové fady jeho vstupt
¢i vystupt vyuzit k tomuto typu rozboru. Mezi jednoduché zptisoby analyzy patii napiiklad
urceni praméru hodnot, tempa rastu ¢i vizualni analyza za pomoci grafu. Pro slozitéjsi
rozbor ¢asové fady je nutné vytvorit jeji model, naptiklad s vyuzitim Boxovy-Jenkinsovy
metodologie.
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3 Boxova-Jenkinsova metodologie
Nasledujici dvé kapitoly cerpaji ze zdroju [5], [6], [7]. [8] a [9].

Tuto metodologii 1ze oznacit jako moderni soubor technik pro modelovani a
progndzovani ¢asovych tad obsahujicich nahodnou slozku, tedy fad piedstavujicich urcity
stochasticky proces.

Nahodné slozka procesu muze byt tvoiena korelovanymi ndhodnymi veli¢inami,
pficemz Boxova-Jenkinsova metodologie zaclefiuje modely pro popis stacionarnich i
nestacionarnich ¢asovych tad, tedy fad, kde se rozlozeni pravdépodobnosti této nahodné
slozky v ¢ase neméni, respektive méni.

3.1 Stacionarni modely €asovych rad

Vsechny tyto modely vychdzeji ztzv. linearniho procesu, ktery predstavuje
vyjadfeni staciondrniho procesu jako linearni kombinace ftady stejné rozdélenych
nahodnych veli¢in. Lze jej vyjadrit rovnici ve tvaru:

Ve = Us + PrUeq o PrlUpg (1)

kde  u; - je bily sum,
1 - jsou parametry funkce.

3.1.1 Model AR

Jednd se o model autoregresniho procesu, coZ je v podstaté linedrni proces
s kone¢nym poctem nenulovych parametrti. Jeho oznaceni je AR (p), kde ,,p* predstavuje
fdd procesu. Kazdd hodnota y v case t je dana souctem piedchozich ,,p* hodnot
nasobenych parametry modelu.

Autoregresni proces prvniho fadu AR (1) 1ze vyjadfit vztahem:

Ve = QY1+ U (2)

kde  musi platit podminka stacionarity |a,| < 1,
U, - znaci bily Sum,
a - je parametr funkce.

Ptestoze je vzhledem ke slozitosti a Casu potfebném k vypoctim vhodné, aby byl

cv w7

fadu AR (2) vyjadieny vztahem:

Ve = Q1Yt-1 + QY2 + Ug (3)
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S podminkami stacionarity procesu a; + a, < 1,a, —aq; <la-1<a, <1,
nebo proces obecného fadu ,,p“ AR (p):

Ve = QY1+ + QpYe—p T U (4)

kde  u; - je bily Sum,
a - jsou parametry funkce a
p - je fad modelu.

3.1.2 Model MA

Neboli model procesu klouzavych priméri. Znaci se jako MA (q), kde ,.q“
pfedstavuje fad procesu. Kazda hodnota y v Case t je dana souctem ptedchozich ,,q*
hodnot bilého Sumu nasobenych parametry modelu.

Proces prvniho fadu MA (1) tedy vyjadiuje vztah:

Ve = U — byup_q (5)

omezeny podminkou stacionarity |b;| < 1
a proces fadu obecného MA (q) lze zapsat takto:

Ve = U — by g — - — bqut—q (6)

kde  u; - je bily Sum,
b - znaci parametry funkce a
q - je fad modelu.

3.1.3 Model ARMA
ARMA kombinuje dva vySe uvedené modely AR a MA. ARMA (p, q) tedy
predstavuje smiseny proces fadu ,,p“ a ,,q".

Tento typ modelu je jednim z hlavnich predméti této prace, bude tedy podrobnéji
popsan v samostatné kapitole.

3.2 Nestacionarni modely ¢asovych rad

3.2.1 Model ARIMA

Autoregresni integrovany proces klouzavych priméra fadu p, d, q, oznaceny jako
ARIMA (p, d, q), predstavuje nestaciondrni smiSeny proces, ktery byl pomoci diference
fadu ,,d* transformovan do takové podoby, ze jej 1ze popsat pomoci stacionarniho modelu

ARMA (p, 0).
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Dale existuji modely pro sezonni staciondrni procesy SAR, SMA a SARMA ¢i pro
sezonni nestacionarni procesy SARIMA. Vzhledem k tématu této prace ovSem neni nutny
jejich podrobnéjsi popis.

3.3 Model systému

Dulezité je fici, ze V pfipadé¢ modelovani systému pomoci modelu MA nebo jeho
kombinaci s jinym typem neni vstupem oznacenym jako u samotny bily Sum, ale hodnoty
ur¢itého vstupniho signalu z ného vychazejici. Naptiklad napéti elektromotoru, otacky
motoru ¢i pritok kapaliny potrubim.

3.4 Vystavba modelu

3.4.1 Identifikace a vybér modelu

Jedna se o nejdulezitéjsi a také nejnarocnéjsi etapu, v niz je tfeba urcit, jaky typ
modelu bude vibec pouzit a piipadné také, jaky bude jeho fad. Vychazi se z charakteristik
naméfenych dat, ktera jsou ptfipadné transformovana do vhodnéjsi podoby. V ptipadé
volby mezi modely AR, MA a ARMA Ize vychazet z grafi vyberové autokorelacni a
parcialni autokorela¢ni funkce, jak je uvedeno v tabulce nize (Tabulka 1), nebo typ zvolit

dle k tomu uréenych kritérii, kterymi jsou:

e AIC (Akaike Information Criterion),

e BIC (Bayesian Extension of Information Criterion),
e SBC (Schwartz Bayes Criterion),

e FPE (Final Prediction Error).

Tyto techniky pracuji na principu vybéru modelu s nejmensim poctem parametra a
rezidualnim rozptylem, kde rezidui jsou hodnoty chyb.

Tabulka 1 - Uréeni typu modelu dle grafi ACF a PACF

Typ modelu ACF PACF

neexistuje bod useknuti u,
AR (p) graf exponencialné klesa bod useknuti U =p
nebo predstavuje tlumenou sinusoidu

neexistuje bod useknuti u,
MA (9) bod useknuti u=p graf exponencialng klesa
nebo predstavuje tltumenou sinusoidu

neexistuje bod useknuti u, neexistuje bod useknuti u,
ARMA (p, ) graf exponencialné klesa graf exponencialné klesa
' nebo pfedstavuje tltumenou sinusoidu od nebo ptedstavuje tltumenou sinusoidu od Casu
casu g-p+1 p-q+1

Volba fradu modelu
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Volba tadu modelu se provadi obvykle az po identifikaci systému, tedy az poté, co
jsme vypocetli parametry modelu, pticemz se dle testovacich kritérii porovnavaji predikce
vypoctené modely riznych tadi. Postupuje se od mensiho fadu k vétSimu a zkouma se,
zdali doslo ke zlepSeni, ¢i nikoliv. Hodnotici kritéria vychazeji z chyby predikce, tedy
rozdilu mezi skute¢nou namétenou hodnotou, z niz model vychazi a hodnotou ur¢enou dle
vypoctenych parametru. Nejcastéji pouzivana kritéria jsou uvedena dale v pododdilu 3.4.3.

Existuji i metody pro odhad fadu pied identifikaci systému, ovSem s dnesni
vypocetni technikou a jejimi softwarovymi nastroji obvykle neni problémem vytvofit sérii
pokusnych modelii raznych tada a zjistit, pifi kterém fadu chovani modelu nejvice
odpovida skutecnému procesu.

3.4.2 Odhad parametrt

Jedna se o pomémé¢ slozitou proceduru, ktera ¢asto byvéa pfedmétem optimalizace.
Dnes je tato ¢innost vétSinou provadéna s pomoci specializovaného statistického softwaru.
Princip odhadu spoc¢ivd v hledani té varianty, pro kterou je minimalni suma kvadrati
rozdilti skute¢nych namétenych hodnot a predikci, coz jsou hodnoty pomoci parametri
vypoctené. Toto kritérium se nazyva chybova funkce.

Postupii k nalezeni optimalnich parametrti je vice, tato bakalarska prace se zamétuje na tfi
algoritmy, kterymi jsou:

e metoda nejmensich ¢tverci,
e Nelder-Mead,
e geneticky algoritmus,

které jsou podrobnéji popsany v samostatnych oddilech. Mezi dalsi zpusoby patii
napiiklad:

e metoda maximalni vérohodnosti;
e metoda stochastické aproximace.

3.4.3 Ovérovani modelu

Béhem ovéfovani neboli verifikace modelu se provadi porovnani modelu
S procesem, ktery pfedstavuje. Metod k této cinnosti je celd fada. NejjednodusSim
zpusobem je vypocitat predikce a porovnat je s naméfenymi hodnotami procesu, nejlépe
pomoci jejich grafi.

Pro informace o0 piesnosti modelu Ize dale vyuzit statistické metody, které

vvvvv

e test normality nesystematické slozky,
e metoda odhadnutych rezidui,
e Durbintiv-Watsonav test.
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Tyto testy hodnoti model dle riznych kritérii a hypotéz. Moderni softwarové nastroje na
feSeni této problematiky samoziejmé také disponuji funkcemi pro zhodnoceni kvality
modelu. K tomuto posouzeni vyuzivaji kritéria uvedena v nasledujici tabulce (Tabulka 2).

Tabulka 2 - Kritéria pouzivana statistickymi programy

Kritérium Vzorec
n
1
Stiedni chyba odhadu ME ME = ;Z(yt -y
t=1

Stredni kvadraticka chyba MSE

1% .
MSE == (= ¥'0)
t=1

RMSE

MSE

Stfedni absolutni chyba MAE

n
S~y
nl Y

t=1

Stedni procentualni chyba MPE

n
100 -y
MPE = — (&)
n Ve

t=1

Stfedni absolutni procentualni chyba MAPE

100 ©
MAPE = —
n

t=1

Ve =Yt

Vi

V piipadé€, ze je po provedeni téchto testli presnost modelu vyhodnocena jako
nedostatecna, je tfeba zménit fad modelu, metodu pro odhad jeho parametrt, pokud je
shledana jako neptfesna, nebo dokonce pouzit jiny typ modelu.

