Univerzita Pardubice

Fakulta ekonomicko-spravni

Navrh a realizace systému pro genetické programovani

Bc. Petr Sotona

Diplomova prace

2009



Univerzita Pardubice
Fakulta ekonomicko-spravni
Ustav systémového inZenyrstvi a informatiky
Akademicky rok: 2008 /2009

ZADANI DIPLOMOVE PRACE

(PROJEKTU, UMELECKEHO DILA, UMELECKEHO VYKONU)

Jméno a pfijmeni: Petr SOTONA

Studijni program: N6209 Systémové inZenyrstvi a informatika

Studijni obor: Informatika ve verejné sprave
Nazev tématu: Navrh a realizace systému pro genetické programovani

Zidsady pro vypracovani:

1. Zakladni pojmy z oblasti genetického programovani
2. Principy genetickych algoritmil pouzivanych v genetickém programovani
3. Navrh, tvorba, ovéfeni programu pro genetické programovani



Rozsah grafickych praci:
Rozsah pracovni zpravy:
Forma zpracovéani diplomové prace: tisténd/elektronicka

Seznam odborné literatury:

WEISE, Thomas. Global Optimization Algorithms: Theory and Appli-
cation [online]. 2008 [cit. 2008-05-10]. Dostupny z www: http://www.it-
weise.de/projects/book.pdf.

KOZA, John R., et al. Genetic Programming IV: Routine Human-
Competitive Machine Intelligence. New York : Springer Science+Business
Media, 2003. 606 s. ISBN 0-387-25067-0

KOZA, John R., et al. Genetic Programming III: Darwinian Invention
and Problem Solving. San Francisco : Morgan Kaufmann Publishers,
1999. 1154 s. ISBN 1-55860-543-6.

e
e sy

[FA N\

Vedouci diplomové prace: doc. Ing. Pavel Petr, Ph.D.
Ustav systémového inZenyrstvi a informatiky

Datum zadani diplomové prace: 6. Fijna 2008
Termin odevzdani diplomové prace: 1. kvétna 2009
//) % / /
vt S, G /)
doc. Ing. Rendta Myskové, Ph.D. doc. Ing. Ji¥f Kfupka, Ph.D.
dékanka “ vedouci ustavu

V Pardubicich dne 6. fijna 2008




Prohlasuji:

Tuto praci jsem vypracoval samostatné. Veskeré literarni prameny a informace, které jsem

v praci vyuZil, jsou uvedeny v seznamu pouZité literatury.

Byl jsem seznamen s tim, Ze se na moji praci vztahuji prava a povinnosti vyplyvajici ze
zakona €. 121/2000 Sb., autorsky zakon, zejména se skutecnosti, Ze Univerzita Pardubice ma
pravo na uzavreni licencni smlouvy o uZiti této prace jako Skolniho dila podle § 60 odst. 1
autorského zdkona, a s tim, Ze pokud dojde k uZiti této prdce mnou nebo bude poskytnuta
licence o uziti jinému subjektu, je Univerzita Pardubice opravnéna ode mne poZadovat
priméfeny prispévek na thradu nékladd, které na vytvoreni dila vynaloZila, a to podle

okolnosti az do jejich skutecné vyse.
Souhlasim s prezenc¢nim zpfistupnénim své prace v Univerzitni knihovné.

V Pardubicich dne 30. 4. 2009

Petr Sotona



PODEKOVANI{

Rad bych na tomto misté podékoval panu doc. Ing. Pavlovi Petrovi, Ph.D., vedoucimu
diplomové prace, za odbornou pomoc, vedeni, podporu pfi vypracovavani a cenné
pripominky, jak k obsahové a formalni strance diplomové prace, tak i k samotnému

programu.

Také bych chtél podékovat svym rodiciim za jejich celoZivotni podporu.



ANOTACE

Diplomova prace se zabyva tvorbou softwarového nastroje na feSeni tiloh symbolické regrese
prostiednictvim techniky genetického programovani. Pfedmétem tloh je na zakladé vstupni
datové matice naleznout funkci v symbolické podobé, kterd dana data co nejlépe proloZi.
Softwarovy ndstroj je implementovan prostiednictvim programovaciho jazyka C++ s vyuZitim

knihovny grafického rozhrani Qt 4.4.
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TITLE

Design and Implementation of Genetic Programming System.

ANNOTATION

Main objective is to describe genetic programming method and design and implement
software tool which is able to solve symbolic regression problem through genetic
programming. Software tool is created in C++ programming language with Qt 4.4 GUI

library.
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Uvod

Genetické programovani je pomérné novou metodou umélé inteligence, kterou poprvé
zvetejnil John Koza v 90. letech 20. stoleti a diky své obecnosti a Sirokym moZnostem svého
vyuZziti se velice rychle stala oblibenou metodou nejen na akademické ptdé. Genetické
programovani je uplatiovano zejména pri feSeni optimalizacnich problémi a automatickém
programovani. Genetické programovani rozSifuje moznosti genetického algoritmu, ktery byl
navrZzen v 60. letech 20. stoleti Johnem Hollandem na univerzité v Michiganu. Geneticky
algoritmus je evolucnim algoritmem, ktery na zakladé pocateCnich potencialnich FeSeni
a aplikaci genetickych operatorii generuje FeSeni nova, lepsi a postupné se priblizuje k FeSeni

optimalnimu.

Genetické programovani na rozdil od genetického algoritmu potencialni FeSeni
reprezentuje rozdilnou strukturou, ¢imZ je reprezentace sloZitych potencialnich feSeni
mnohem snazsi a pfimocarejsi a také diky své dynamické struktufe umoZiuje FeSit problémy,

které jsou jinak jednoduchym genetickym algoritmem feSitelné velice obtiZné.

Cilem diplomové prace je pribliZit problematiku genetického programovani a vytvorit
vhodny programovy nastroj, ktery je schopen prostfednictvim genetického programovani fesit

sloZité tilohy symbolické regrese.

Symbolicka regrese patfi mezi zakladni aplikace genetického programovani, kdy na
zakladé zjisténych dat se pokouSime nalézt funkci, ktera by ndm dand data co nejlépe
proloZila, pficemZ nemame Zadnou predstavu o tom, jakého tvaru by méla funkce nabyvat

a jakych hodnot by mély nabyvat jeji numerické parametry.

Pfed samotnym navrhem a implementaci je v prvni kapitole pfiblizen Hollandiv
jednoduchy geneticky algoritmus. Genetické programovani vychazi z genetického algoritmu
a je jeho rozsitenim. Bez pochopeni principu, jakym zptsobem je geneticky algoritmus

realizovan, jak jsou reprezentovana potencialni feSeni, jakym zplisobem jsou realizovany
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genetické operatory a jak je moZné, Ze geneticky algoritmus postupné naléza lepSi potencialni
feSeni daného problému, by bylo pochopeni metody genetického programovani velice

obtiZné.

V druhé casti prace je pribliZena samotna metoda genetického programovani ve
srovnani s genetickym algoritmem. Je uvedeno, v cem se metody odliSuji, jaké ma genetické
programovani pred genetickym algoritmem vyhody, s kterymi nedostatky se musi vyporadat
a jak je mozZné tyto nedostatky potlacit. Genetické programovani je v zavéru demonstrovano
na problému tzv. umélého mravence, kdy je nutné najit co nejlepSi algoritmus,
ktery by mravence navigoval prostorem, pricemZz mravenec musi béhem omezeného casu

nalézt v prostoru co nejvice navnad.

Treti Cast prace se vénuje samotnému navrhu programu. Je nejprve navrZzen samotny
geneticky algoritmus, jeho objektovy model, rozhrani a posléze je implementovan v jazyce
C++ s vyuzitim knihovny Qt. V zavéru casti je vysledny program testovan na prikladech

symbolické regrese.

Prilohy prace obsahuji uZivatelskou pfirucku a stru¢nou dokumentaci k programové
Casti, ktera bude moct byt vyuZita pri pfipadném rozsifeni daného programu. Na pfiloZeném
CD se pak nachazi okomentovany zdrojovy kod programu vcetné zkompilovaného programu

pro platformu MS Windows a Linux/X.11



1 Princip genetického algoritmu

V 60. letech 20. stoleti se fada védcti snazila sestavit evolucni algoritmus, ktery by byl
natolik univerzalni, Ze by prostfednictvim ného bylo moZné fteSit fadu sloZitych
optimalizacnich tloh. Dilc¢ich uspéchii dosahla fada védcl, ale dostatecné univerzalni
algoritmus sestavil aZ John Holland' se svym genetickym algoritmem. Ackoliv je geneticky
algoritmus dnes casto pouzivan v rdznych modifikacich, aby bylo dosaZeno jeho veétsi

efektivnosti, princip algoritmu zlistava stejny.