21




4 Model ARMA
4.1 Popis

Jak jiz bylo uvedeno v pododdile 3.1.3, model ARMA je kombinaci modelu
autoregresniho procesu AR a procesu klouzavych primérit MA. Pfedstavuje tedy smiseny
proces AR (p) a MA (q). Pro obecny fad p a q lze proces ARMA (p, q) vyjadrit predpisem:

Ve = U+ Q1Yeq — biupq + -+ apYep — bgU_q (7)

kde  u; - je bily Sum,
a a b - jsou parametry funkce,
p a q - jsou fady procesti.

Pouziva se v téch ptipadech, kdy modelovany proces neni vyhovujici pro pouziti AR nebo
MA modeli.

4.2 Praktické vyuziti

Model ARMA spadd do matematického modelovani, kdy se vystavba provadi
metodou experimentalni identifikace. Obecné lze fici, Ze slouZi k analyze Casovych fad.
Podminkou pro jeho pouziti je, stejné jako u ostatnich modeld Boxovy-Jenkinsovy
metodologie, dostatecné dlouha ¢asova fada vychozich dat, ktera by dle zdroje [5] méla
zahrnovat alesponi 50 hodnot. Pokud tedy je zapotiebi vytvofit model stochastického
systému a je k dispozici dostateCny objem dat, 1ze aplikovat pravé model ARMA. Své
uplatnéni nalézd Vv modelovani napiiklad ekonomickych, meteorologickych ¢i
technologickych systému.
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5 Metody pro odhad parametri ARMA modelu
5.1 Metoda nejmensich ¢tvercu
Obsah tohoto oddilu vychazi ze zdroju [3], [4], [10] a [11].

Metoda nejmensich étverci (dale jen MNC) je matematicko-statistickd metoda,
urend k feSeni nekompatibilnich soustav linedrnich rovnic. Vyuziva se zpravidla pfi
zpracovani neptesnych dat (naptiklad naméfenych dat, které byly zaznamenany s urcitou
chybou), kdy je pozadovano vytvofit co nejptesnejsi matematicky model procesu, ktery
tyto data reprezentuji, nebo odstranit chybu. Nejjednodussim zpiisobem je prolozit
naméfené jednorozmérné hodnoty piimkou. To znamend, Ze pokud je hledana piimka
vyjadiena rovnici y = ax + b, pomoci MNC jsou nalezeny takové koeficienty a a b, pro
které piimka nejlépe vystihuje rozlozeni danych bodl. Pti pozadavku na vétsi presnost
parabolou, nebo vyjadfena polynomem piredem daného stupné ¢i obecnou linearni
kombinaci danych bazovych funkci. ProloZeni dat byva také oznacovano jako jejich
aproximace. MNC lze také vyuzit naptiklad k nalezeni nejpravdépodobnéjsiho priseéiku
daného poctu piimek.

MNC je zfejmé nejpouzivangjsi metodou pro odhad parametri modeldi a své
uplatnéni nalézd v Siroké Skéale oborti, nebot’ s potiebou pfijatelnéjSitho vyjadieni dat
znehodnocenych urc¢itou chybou se 1ze setkat téméf v kazdém oboru védy.

5.1.1 Postup reseni
Pii pouziti MNC k odhadu parametri modelu ARMA se vychazi z kritéria
minimalniho sou¢tu kvadrati chyb e(t), tedy ze splnéni podminky:

n

@)= ) e®? - MIN ®)

t=r+1

kde p - ptedstavuje odhad vektoru parametru,
r - je fad modelu,
n - je pocet méteni.
Pro feSeni odhadu parametri modelu obecného fadu r daného predpisem

Ve = e+ a1Ye—q1 — biup_q + a3ye_ 3 — b5 + -+ Y — bty 9)

1ze vyjadfit chyby predikce e nasledovné

€rs1 = Yr+1 — Vir+1
€r+2 = Vr+2 — Vr+2 (10)
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en =Yn—In
Dale je tieba zavést vektory e, y, p a matici W ve tvaru:

[€r+1]
€ri2

[ €n |

_yr+1-
Yr+2

| Vn |
Vrs Ups Yr—15 Up—1; 5 Y1, Ug
Yr+1 Urs1s Yrs Ups o005 Vo, Up

Yn—15 Un—1; Yn—-2; Un—2; 5 Yn—r; Un—r

>
Il
|
S
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Nasledné lze vyjadfit soustavu rovnic chyb v maticovém tvaru:

e=y—-Wp (11)

a hledany vektor parametrii p je dan vztahem:

p=Ww)y"twTy (12)

5.2 Geneticky algoritmus
Popis algoritmu vychazi ze zdroja [12], [13] a [14].

Genetické algoritmy se fadi ke skupiné€ tzv. Evoluc¢nich algoritml. Tyto postupy
jsou inspirovany evolucnimi biologickymi procesy, k nimz dochazi v ptirod¢€. Jedné se o
relativné mladou metodu, jelikoZ prvni popis tohoto typu algoritmi se objevil
v sedmdesatych letech minulého stoleti.

Zakladnim principem je snaha o aplikaci zndmé Darwinovy evoluéni teorie vyvoje

vy

populace vyviji k lepsi podobé.
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Pti aplikaci tohoto pfistupu tedy kazdy jedinec reprezentuje urcité feSeni daného
problému, ptficemz kvalita tohoto feSeni je ohodnocena tzv. fitness funkci. Pfi simulaci
pfirozené¢ho vybéru jsou vybrani kvalitngjsi jedinci, jejichz kiizenim vzniknou potomci,
kteti by méli byt tvofeni, dle piedpokladi, kvalitnimi geny svych pfedkti. Opakovanim
inovovanim populace by se méla priimérna kvalita jedincti dana fitness funkci zvySovat a
feSeni problému smétfovat k zddanému optimu.

Jedna se tedy o algoritmus heuristicky, ktery je vhodné uplatnit pfedevsim v téch
piipadech, kdy se nenabizi zddné zarucené exaktni feSeni problému. A¢ je svou povahou
urcen k hledani maximalnich ptipadt kritéria, hodnoceni je pln€ uréovano funkci fitness,
takze jeji vhodnou transformaci lze hledat naptiklad minimum funkce, minimalni pocet
urcitych znaki fetézce, atd.

Geneticky algoritmus (dale jen GA) je pomérné variabilni, jeho chovani Ize ovlivnit
vice variantami jeho provedeni. Pfi tvorbé algoritmu je tedy tfeba nejprve urcit, jakym
zpusobem budou provadény jeho tkony, kterymi jsou:

e kodovani feSeni,

e zpusob vytvoreni pocatecni populace,
e ohodnocovaci (,,fitness*) funkce,

e operator vybéru,

e operator kiizeni,

e operator mutace.

5.2.1 Koédovani feSeni
Koédovani feSeni urcuje, jak budou jedinci reprezentovat hledand data, respektive
jakym zptisobem budou hledana optimalni data v jedinci zakdédovéna.

Po vzoru biologickych terminii Ize jedince oznalit jako fenotyp, pficemz jeho
genetickému kodu, tedy zakdodovanym datlim, se fikd chromozom, pfipadné genotyp ¢i
genom. Tento chromozom se sklada z gend, pro jejichz hodnoty se pouziva termin alely.

Jednim z jednoduchych zpisobli zakddovani dat do chromozomu jedince je
napiiklad pouziti binarniho fetézce. Dalsi variantou je jedince vyjadfit jako chromozom
sloZzeny z gent, jejichz alelami jsou redlna ¢isla. Tento zpusob je vhodné pouzit, pokud
jsou kladeny velké naroky na ptesnost feSeni.

V piipadé€ ze pomoci GA hleddme naptiklad maximum funkce o dvou neznamych a
pouzijeme kodovani na realna Cisla, je vhodné tyto dvé neznamé vyjadrit jako chromozom
jedince o dvou genech. Pii této varianté¢ také odpadaji slozité utkony pii prevadéni
skutecnych hodnot na binarni kody.

Kodovani je velmi dilezitou sloZzkou optimalizace pomoci GA a v piipadée, ze
nebude spravné provedeno, mohou byt vysledky velmi neptesné, i kdyz ostatni tikony byly
zvladnuty dokonale.
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5.2.2 Zpusob vytvoreni pocate¢ni populace

V piipad€, ze jsou zndmy piiblizné hodnoty hledanych dat, zjiSténé naptiklad
z charakteristik zkoumaného procesu, nebo z vysledkt diive provedenych optimaliza¢nich
testd, je samoziejmé vhodné z téchto dat vyjit a tim praci GA urychlit. Tento zptsob je
pouzivan napiiklad v tzv. hybridnich algoritmech, kde se k urCeni optima pouzivaji
kombinace vice algoritmd.

Naopak pokud neexistuje zadna piedstava o spravném feseni problému, je béznym
postupem volit chromozomy jedincii pocatecni generace ndhodnym zptisobem, pokud
mozno tak, aby tato generace byla co nejriiznorod¢;jsi. Tedy aby obsahovala Sirokou Skalu
jedinctl, jejichz chromozomy budou rovnomérné pokryvat cely interval, v némz je
ocekavano feSeni.

5.2.3 Fitness funkce

Fitness funkce mlze mit rizné podoby, dle povahy feSen¢ho problému. Pokud
napiiklad hleddme maximum funkce, lze jedince ohodnotit samotnou ucelovou funkci.
V ptipad¢ hledani minima je vhodnym a jednoduchym feSenim, aby hodnotici funkce
vracela navratovou hodnotu ucelové funkce nasobenou minus jednou.

Tato funkce spolecné s operatorem vybéru zajistuje, aby jedinci novych generaci
byli tvofeni ze silnych jedinct generaci minulych. OvSem mélo by byt také zajisténo, aby i
jedinci slabsi méli béhem vybéru urcitou Sanci, protoze kombinaci gent silného jedince s
geny slabého muze vzniknout jedinec jesté silngjsi.

Pokud je pouzit ruletovy vybér jedinct, kdy je vybér provadén dle
pravdépodobnosti uréené jejich hodnocenim, relativnim vzhledem k ostatnim jedinctim, je
nutné, aby hodnotici funkce vyjadfovala kvalitu realnym kladnym ¢islem.

5.2.4 Operator vybéru

Jedna se o zplsob, jakym GA simuluje pfirozeny vybér. Operator vybéru voli
jedince pro nasledné kiizeni tak, aby timto kiizenim byla vytvofena kvalitnéjSi generace,
nez ta soucasna. Nejcastéji pouzivanymi operatory vybéru jsou:

e turnajovy vybeér jedinct,
e ruleta,
e ruleta zaloZend na potadi jedincu.

Turnajovy vybér jedincu

Princip turnajového vybéru je odhadnutelny jiz z jeho nazvu. Pfi této selekci je
uspotadan ,turnaj®, kterého se ucastni N z celé generace nahodné zvolenych jedinct.
Vitéz, tedy nejlépe hodnoceny, se stava prvnim rodi¢em. Druhy rodi¢ je zvolen stejnym
postupem.

Ruleta
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Ruleta nevoli jedince ptfimo na zakladé¢ jejich hodnoceni, ale dle pravdépodobnosti
vybéru z néj odvozené. U vSech jedinct pravdépodobnost, ktera je dana vztahem:

P, = f@®

IO (13)

kde  f - je hodnotici funkce,
N - je pocet jedinct,

predstavuje ur€ity usek intervalu nula az jedna. Nasledné je vygenerovano nahodné
desetinné Cislo v tomto rozmezi a rodicem se stava ten jedinec, do jehoZ intervalu ¢islo
spada.

Pfi tomto feSeni je nutné, aby hodnoceni jedinci dané fitness funkci bylo vzdy
kladné ¢islo. Dalsi problém muze nastat, pokud se vyskytne malé mnozstvi jedinci, ktefi
maji v porovnani se zbytkem generace vysoké hodnoceni, tudiZz i notné prevysuji jejich
pravdépodobnost vybéru. V disledku toho jsou ke kiiZeni neustale vybirani tito jedinci a
vzhledem Kk tomu, Ze jejich hodnoceni je relativné vysoké, ale od hledaného optima mize
byt velmi odlisné, nemusi dojit k Zddnému pokroku.

Ruleta zalozena na poradi jedincu

Je zpisob ruletového vybéru, pii kterém neni pravdépodobnost vybéru uréovana
ptimo z hodnoceni jedinct, ale z jejich potfadi v generaci, které je jim ureno. Odpada tedy
podminka, Ze hodnoceni musi byt kladné, naopak je nutné jedince pted zapocetim vybéru
sefadit. Dale také nedochdzi k problému s ptehodnocenim jedinct v disledku relativni
pravdépodobnosti, jelikoz 1 kdyz je naptiklad jeden jedinec ohodnocen o mnoho vétSim
Cislem nez ostatni, pravdépodobnost se urcuje dle potradi, které se vzdy liSi maximalné
poctem jedinci N menSim o jedna. Bohuzel tato vlastnost miize byt i nevyhodou, a to
V opacném piipadé, kdy ma celd generace jen minimalné odlisné hodnoceni a v disledku
toho je pravdépodobnost vybéru napiiklad nejhorsiho jedince velmi mala, i kdyz je jeho
hodnoceni jen nepatrné mensi nez jedince nejlepsiho.

v

Kromé¢ téchto metod lze pouzit 1 dal$i metody vybéru, jako napftiklad tzv. ,,sii
slavy*, coz je obdoba turnajového algoritmu, kde je jedinec porovnavan s nejlepSimi
jedinci z generaci minulych.

5.2.5 Operator krizeni

Ve fazi, kdy je dle operatoru vybéru vytvofen par jedincd, je tieba z tohoto
rodicovského péru vytvoftit jednoho ¢i vice potomkd, a to takovym zplisobem, aby vznikly
jedinec nesl ¢ast chromozomu obou piedkl. Tento proces je oproti svému skuteCnému
pfedobrazu znaéné zjednodusen.

Nejpouzivangj$im typem kiizeni pro jedince reprezentované binarnimi
chromozomy jsou metody oznacované jako:
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e jednobodové kiizeni,
e vicebodové kiiZeni,
e Uniformni kifiZeni.

Jednobodové kiizeni

Pfi jednobodovém kiizeni je zvolena jedna hranice v chromozomu, od které jsou
data rodi¢l prohozena a tak vzniknou dva novi potomci. Princip je znazornén na
nasledujicim obrazku (Obrazek 2).

010/11100 01010001
100110001 10011100

Obrazek 2 - Jednobodové kiizeni
Vicebodové krizeni

Byva také oznacovano jako k-bodové kiizeni. Ostatni metody z tohoto zplisobu
vychazeji. Princip této metody je tedy totozny jako u kiiZeni jednobodového, jen pocet
hranic je vétsi nez jedna.

Uniformni krizeni

Uniformni kiizeni pracuje jako piedchozi vicebodové kiizeni, kde se ovSem hranice
nachdzi za kazdym jednotlivym genem. Pfi tvorbé prvniho potomka se pro kazdy gen
nahodnym zpiisobem urc¢i, zda mu bude piisouzena alela genu prvniho ¢i druhého rodice.
Druhy potomek je nasledné vytvofen z gend, jejichZ hodnoty jsou dany alelami opacného
rodice. Uniformni kiizeni zpravidla vytvofi potomky s vice odliSnou charakteristikou, nez
ktiZeni jednobodové.

V piipadé, Ze neni pouZita binarni reprezentace jedinci, ale chromozom jedince je
napiiklad tvofen geny, jejichZ hodnotami jsou redlna ¢isla, 1ze pouzit nasledujici operatory
ktizeni:

e Aritmeticky — alela vznikajiciho chromozomu je dana aritmetickym primérem
hodnot genti predkii.

e Geometricky — nové alela je odmocninou souctu rodi¢ovskych alel.

e Rozsifujici — rozdil rodicovskych alel je pficten k vétsi, respektive odecten od
mensi z nich.

5.2.6 Operator mutace

Mutace oznacuje proces obvykle malych zmén v genetickém kodu jedince. Ptinos
mutace neni zaruceny, n€kdy muiiZze mutace naopak hodnoceni jedince znacné zhorsit.
Predev§im u binarnich reprezentaci jedinc mulze zdanlivé nepfiili§ vyznamnd zména
jednoho bitu zptsobit velké odchyleni od puvodniho hodnoceni jedince. V genetickych
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algoritmech se pouziva kvuli zamezeni piilisné jednotvarnosti a do feSeni vnasi dalsi prvek
existujici i ve skute¢ném ptedobrazu evoluc¢nich algoritmd.

Mutace se na jedince aplikuje zpravidla ihned po jejich vzniku kiizenim, pticemz
k ni dochazi vzdy jen s pfedem danou, vétSinou velmi malou, pravdépodobnosti.

Pro mutaci binarn¢ reprezentovanych jedincti se nabizi jednoduché feseni, a to
zména alely nahodné zvoleného genu chromozomu znuly na jednotku, respektive
z jednotky na nulu. U reprezentaci realnymi Cisly 1ze mutaci provést naptiklad pfictenim,
¢i odectenim samotné alely, vynasobené predem danym, malym pomérem.

5.2.7 Prabéh algoritmu
Geneticky algoritmus ma dvé zakladni implementace, jejichz priabéh se mirné lisi,
nazyvaji se:

e steady-state,
e generational.

Steady-state

Tato varianta v populaci uchovavé jen jednu generaci', jejiz nejhorsi jedinci jsou
V ramci evoluce nahrazeni novymi, pokud mozno silngj$imi. Algoritmus lze rozdélit do
Sesti kroku:

1. Vytvofeni po¢ateéni generace G (0).

2. Ohodnoceni kvality jedincii ohodnocovaci funkeci.

3. Vybér jedinct z piedeslé generace G (T-1) prostfednictvim operatoru vybéru.
Nasledna aplikace kiizeni a mutace s pomoci ptisluSnych operatoru. Vznik nového
jedince.

4. Vyhodnoceni kvality nov€ vzniklého jedince a nahrazeni nejhorsiho jedince
generace G timto novym jedincem.

5. Opakovani algoritmu od kroku 2 do splnéni ukon¢ovaci podminky.

6. Nalezeni nejlepsiho feSeni v jedinci, ktery ma v rdmci generace nejvyssi kvalitu.

Generational

Rozdil oproti prvnimu pfistupu spociva v tom, Ze v kazdém cyklu je vytvofena
generace nova, do které jsou vloZzeni vygenerovani potomci. Postup je poté nasledujici:

1. Vytvoreni pocate¢ni generace G (0).
2. Ohodnoceni kvality jedincii ohodnocovaci funkei.
3. Vytvofeni nové prazdné generace G (T).

! Terminy populace a generace jsou v problematice genetickych algoritmil zaménitelné, jelikoz v pripadech,
kdy je populace tvofena jednou generaci je tato generace zaroven i celkovou populaci
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4. Vybér jedinci z predeslé generace G (T-1) prostiednictvim operatoru vybéru.
Naésledna aplikace kiizeni a mutace s pomoci pfislusnych operatoru. Vznik nového
jedince.

5. Vyhodnoceni kvality nového jedince a vlozeni tohoto jedince do nové generace G
(T).

6. Nahrazeni staré generace G (T-1) novou G (T).

Opakovani algoritmu od kroku 2 do splnéni ukonéovaci podminky.

8. Nalezeni nejlepsiho feSeni v jedinci z posledni generace G (T), ktery ma v ramci

~

této generace nejvyssi kvalitu.

5.2.8 Podminka ukonéeni

Algoritmus mtize byt naptiklad ukoncen po provedeni stanovené¢ho poctu cykli,
nebo pokud je stavajici nejlepsi nalezené feSeni shledano dostacujicim, pfipadné muze byt
vyuzita kombinace téchto podminek.

5.3 Nelder-Mead algoritmus
Tento oddil vychazi ze zdroja [15], [16] a [17].

Metoda Nelder-Mead, oznacovana také jako ,,downhill simplex method*, se fadi ke
klasickym optimalizaénim technikam. Jednd se heuristicky algoritmus urceny k nalezeni
minima funkce ve vicerozmérném prostoru. Nazev metody je slozen z piijmeni Johna
Neldera a Rogera Meada, ktefi ji roku 1965 poprvé popsali ve své praci ,,A simplex
method for function minimization®. Praktické vyuziti naléza tato technika piedevsim ve
statistice.

Metoda k hledani minima vyuziva tzv. simplex, coz je N-rozmérny polytop tvoieny
N plus jedna vrcholy. Kde N je pocet neznamych optimalizované funkce. Kazdy vrchol
tohoto polytopu ma tedy N rozméri.

Vv v

vzhledem Kk hledanému minimu, pfi¢emz nasledné je dle zjisténych poznatkd simplex
transformovan tak, Ze se k minimu pfiblizi. Tento postup se opakuje az do splnéni
ukoncovaci podminky, kterou mize byt napiiklad dosazeni daného poctu cykld, nebo
docileni takového stavu, kdy se vrcholy simplexu a v dasledku toho i jejich funkéni
hodnoty lisi jen minimalné, €1 jsou si dokonce rovny s pfedem danou ptesnosti.

Nelder-Mead algoritmus ma vice implementaci. V testovaci aplikaci vytvorené
v ramci této klasifikacni prace je pouzit postup, ktery bude nasledné popsan. Lze jej
rozdelit do péti krok:

Vytvoteni poc¢atecniho simplexu.
Setazeni vrchold.

Nalezeni tézisté simplexu.
Transformace simplexu.
Ukonceni optimalizace.

o s wnNE
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Pro provedeni algoritmu je nutné¢ predem stanovit koeficienty reflexe, expanze,
kontrakce a redukce, zde oznacované jako «, y, p a o. Pozadované rozmezi a standardné
volené hodnoty téchto koeficientii jsou uvedeny v nasledujici tabulce (Tabulka 3).

Tabulka 3 - Standardni hodnoty koeficienti pro metodu Nelder-Mead

Koeficient a y o) o

Hodnota 1 2 1/2 1/2

V ptikladech je popsano hledani minima funkce o dvou neznamych f(x,y), jelikoz
tento piipad, kdy simplex tvofi tfi dvourozmérné vrcholy, lze graficky zndzornit nejlépe.
Pocet neznamych N bude tedy roven dvéma.

5.3.1 Vytvoreni pocateéniho simplexu

Nejprve je tieba vygenerovat simplex, ktery bude tvofen N plus jedna vrcholy o
rozméru N. Podobné jako u genetického algoritmu lze vyjit z dosavadnich poznatkt
daného problému a vrcholy simplexu vytvofit na zakladé k optimu pfiblizné hodnoty,
pokud je nam znama. Tato hodnota je dana vstupnim bodem x;, a vrcholy simplexu
Xy, **, Xy jsou generovany naptiklad dle nésledujicich vztaht:

x| = Xip (14)
xj = x1 + hjej, j€e{2,-,n} (15)

kde e; -je jednotkovy vektor,
h; - je velikost kroku ve sméru jednotkového vektoru e;.
Takto vznikne pravidelny poc¢ate¢ni simplex, jehoz hrany maji stejnou délku.

V piipadé, Ze neexistuje piesngjs$i predstava o optimalnim vrcholu, hodnoty se
generuji nahodné, naptiklad v daném rozmezi, ve kterém se nalezeni optima ocekéva.

Dulezité je, aby napiiklad v popisovaném piipadé, kdy simplex obsahuje tfi
vrcholy, nelezely tyto vrcholy v jedné pfimce a tvotily trojuhelnik. Dale by pocatecni
simplex mél byt relativné velky, aby se zamezilo nalezeni pouze lokéalniho optima.

Po vytvotfeni vychoziho simplexu se piejde k nésledujicim krokim, které jsou
cyklicky opakovany az do splnéni podminky ukonceni.

5.3.2 Serazeni vrchold
Radit vrcholy neni bezpodmineéné nutné, oviem jedna se o jednoduchy zptisob, jak
zjistit indexy vrcholl h, s, [ pro néZ plati:

fon= rn]aij (16)
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fs = maxf; (17)

fu=min f; (18)

cvwr

respektive o indexy nejhorsiho, druhého nejhorsiho a nejlepsiho vrcholu vzhledem
k optimalnimu feSeni.

V piipadé¢ sefazeni vrcholu tedy plati, ze:

fQ) < flxz) £ < f(x) < fon4a) (19)

a indexy vrcholt Ize ur¢it jako:

h=n+1,
s=n,
l=1.

V dal§im postupu se piedpoklada, ze vrcholy jsou po tomto kroku sefazené.

5.3.3 Nalezeni tézisté simplexu

A%

Vv v

nejhorsiho, respektive vrcholu s nejvyssi hodnotou funkce. Vztah pro vypocet tézisté x, je
tedy:

n ,
x, = 2=t (20)

Nejednd se o geometricke tézisté. Vysledny bod je dan soutadnicemi, které jsou
aritmetickymi priméry soutradnic vSech vrcholt, kromé vrcholu nejhorsiho.

5.3.4 Transformace simplexu
V dalsim kroku je tieba urcit bod reflexe x,., ktery je dan piedpisem:

Xr = Xg + a(xg — Xp41) (21)

Na zakladé tohoto bodu x,. se algoritmus dale vétvi na nasledujici tkony:

e Reflexe;

e EXxpanze,;

e Kontrakce;
e Redukce;
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Reflexe (Reflection)

Reflexe se provadi na zakladé splnéni podminky, kdy:

f) < f(x) < f(x) (22)

Nasledné je nejhorsi bod simplexu x,,,, (x;) nahrazen bodem x, a cyklus se opakuje od
kroku ¢. 2.

Obrazek 3 - Reflexe simplexu

Expanze (Expansion)
V piipadé¢, ze plati podminka:
fQ) < f(x1) (23)

Je zapotiebi ucit bod expanze x,:

Xe = Xo +¥(Xg — Xp41) (24)

Pokud je bod expanze lepsi, nez bod odrazu, tj. plati vztah:

fxe) < fxp) (25)

je simplex transformovan nahrazenim nejhorsiho bodu x,,,, (x;) bodem expanze x,, jinak
je bod x,,.4 (x;,) nahrazen bodem reflexe x, (dojde tedy k reflexi) a algoritmus dale
pokracuje krokem ¢. 2.

33



Obrazek 4 - Expanze simplexu

Kontrakce (Contraction)

Pokud nejsou splnény podminky reflexe a expanze, je jisté, Ze plati:

fGe) 2 f(xn) (26)
Je vypocten bod kontrakce x..:
Xe = Xp41 t P(xo - xn+1) (27)
a testuje se podminka:
fxe) < f(xn4a) (28)

Pokud plati, je nejhorsi bod simplexu x,, 4, (x;) nahrazen bodem kontrakce x. a opét se
pokracuje druhym krokem, v opa¢ném piipadé¢ se provede nésledujici blok algoritmu, tedy
redukce.

Xn

xC
~
~

Xn+1 X1

Obrazek 5 - Vnitini kontrakce simplexu

V nékterych implementacich Nelder-Mead algoritmu v tomto kroku mutize dojit i
k tzv. vn&jsi kontrakci simplexu, cozZ je totéz, jako provedeni reflexe a nasledné vnitini
kontrakce.
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Redukce (Reduction)

Pii redukci jsou vSechny body simplexu, kromé bodu nejlépe hodnoceného (v
ptipad¢ sefazeného simplexu tedy prvniho) x; (x;), nahrazeny dle nasledujiciho vztahu:

xXi =x1 +0o(x; —xq), i €{2,-,n+1} (29)

a prejde se ke kroku ¢. 2.

Xn+1 X n+1 X1

Obrazek 6 - Redukce simplexu

5.3.5 Ukon¢eni optimalizace
Nejcastéji byva ukonceni optimalizace podmifiovano tiemi typy podminek, ¢i jejich
kombinacemi, jedna se o:

Term_i

Tato podminka je oznacovana jako doména konvergace nebo ukonceni testu. Je
splnéna, pokud je simplex relativné maly. To znamena, ze jeho vrcholy jsou si velmi
blizko.

Term_f

Jednd se o funkéni hodnotu testu konvergace. Pii tomto zpisobu je program
ukoncen, kdyz jsou si funkcéni hodnoty zkoumané funkce pro vSechny, nebo nékteré
vrcholy, relativné blizko.

Fail

Podminka fail ukoncuje optimalizaci v pfipad¢, Ze byl proveden maximalni pocet
danych cykli, nebo funkéni hodnota nékterého ¢i vSech vrcholl piekracuje uritou mez.
Toto znamena, Ze hledané feSeni se nenachazi ve stanoveném intervalu.
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6 Popis aplikace

V ramci této klasifikacni prace byla vytvoifena GUI aplikace v programovacim
jazyku java, ktera ma za ukol dle tfi vySe popsanych optimaliza¢nich metod urcit
parametry ARMA modelu. V této kapitole bude tato aplikace popséana, predev§im
s ohledem na konkrétni zvolené feSeni danych optimalizacnich algoritmi.

6.1 Struktura aplikace
Jednotlivé tiidy jsou dle logickych souvislosti rozmistény do Sesti balic¢kd:

e Funkce;

e Geneticky algoritmus;

e Metoda_nejmensich_ctvercu;
e Nelder_Mead,;

e Optimalizace;

e Graficka_aplikace.

Balicek Funkce

V tomto balicku je obsaZena pouze tfida funkce, jejiz jedind metoda f je vyuzivana
jako ucelova funkce pro algoritmus Nelder-Mead, a také je voldna v hodnotici funkci
Genetického algoritmu. Tato hodnotici funkce vraci navratovou hodnotu funkce f
nasobenou minus jednou.

Balicek Geneticky_algoritmus
Druhy balicek obsahuje tfidy genetického algoritmu, jimiz jsou:

e Jedinec;
e (Generace;
e Geneticky algoritmus.

Balicek Metoda_nejmensich_ctvercu
Tento bali¢ek obsahuje pouze dvé tiidy.

e Matice;
e Metoda_nejmensich_ctvercu.

Balicek Nelder_Mead

Nasledujici balicek obsahuje tfi tfidy pro provadéni optimalizace metodou Nelder-

Mead.
e Simplex;
e Vrchol;
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e Nelder_Mead_algoritmus.
Balicek Optimalizace

Balicek Optimalizace obsahuje pouze jednu tfidu Optimalizace, kterd spojuje
vSechny tfi pouzité techniky.

Balicek Graficka_aplikace
Tento balicek je nejrozsahlejsi. Obsahuje tfidy grafickych panelt:

e JPanelGraf,

e JPanelGrafBilySum,

e JPanellLegenda,

e JPanellLegendaBilySum,
e JPanelNastaveni,

e JPanelVstup,

e JPanelVystup,

hlavni tfidu aplikace
e AplikaceJFrame
a tfidu pro ptrevod délky ¢isla na maximalni pozadovanou velikost

e Prevod.

6.2 Uzivatelské rozhrani

Zakladni volby programu lze provadét pomoci tlacitek umisténych v horni ¢asti
okna. Dale aplikace obsahuje pét nasledujicich zalozek.

Vizualizace y, u

Tato zalozka po nacteni vstupnich dat zobrazi graf vstupnich hodnot y a u. Po
provedeni optimalizace nasledné zobrazi predikované ¢asové fady.

Nastaveni

V tomto panelu lze nastavit, jaké optimaliza¢ni algoritmy budou pouzity, piipadné
bliz§i parametry genetického algoritmu a maximalni pocet cykl algoritmu Nelder-Mead.
Vychozi nastaveni, pii kterém byly odhadnuty parametry modelt v kapitole 7, je
zobrazeno na nasledujicim obrazku (Obrazek 7):
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r‘urlzualizace V. u r Nastaveni |/ Vstup |/ Vystup r\ﬁzualizace £

Parametry optimalizece Parametry algoritmu Nelder-Mead

Geneticky algoritmus Maximalni pocet cyklii 1000
Nelder-Mead algoritmus
Algoritmus nejmensich étvercii

Rad 2
Parametry genetického algoritmu

Maximum

Minimum

Presnost

Pocet jedinci
Pravdépodobnost mutace 0.01
Pocet cyklii 100

JelLL

Procento prezivéich jedincti

i@ Pouizit turnajowy wheér jedincii

1 Pouzit ruletowy whér jedinci

Obrazek 7 - Vychozi nastaveni aplikace

Vstup

Na karté vstup se po nacteni vstupnich dat z textového souboru tato data zobrazi.
Ptipadné je zde lze déle upravit. Aby se tyto provedené zmény projevily v grafu na zalozce

Vizualizace y, u, je tfeba stisknout tlac¢itko Aktualizuj graf.

Vystup

Zalozka vystup po nalezeni parametra tyto parametry zobrazi. Dale také vyobrazi
hodnoty vstupt y, Knim se vztahujicich predikci a chyb &, pfi¢emz pod sloupcem
s chybami jsou uvedeny hodnotici kritéria stiedni absolutni chyba MAE, stiedni
kvadraticka chyba MSE a stfedni absolutni procentualni chyba MAPE (viz pododdil 3.4.3)

pro jednotlivé modely.
Vizualizace ¢

Posledni zdloZka zobrazuje graf hodnot chyb ¢.
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6.3 Pouzité implementace optimaliza¢nich algoritm

6.3.1 Metoda nejmensich ¢tvercu
Konstruktor Metoda_nejmensich_ctvercu

public Metoda nejmensich ctvercu( double nYmk[],
double nU[],
int nRad)

e nYmKk[] - pole vystupnich hodnot systému y pro vychozi matice MaticeY a
MaticeW

e nU - pole vstupnich hodnot do systému u pro vychozi matici MaticeW
e nRad - udava fad procesu

Postup odhadu parametru

Algoritmus metody nejmenSich ¢tvercli vychdzi z postupu, ktery je popsén vyse
v pododdilu 5.1.1 Pti pozadavku na optimalizaci je provedena nasledujici metoda:

public double[] provedAlgoritmus () {
maticeWT = maticeW.dejTransponovanou () ;
maticeWT W = maticeWT.vynasob (maticeW) ;
maticeWT W I = maticeWT W.dejInverzni ();
maticeWT Y = maticeWT.vynasob (maticeY):;
matice P = maticeWT W I.vynasob (maticeWT Y);
nastavVysledky (matice P.dejPrvky());
return vysledky;

Nejobtiznéj$i fazi algoritmu je vypocet inverzni matice MaticeWT W _I podle
vztahu:

(=04

ai'j = |A| (30)

kde |Aj,i| - je subdeterminant ziskany z matice A, ve které byli vynechany fadky i a j a
|A| — je determinant matice A.

K vypocteni inverzni matice slouzi metoda dejlnverzni tfidy Matice:

public Matice dejInverzni () {
double det = Determinant (prvky, pocetRadku);
double I[][] = new double[pocetRadku] [pocetSloupcul];
for (int aktRadek = 0; aktRadek < pocetRadku; aktRadek++) {
for (int aktSloupec = 0; aktSloupec < pocetSloupcu;
aktSloupec++) {
I[aktRadek] [aktSloupec] = (Math.pow (-1, (aktRadek + 1 +
aktSloupec + 1)) *
Determinant (dejMaticiSubdeterminant (aktSloupec,
aktRadek), pocetRadku - 1)) / det;
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return new Matice (I);

K vypoctu determinantii je pouzivan rekurzivni algoritmus. V pfipad€, ze jsou
hledany parametry modelu vyssich fadi, nez pét, ma matice MaticeWT W rozmér veEtsi
nez deset a v dusledku toho je optimalizace relativné ¢asove naro¢na.

6.3.2 Geneticky algoritmus
Konstruktor Geneticky_algoritmus

public Geneticky algoritmus( short nPocetJedincu,
double nPravMutace,
double nParPromennych[][],
Funkce nFunkce,
short nProcentoPrezivsich,
short nTypVyberu)

e nPocetJedincu - udava pocet jedincti v generaci

e nPravMutace - piedstavuje pravdépodobnost mutace jedinctu

e nParPromennych[][] - je dvourozmérné pole o n fadcich a tiech sloupcich. Radky
predstavuji parametry pro jednotlivé geny, pficemz hodnota
nParPromennych[n][0] je minimum genu, nParPromennych[n][1] je maximum
genu a nParPromennych[n][2] ptedstavuje pocet desetinnych mist. Pocet fadkd n
tohoto pole tedy udava pocet genti jedince.

e nFunkce - je ucelova funkce

e nProcentoPrezivsich - udava celociselné procento nejlepsich jedinct, ktefi se
automaticky ptenaSeji do dalsi generace

e nTypVyberu - udava typ operatoru vybéru, hodnota 1 predstavuje turnajovy
operator vybéru, hodnota 2 operator ruletovy.

Kédovani

V aplikaci je pouZito kodovani jedincii na bindrni chromozomy, pficemz vzhledem
K tomu, Ze jedinci pocateéni generace se generuji nahodné na urovni binarniho
chromozomu, neni zaji§téno zakddovani, ale pouze dekddovani chromozomu jedince
z binarni podoby na pole redlnych ¢isel. Toto dekddovani provadi nasledujici metoda:

private double[] dejPoleGenuJedince (int index) {
double[] poleGenu = new double[pocetGenudedince];
StringBuffer chromozomJedince = jedinci.get (index) .dejChromozom() ;

String genJedince;

long genDekadicky;

int pocetBituGenu;

for (int aktGen = 0; aktGen < pocetGenuJedince; aktGent++) {
pocetBituGenu = maxGenuJedinceBinarne[aktGen].length();
genJedince = chromozomJedince.substring(aktGen *
pocetBituGenu, (aktGen + 1) * pocetBituGenu);
genDekadicky = Long.parselong (genJdedince, 2);
poleGenul[aktGen] = genDekadicky / Math.pow (10,
parametryJedince[aktGen] [2]) + parametryJedince[aktGen] [0];
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return poleGenu;

}
Zpusob vytvoreni pocate¢ni populace

Jak jiz je uvedeno vyse, pocatecni generace jedincu je vytvarena zcela ndhodné na
urovni binarniho chromozomu. Negeneruji se tedy nahodna realna cisla, ktera se nasledn¢
prevadeji na binarni alely genii, ale pfimo ony binarni alely. Chromozomy jednotlivych
jedinct generuje metoda:

private StringBuffer generujChromozomJedince () {
int pocetBituGenu;
StringBuffer novyChromozom = new StringBuffer();
Random nahodneCislo = new Random() ;
for (int aktGen = 0; aktGen < pocetGenudedince; aktGen++) {
pocetBituGenu = maxGenuJedinceBinarne [aktGen].length();
for (int aktBit = 0; aktBit < pocetBituGenu; aktBit++)
{
novyChromozom.append (Integer.toString(nahodneCisl
o.nextInt (2)));
}
}
pocetBitudedince = novyChromozom.length();
return novyChromozom;

}
Ohodnocovaci (,fitness“) funkce

Jako fitness funkce je pouzita metoda dejHodnotuJedince, ktera vraci navratovou
hodnotu v konstruktoru zadané ucelové funkce nasobenou ¢islem minus jedna.

private double dejHodnotuJdedince (int index) {
return -1 * fitness.f (dejPoleGenuJdedince (index))

}

Toto feSeni je postacujici pouze pro turnajovy operdtor vybéru. Pro operator
ruletovy je tifeba zajistit, aby hodnoceni jedincii nebylo ziporné. Tento pozadavek je
oSetfen Vv metod¢ nastavPravdepodobnost, ktera je volana Vv piipadé pouziti ruletového
operatoru vybéru.

Operatory vybéru

Aplikace umoziuje zvolit procento nejlepSich jedinci generace, ktefi nezménéni
prejdou do generace nasledujici. Pro vybér ostatnich jedinct Ize zvolit mezi dvéma typy
operatort vybéru. Tim prvnim je turnajovy vybér jedinch, ktery provadi metoda
vyberJedinceTurnaj.

private int vyberJedinceTurnaj () {
Random nahodneCislo = new Random() ;
int indexSouperel, indexSoupere2;
indexSouperel = nahodneCislo.nextInt (pocetJedincu) ;
do {
indexSoupere?2 = nahodneCislo.nextInt (pocetJedincu) ;
} while (indexSoupere2 == indexSouperel);
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if (dejHodnoceniJedince (indexSouperel) >
dejHodnoceniJdedince (indexSoupere?)) {
return indexSouperel;
} else {
return indexSoupere?2;

}

Druhou moznosti je zvolit ruletovy vybér, nezalozeny na potadi jedinct, pro ktery
je ur¢ena metoda vyberJedinceRuleta:

private int vyberJedinceRuleta () {

double intervalJedinceMin = 0;

double intervalJedinceMax = 0;

Random nahodneCislo = new Random() ;

double ukazatel = nahodneCislo.nextDouble () ;

for (int aktJedinec = 0; aktJedinec < pocetJedincu; aktJedinec++) {
intervalJedinceMax = intervalJedinceMin +
jedinci.get (aktJedinec) .dejPravdepodobnost () ;
if (ukazatel >= intervalJedinceMin && ukazatel <
intervalJedinceMax) {

return aktJedinec;

}
intervalJedinceMin = intervalJedinceMax;

}

return 0;

}

Ob¢ funkce jsou privatnimi metodami tiidy Generace.

v re

Operator kfizeni

rw

KfiZeni v aplikace je jednobodové (viz Obrazek 2), bez moznosti zvolit jiny typ.
Operator mutace

Mutace je provadéna na Grovni binadrniho chromozomu. V pfipadé€, Ze ma u dané¢ho
jedince dojit k jeho mutaci, je znegovan jeden nahodné vybrany bit z jeho chromozomu.
Tento operator zabezpecuje metoda mutaceChromozomu ttidy Jedinec.

Prabéh algoritmu

Geneticky algoritmus pracuje na principu generational, kdy je v kazdém kroku

7w r

cyklu vytvofena nova generace a do ni jsou vlozeni vybérem a kfizenim vytvofeni
potomci. Provedeni algoritmu zajiStuje metoda provedAlgoritmus ve  tiidé
Geneticky_algoritmus:

public double[] provedAlgoritmus (int pocetCyklu) {
int cyklus = 0;
Generace generace = new Generace (pocetJedincu, parPromennych,
pravdepodobnostMutace, funkce, procentoPrezivsich, typVyberu);
while (cyklus < pocetCyklu) {
cyklus++;
generace = generace.vytvorGeneraciJednobodovymKrizenim() ;
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return generace.dejPoleGenuNejlepsihoJedince() ;

Nejdalezitéjsi ¢asti této funkce je volani metody vytvorGeneraciJednobodovymKrizenim,
ktera provede potfebné ukony a vrati nove vytvorenou generaci. Ukoncovaci podminkou je
dosaZzeni stanoveného poctu cyklt.

6.3.3 Nelder-Mead algoritmus
Konstruktor

public Nelder Mead algoritmus (short nPocetNeznamych, Funkce nFunkce)

e nPocetNeznamych - pocet hledanych neznamych funkce
e nFunkce - ucelova funkce tiidy Funkce

Vytvoreni poc¢ateéniho simplexu

Vrcholy pocateéniho simplexu jsou generovany nahodné pomoci metody
generujSimplex ttidy Simplex:
private void generujSimplex () {

double noveHodnoty[] = new double[pocetHodnotVrcholu];

Random nahodneCislo = new Random() ;

for (int aktVrchol = 0; aktVrchol < pocetVrcholu; aktVrchol++) {

for (int aktHodnota = 0; aktHodnota < pocetHodnotVrcholu;

aktHodnota++) {
noveHodnoty[aktHodnota] = nahodneCislo.nextDouble () ;

}

vrcholy.add (new Vrchol (noveHodnoty)) ;
}
Sefazeni vrcholl

Vrcholy simplexu jsou ulozeny v datové struktufe List. V ramci tohoto listu jsou
fazeny pomoci Metody sort téidy Collections.

void seradVrcholy () {
Collections.sort (vrcholy, pComparator);

}

Nalezeni tézisté simplexu
TeEziste je urceno pomoci metody najdiTeziste ve tfidé Simplex.
Transformace simplexu

Pro reflexi, expanzi, kontrakci a redukci jsou ve tfidé¢ Simplex vytvofeny
odpovidajici metody.

Ukonéeni optimalizace
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Aplikace vyuziva dvé podminky, a to podminku typu term_f a fail (viz pododdil
5.3.5), podminka term f je ovéfovana pomoci metody tfidy Simplex jsouSiRovny, kterd
vraci true v ptipadé, ze funkéni hodnoty ucelové funkce jsou si pro vSechny vrcholy rovny.
Podminka fail ukoncuje cyklus v piipadé, Ze je dosazeno stanoveného poctu cykla.

Algoritmus je proveden zavolanim metody provedAlgoritmus, ktera je vefejnou
metodou tfidy Nelder Mead algoritmus. Tato metoda je pro svou rozsahlost uvedena
Vv ptiloze na konci prace (Piiloha A).
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7 Porovnani metod pro odhad parametrit ARMA modelu
7.1 Modelované systémy uzité pfri porovnani optimalizaénich technik

Porovnani optimalizacnich technik bylo provedeno na zdkladé¢ odhadu parametrii
pro tfi rizné ARMA modely:

1. ARMA (1, 1) simulovany linearni systém 1. fadu.
2. ARMA (2, 2) simulovany linearni systém s Sumem pfictenym na vystupu.
3. ARMA (2, 2) vyrazn¢ nelinearni laboratorni model vrtulniku.

Data systému ¢. 3 byla namétena v laboratofi na skuteéném modelu helikoptéry. Vstupem
do systému, oznaceném jako u, bylo napéti elektromotorku horizontélni vrtule namétené
ve voltech. Vystupem Y bylo taktéz napéti ve voltech, udavajici vySkovy thel natoc¢eni
helikoptéry. Pro vytvofeni modelu byla k dispozici ¢asova fada slozend z 501 jednotlivych
pozorovani. Nakres tohoto modelu je uveden na nasledujicim obrazku (Obrazek 8).

Obrazek 8 - Nakres laboratorniho modelu helikoptéry

Data systémi 1 a 2 byla ziskana simulaci zvoleného dynamického systému v programu
Simulink. V téchto ptipadech byly vygenerovany ¢asové fady o délce 201 pozorovani.

Rady modelt 2 a 3 byly stanoveny na zékladé série pokusnych odhadii. Nasledné
byly provedeny pro kazdy z téchto modelt tii odhady parametri. Konfigurace aplikace
byla defaultni (viz Obrazek 7), jen pro model ¢. 1 byl nastaven 1. fad. Vysledkiim téchto
odhadi je vénovan nasledujici oddil.

7.2 Vysledné modely

7.2.1 Parametry modelu
Odhady parametra pro vSechny modely a jednotlivé testy jsou uvedeny
v nasledujici tabulce (Tabulka 4).
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Tabulka 4 — Odhady parametri modeli

Model i Odhady parametria
- Cislo testu | Parametr
Cislo Typ GA NMA MNC
1 0, 0.90816 0.90483741833 | 0.90483741833
0, -0.09536999999 | -0.09516258166 | -0.09516258166
0, 0.88255 0.90483741833 | 0.90483741833
! ARMA (1. 1) 2 04 -0.11585 -0.09516258166 | -0.09516258166
3 0, 0.9184 0.90483741833 | 0.90483741833
0, -0.08512 -0.09516258166 | -0.09516258166
0, 0.17087999999 | 0.3874079008 0.38740789016
1 0, -0.36159999999 | -0.08570024302 | -0.08570024792
?, 0.78528 0.43413346984 | 0.43413348234
0, 0.29375999999 | -0.07318583806 | -0.07318583325
0, 0.45746999999 | 0.38740789293 | 0.38740789016
5 ARMA (2, 2) 5 0, -0.19777 -0.08570023922 | -0.08570024792
0, 0.37566999999 | 0.43413347981 | 0.43413348234
0, 0.048 -0.07318584222 | -0.07318583325
0, 0.48319 0.38740789705 | 0.38740789016
3 04 -0.17728999999 | -0.08570024297 | -0.08570024792
0, 0.33470999999 | 0.434133481 0.43413348234
0, 0.01727999999 | -0.07318583303 | -0.07318583325
0, 1.27679 1.83158442723 | 1.83158442097
1 0, 0.47807 -0.01262388454 | -0.01262388765
@, -0.42425 -0.8701634488 -0.87016344192
0, -0.60737 -0.01845606951 | -0.01845606574
0, 2.02238999999 | 1.83158442443 | 1.83158442097
0, -0.09536999999 | -0.01262388596 | -0.01262388765
3 ARMA (2, 2) 2
0, -1.07840999999 | -0.87016344543 | -0.87016344192
0, 0.04798999999 | -0.01845606745 | -0.01845606574
0, 1.20510999999 | 1.83158443365 | 1.83158442097
3 0, -0.52545 -0.01262389088 | -0.01262388765
0, -0.25903999999 | -0.87016345161 | -0.87016344192
0, 0.47807999999 | -0.01845606028 | -0.01845606574

7.2.2 Grafické zobrazeni vysledki

Porovnani vyslednych predikci s modelovanymi

vyobrazeno v nasledujicich grafech.

Model & 1 — ARMA (1, 1)
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l’\ﬂzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r WWstup r\ﬂzualizace £

07555523186

0544752065 4

0233050945 4

0123149324 4

-0.037651295

-0.282452415

-0.509253537

-0. 720053658

-0.930855778 T T T T T T T T T T T T T T T T 1

10 127 245 362 az0 598 718 222 951 1082 1126 1304 1421 1529 1857 4774 4@az 200
Diskrétni cas
[y | [ Geneticky algoritmus - y |
u D Nelder-Mead algoritmus -y |
[_] Aigoritmus neimensich étvercii -y |

Obriazek 9 - Graf predikci modelu €. 1 pro parametry odhadnuté GA, test €. 1

l’\ﬂzualizace V. u rNastaveni r\lstup rWstup r\ﬂzualizace £ |

0755552186 o

0544752065 4

0233050945 4

0123149324 4

-0.037651295

-0.202452415

-0.509253537

-0. 720053658

-0.930855778 T T T T T T T T T T T T T T T T 1

10 127 245 362 430 50.8 718 z33 95.1 06E 1186 1304 1424 1538 4857 ATT4 1892 200
Diskrétni cas
[y | [7] Geneticky algoritmus -y |
u D Nelder-Mead algoritmus -y |
[_Ilaigoritmus nejmensich étvercii -y |

Obrazek 10 - Graf predikci modelu ¢. 1 pro parametry odhadnuté GA, test ¢. 2
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l’\ﬂzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r WWstup r\ﬂzualizace £

07555523186

0544752065 4

0233050945 4

0123149324 4

-0.037ES1206 A 4

-0.282452415

-0.509253537

-0. 720053658

-0.930855778 T T T T T T T T T T T T T T T T 1

10 127 245 362 az0 598 718 222 951 1082 1126 1304 1421 1529 1857 4774 4@az 200
Diskrétni cas
[y | [7] Geneticky algoritmus -y |
u D Nelder-Mead algoritmus -y |
[_1laigoritmus neimensich étvercii - v |

Obrazek 11 - Graf predikci modelu ¢. 1 pro parametry odhadnuté GA, test ¢. 3

l’\ﬂzualizace V. u rNastaveni r\lstup rWstup r\ﬂzualizace £ |

0755552186 o

0544752065 4

0233050945 4

0123149324 4

-0.037651295

-0.202452415

-0.509253537

-0. 720053658

-0.930855778 T T T T T T T T T T T T T T T T 1

10 127 245 362 430 59.8 715 833 951 1088 1186 1304 1421 1538 1657 1774 1892 200
Diskrétni cas
[vly | £ Geneticky algoritmus - y |
u Nelder-Mead algoritmus - y |
[_] Aigoritmus nejmensich étvercii -y |

Obrazek 12 - Graf predikci modelu ¢. 1 pro parametry odhadnuté NMA, test ¢. 1-3
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l’\ﬁzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r WWstup r\ﬂzualizace £

07555523186

0544752065 4

0233050945 4

0123149324 4

-0.037651295

-0.282452415

-0.509253537

-0. 720053658

-0.9308557 78

10 12.7 24.5 262 420 508 745 223 a5.1 1068 4186 4304 1424 1530 1857 1774 1202 200
Diskrétni cas
Y | D Geneticky algoritmus -y |
u D Nelder-Mead algoritmus - y |
Algoritmus Sich étvercil -y |
Obrazek 13 - Graf predikci modelu ¢. 1 pro parametry odhadnuté MNC, test ¢. 1-3
Model €. 2 - ARMA (2, 2)
l/\ﬁzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r WWstup r\ﬂzualizace £
0.237560551 -
0,507 127548 | ‘
P
I r ol
0.3566945495 - " |
0116261545 - ‘ I ||
|
-0.12417 1454 - l}v .
N
-0. 364604455 - ‘
0605037457 - w ,’
ki
-0.24547 0455 - ‘ r
-1.08590345 T T T T T T T T T T T T T T T T 1
10 127 245 362 450 598 715 233 25.1 1066 1186 1304 1421 1538 1657 1774 1892 200
Diskrétni cas
v | Geneticky algoritmus - y |
u D Nelder-Mead algoritmus - y |
D Algoritmus Sich étvercti - v |

Obrazek 14 - Graf predikci modelu ¢&. 2 pro parametry odhadnuté GA, test ¢. 1
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l’\ﬁzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r WWstup r\ﬂzualizace £

0837560551 o

0597127543 4

0.256624548 4

0116261545

0,127 1456

-0.3646094455

0605037457

-0.34547 0458

-1.08500345

1.0

T T T T T
12.7 24.5 262 42.0 50.2

T1.5

T
233

Q5.1

T
106.8

T
1126

T
120.4

T
1421

T
1520

1657

1774

1202 200

Diskrétni cas

[Zly

| Geneticky algoritmus - y

[v]u

D Nelder-Mead algoritmus - y

[Iaigoritmus Sich étvercii -y

Obrazek 15 - Graf predikci modelu ¢. 2 pro parametry odhadnuté GA, test ¢. 2

l’\ﬁzualizace V. u rNastaveni r\lstup rWstup r\ﬂzualizace £ |

0837560551 o

0597127543 4

0.256624548 4

0116261545

0,127 1456

-0. 264604455 -

0605037457

-0.34547 0458

-1.08500345

1.0

127 245 362 45.0 50.8

718

233

251

1068

1186

130.4

142 .1

153.9

65T

1774

189.2 200

Diskrétni cas

[y

| Geneticky algoritmus - y

[v]u

D Nelder-Mead algoritmus - y

I migoritmus Sich étverct - v

Obrazek 16 - Graf predikei modelu ¢&. 2 pro parametry odhadnuté GA, test ¢. 3
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l’\ﬁzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r WWstup r\ﬂzualizace £

0837560551 o

0597127543 4

0.256624548 4

0116261545

0,127 1456

-0.3646094455

0605037457

-0.34547 0458

-1.035803495
10 127 245 362 az.0 508 T1S 233 251 0BG 1186 1304 1424 1530 1687 1774 @0z 200
Diskrétni cas
y | D Geneticky algoritmus - y |
u Nelder-Mead algoritmus -y |
[_1laigoritmus neimensich étvercii - v |

Obrazek 17 - Graf predikci modelu ¢. 2 pro parametry odhadnuté NMA, test ¢. 1-3

l’\ﬁzualizace V. u rNastaveni r\lstup rWstup r\ﬂzualizace £ |

0837560551 o

0597127543 4

0.256624548 4

0116261545

0,127 1456

-0. 264604455 -

0605037457

-0.34547 0458

-1.08590345
1.0 127 245 362 420 508 715 233 25,1 10668 1186 1304 1424 1538 1657 1774 1892 200
Diskrétni cas
y | D Geneticky algoritmus - y |
u D Nelder-Mead algoritmus - y |
Algoritmus nejmensich étvercii - v |

Obrazek 18 - Graf predikei modelu &. 2 pro parametry odhadnuté MNC, test &. 1-3

Model &. 3 — ARMA (2, 2)
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l’\ﬁzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r WWstup r\ﬂzualizace £

4165522957 o

3.404342584 o

26430967 ZZ 4

1.821350605

1120604438

0359352837

-0. 401887 74E

-1 163133863
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10 0.4 508 202 1186 1480 4774 2068 2I0Z 2667 2054 345 3530 38R T 44z 474S SO0
Diskrétni cas
Y | Geneticky algoritmus -y |
u D Nelder-Mead algoritmus - y |
[_1laigoritmus neimensich étvercii - v |
, oy s « 7 «
Obrazek 19 - Graf predikci modelu ¢. 3 pro parametry odhadnuté GA, test ¢. 1
l’\ﬁzualizace V. u rNastaveni r\lstup rWstup r\ﬂzualizace £ |
161037053, 4
1.00900273...
3.08634031... -
-2 1173286, \j
522 10065... -
14324554,
-2 04ZE3E2...
-2 532040... -
-3 2636718 T T T T T T T T T T T T T T T T 1
10 30.4 508 202 186 1480 1774 2088 2ISZ 2657 2951 E4S 3530 3833 MEF 4424 4715 S0
Diskrétni cas
Y | Geneticky algoritmus -y |
u D Nelder-Mead algoritmus - y |

[_Ilaigoritmus nejmensich étvercii -y |

Obrazek 20 - Graf predikci modelu €. 3 pro parametry odhadnuté GA, test ¢. 2
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l/\ﬂzualizace v.u | Nastaveni | Vstup [ Wstup | Vizualizace €

4267356093

3.EZZATIET o

2078586741

2334201612

1680816453 o
1.045431254 -
0401045225 -
-0.243338903 T T T T T T T T T T T T T T T 1
1.0 322 B2.5 4.7 1260 1572 1885 2187 2510 2822 3135 2447 37E0 4072 4385 4807 6O
Diskrétni cas
y | [i7] Geneticky algoritmus -y |
u I:l Nelder-Mead algoritmus - y |
I:l Algoritmus nejmensich étvercii -y |
, P « . ¥
Obrazek 21 - Graf predikci modelu €. 3 pro parametry odhadnuté GA, test ¢. 3
l/\ﬁzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r Wistup r\ﬂzualizace £ |
4.235730585 -
3612032753 -
2.987124681 o
2.361336570 -
1 735538477 o
1.109740375 o
0.4239942272
-0.141255220
-0.767653931 T T T T T T T T T T T T T T T T 1
10 30.4 50.8 802 1186 1450 1774 2068 2362 2667 2051 3245 3530 3833 M7 4424 4715 600
Diskrétni cas
v | D Geneticky algoritmus - y |
u Nelder-Mead algoritmus - v |
D Algoritmus Sich étvercli -y |

Obrazek 22 - Graf predikci modelu €. 3 pro parametry odhadnuté NMA, test ¢. 1-3
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l’\ﬁzualizace V. u r Nastaveni r Vstup r WWstup r\ﬁzualizace £
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Diskrétni cas

Ivly
[v]u

D Geneticky algoritmus - y

D Nelder-Mead algoritmus - y

Algoritmus nej

Sich ctvercil - v

7.2.3 Hodnotici kritéria
Tabulka 5 - Hodnotici kritéria verifikace modeli

Obrazek 23 - Graf predikci modelu & 3 pro parametry odhadnuté MNC, test & 1-3

5 Model Kritérium | Cislo testu Cayydhaidul[os] 5
Cislo Typ GA NMA MNC
1 0.01249239647 4.0E-11 4.0E-11
MAE 2 0.0406444208 4.0E-11 4.0E-11
3 0.02450277538 4.0E-11 4.0E-11
Pramér 0.03257359809 4.0E-11 4.0E-11
1 0.041759515 0 0
2 0.0023474576 0 0
1 ARMA (1, 1) MSE
3 0.182847537 0 0
Pramér 0.0756515032 0 0
1 9.59479552716 5.677E-8 5.677E-8
MAPE 2 45.2014461701 5.677E-8 5.677E-8
3 40.1882580039 5.677E-8 5.677E-8
Prameér 31.66149990038 5.677E-8 5.677E-8
1 0.19250281141 0.09204746448 | 0.0920474635
MAE 2 0.09965487115 0.09204746291 | 0.0920474635
3 0.10494148124 0.09204746216 | 0.0920474635
Pramér 0.13236638793 0.092047463183 | 0.0920474635
2 ARMA (2, 2) 1 0.05318383146 0.01387401821 | 0.0138740179
MSE 2 0.01601559622 0.01387401775 | 0.0138740179
3 0.01779571722 0.01387401757 | 0.0138740179
Pramér 0.02899838163 0.013874017843 | 0.0138740179
MAPE 1 149.606297331 68.3363447023 | 68.3363440842

54




Model Kritérium | Cislo testu Cas odhadu [ns]
Cislo Typ GA NMA MNC
2 73.0295931252 68.336344034 | 68.3363440842
3 79.2961506504 68.3363423658 | 68.3363440842
Pramér | 100.6440137022 68.3363437007 | 68.3363440842
1 0.55290357315 0.54155593551 | 0.54155593225
MAE 2 1587.788928 0.54155593441 | 054155593225
3 0.58023913953 0.54155593847 | 0.54155593225
Pramér | 529.6406902375 0.54155593613 | 0.54155593225
1 0.48320680791 0.46118600452 | 0.46118599609
3 | ARMA (2, 2) MSE 2 2.31174204661E15 | 0.46118599981 | 0.46118599609
3 0.59378315915 0.46118600202 | 0.46118599609
Pramér | 2517143.7356633 | 0.46118600211 | 0.46118599609
1 388.782779908 514.418266782 | 514.418209423
MAPE 2 2.063039755E10 | 514.418232925 | 514.418209423
3 435.815121654 514.418232833 | 514.418209423
Promér | 15399.705813854 | 514.41824418 | 514.418209423

7.2.4 Casy odhad( parametru
Udaje zaznamenané pomoci funkce nanoTime tiidy System zobrazuje tabulka niZe

(Tabulka 6).
Tabulka 6 - Casy odhadi parametri modeli
Model - Cas odhadu [ns]
< Cislo testu =
Cislo Typ GA NMA MNC
1 2549657568 32977935 228521
2 2012405208 33862683 70400
1 | ARMA (L, 1)
3 2643287904 93541777 69841
Primér 2401783560 53460798.33 122920.6667
1 3583629483 120522301 862400
2 4003921169 28848639 213714
2 ARMA (2,2) 3 3610189564 23913654 138844
Primér 3732580072 57761531.33 404986
1 4704071886 82797395 249194
3 ARMA (2, 2) 2 4685126462 177673978 211200
3 4585941789 199587098 241092
Pramér 4658380046 153352823.7 233828.6667

7.2.5 Vyhodnoceni
Metoda nejmensich ¢tvercl

Zvyse uvedenych grafii a tabulek je jednoznacné, Ze po vSech strankdch
nejvhodnéjsim feSenim pro odhad parametri modeld ARMA je nejpouzivanéjsi metoda
nejmensich Ctverct, kterd pro kazdy ze tii testl odhadii parametrti urcila stejné parametry
modelu. Tato metoda je nejpresnéjsi a pro dané modely také nejrychlejsi. V piipadé, ze
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jsou hledany parametry modelu s vys$sim fadem, je doba odhadu parametr s pomoci této
metody relativné dlouha, ovSem tento nedostatek je vyvazen jeji presnosti, kterd je
Vv ptipad€ vhodn¢ zvoleného fadu zarucena.

Nelder-Mead algoritmus

Z heuristickych algoritmii 1ze za vhodnéjsi feSeni povazovat algoritmus Nelder-
Mead, ktery je pfesnosti srovnatelny s metodou nejmensich ¢tvercti. Parametry
jednotlivych testt se od sebe 1isi jen minimalné¢.

Doba potiebna k nalezeni feSeni je vyssi nez u vyse hodnocené techniky, ale piesto
velmi nizka.

Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmus se ukazal jako jednoznacné nejhor$i feSeni. PredevS§im
odhady parametrti modelu €. 3 byly znaéné neptesné. Kritérium MAPE pro prvni a tfeti
test odhadii pro tento model sice naznacuje piesnéjsi vysledky nez zbylé dvé techniky,
ovSem pii pohledu na odpovidajici grafy (Obrazek 19 a Obrazek 21) a jejich porovnani
s grafy predikci uréenych dle parametrti odhadnutych NMA (Obrazek 22) a MNC
(Obrazek 23) je ziejmé, ze charakter zkoumaného modelu 1épe vystihuji modely, u nichz
byly parametry stanoveny pomoci NMA a MNC. Pfi opakovaném testovani této techniky
také pomérn¢ Casto dochazelo k vyrazné nepiesnym predikcim, podobné jako u druhého
testu modelu €. 3 (Obrazek 20).

Také z hlediska Casové narocnosti je geneticky algoritmus vzhledem K ostatnim
technikdm vyrazné nejhorsi. Doba potfebna k odhadu parametrti pro testované modely
presahuje cca tficetkrat Cas potiebny pro odhad metodou Nelder-Mead a dokonce cca
dvacettisickrat dobu odhadu metodou nejmenSich ctvercii. Pfesto se pii tvorbé tii
testovacich modeli jednalo o fadové sekundy a tak je nevyhodou predev§im vySe zminéna
nepiesnost, pro kterou je tento typ algoritmu pii vétSich narocich prakticky nepouZitelny.
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8 Zaver

Po sérii provedenych testli odhadli parametrii prostiednictvim vytvorené aplikace
byla jako nejlepsi optimalizacni technika vyhodnocena metoda nejmensich cEtverct.
Naopak jednoznac¢né nejhorsich vysledki dosahl geneticky algoritmus. OvSem nelze jej
odsoudit pouze na zéklad¢ v ramci této klasifikacni prace zjisténych poznatki. Lze jen fici,
ze pii konkrétnich zvolenych implementacich optimaliza¢nich algoritmi, jejich pouzitych
konfiguracich a pro konkrétni modelované systémy je jeho vyuziti vhodné nejméné.

PfedevSim pravé praci genetického algoritmu lze ovlivnit mnoha zplisoby
provedeni jeho dil¢ich ukoni, které jsou popsany v oddile 5.2, pfi¢emz jeho netspéch ve
zvolené binarni kédovani. V ptipad€ pouziti kdédovani na redlnd cisla by ziejmé bylo
dosazeno vétsi presnosti odhada a také by se zkratil ¢as potiebny k vypoctu, nebot’ by
odpadla nutnost pii kazdém ohodnoceni jedince pomérné slozit¢ prevadét jeho geny
Z binarni podoby do podoby realnych ¢isel.

| v ptipadé zbyvajicich dvou lépe hodnocenych metod by mohlo byt dosazeno
jejich zrychleni. U metody nejmensich ¢tverct je jedinou nevyhodou vyznamnéjsiho razu
pravé delsi doba vypoctu v piipadé vysSich fadi modelu, kterd je zplsobena naro¢nym
vypoctem inverzni matice Kdy je nutné urcit, naptiklad pro odhad parametrd modelu
Sesté¢ho fadu, matici maticeWT_W_I (viz pododdil 6.3.1) o 144 prvcich, pticemz k ziskani
kazdého tohoto prvku je tfeba vypocist determinant submatice o 121 prvcich. Pti pouziti
efektivnéjSiho zplsobu vypoctu inverzni matice obecné velikosti by se tento typ
optimalizace vyrazné zrychlil.

V piipadé metody Nelder-Mead, ktera byla vyhodnocena jako velmi ptesna, by
urCitého zrychleni mohlo byt dosazeno odstranénim fazeni vSech vrcholli simplexu (viz
pododdil 6.3.3) v piipad¢é, Ze v ptedchozim kroku doSlo kjeho reflexi, expanzi ¢i
kontrakci. Protoze béhem dlouholetého studia této metody bylo zjisténo, ze k redukci
simplexu, kdy jsou nahrazeny vSechny jeho vrcholy kromé nejlepS$iho, dochazi pomérné
malo a Vv ostatnich pfipadech, béhem kterych je nahrazen vZdy pouze nejhorsi vrchol
simplexu, je tfeba novy vrchol pouze zafadit na sprdvné misto a tim je dosaZeno
setazené¢ho simplexu.
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Priloha A — Metoda provedAlgoritmus tridy
Nelder_Mead_algoritmus

public double[] provedAlgoritmus (int pocetCyklu) {

cyklus = 0;
while (cyklus < pocetCyklu && !simplex.jsouSiRovny()) {
cyklus++;

simplex.seradVrcholy () ;
simplex.najdiTeziste () ;

double f nejlepsiho, f druh nejhorsiho, f nejhorsiho,
f bodu xr, f bodu xe, f bodu xc;
f nejlepsiho = funkce.f (simplex.dejHodnotyVrcholu(0));
f druh nejhorsiho =
funkce. f (simplex.dejHodnotyVrcholu (pocetVrcholu - 2));
f bodu xr = funkce.f (simplex.dejHodnotyBoduXR()) ;
// Reflexe
(f nejlepsiho <= f bodu xr && f bodu xr < f druh nejhorsiho)
{
simplex.reflexe () ;
continue;
}
// Expanze
if (f bodu xr < f nejlepsiho) {
f bodu xe = funkce.f (simplex.dejHodnotyBoduXE()) ;
if (f bodu xe < f bodu xr) {
simplex.expanze () ;
continue;
} else {
simplex.reflexe();
continue;

}
// Kontrakce
f bodu xc = funkce.f (simplex.dejHodnotyBoduXC()) ;
f nejhorsiho =
funkce. f (simplex.dejHodnotyVrcholu (pocetVrcholu - 1));
if (f bodu xc < f nejhorsiho) {
simplex.kontrakce () ;
continue;
} else {
// Redukce
simplex.redukce () ;
continue;

}
}

simplex.seradVrcholy () ;
return simplex.dejHodnotyVrcholu(0) ;
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