Tato kapitola strucné pribliZuje problematiku evolucnich algoritmii a popisuje princip
tzv. jednoduchého genetického algoritmu, genetického algoritmu v podobé v jaké ho navrhl

John Holland.

1.1 Evolucni algoritmy

Evoluc¢ni algoritmy jsou zaloZeny na jedné mySlence - na zakladé skupiny moZnych
feSeni daného problému postupné aplikaci urcitych operatorti ziskavat stale lepsi a lepsi
feSeni. Inspiraci pro evolucni algoritmy je prirozeny proces evoluce v prirod€, ktery popsal
Charles Darwin. Evoluc¢ni algoritmy napodobuji model evolu¢nich procesii v pfirodé a jeho

napodobenim ze stavajicich feSeni ziskavaji postupné feSeni nova, lepsi.

Evolucni algoritmy maji nékolik zakladnich rysi [3]:
* pracuji zaroven s celou skupinou moznych feSeni zadaného problému,
* na pocatku algoritmu vygeneruji potencialni feSeni,
* vygenerovana feSeni kombinuji, ndhodné méni a timto zptisobem generuji
feSeni nova,
* vyrazuji nevhodna feSeni a opakuji cyklus, dokud nenaleznou dostatecné

dobré FesSeni.

Pod obecny pojem evolucni algoritmy se zejména zatazuji genetické algoritmy,
evolucni strategie, evolucni programovani a genetické programovani. Dnes je mnohdy obtiZné

rozhodnout, protoZe tyto oblasti se v souCasnosti sblizuji a vzajemné prolinaji. [3]

1 John Holland — nar. 1929 ve Fort Wayne, Indiana. V soucasnosti profesorem na univerzité

v Michiganu. [12]
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1.2 Vyzkum evolucnich algoritmii

V 50. a 60. letech 20. stoleti se nékolik védci snazilo nezavisle na sobé pfijit na co
nejlepsi techniku evolu¢niho algoritmu, ktera by mohla byt pouZita jako nastroj na feSeni
sloZitych optimalizac¢nich problémt, pfi nichZ jiné zndmé matematické metody selhavaly

nebo Zadné metody pro dany problém nebyly znamy.

Prvni Gspéch zaznamenal v 60. letech Ingo Rechenberg’, kdy zvefejnil svou metodu
evolucni strategie (Evolution strategies), metodu, kterou napriklad uspésné pouZil pti hledani
optimalniho profilu leteckého kiidla. Metoda je vyuZitelna pro optimalizaci v pripadech,
kdy potencialni feSeni je moZzné numericky popsat. Metoda byla dale intenzivné rozvijena
zejména Hans Paul Schwefelem®, Rechenbergovym kolegou z Technické univerzity
v Berliné. Postupné se ale ukazalo, Ze evolucni strategie dokaZe reSit pouze urcity typ uloh,
kde nahrazuje gradientovou metodu, ktera v pripadech velkého poctu suboptimalnich feSeni

selhava. [7]

V roce 1966 Lawrence J. Fogel* rozvinul evolu¢ni strategii do tzv. evolu¢niho
programovani (Evolutionary programming), do techniky, v které moZna reSeni mohou
nabyvat konec¢nych stavli (maji omezeny stavovy prostor) a na zakladé mutace a hodnotici

funkce, je postupné hledano nejlepsi feSeni. [7]

Postupné se evolucni strategie a evolu¢ni programovani vzdalovalo ptivodni myslence
co nejbliZ§iho napodobeni procesu evoluce v pfirodé a tak v 60. letech 20. stol. vznikly dvé
komunity védct. Jedna komunita dale rozvijela metodu evolucni strategie, zatimco druha se
snazila prijit na lepsi zptisob simulace evoluce. Skupiny pak pracovaly na svych vyzkumech

paralelné. [3]

Druhou skupinou védct byly pozdéji vyvinuty genetické algoritmy. Genetické
algoritmy objevil John Holland na univerzité v Michiganu. Pivodnim cilem Hollandova

vyzkumu bylo studovat proces adaptace Zivocisnych druhti v piirodé a najit zptisob, jak tento

2 Ingo Rechenberg - nar.1934 v Berliné. Od roku 1972 profesorem na Technické Univerzité v Berliné jako
vedouci katedry bioniky a evolucnich technik. [20]
Hans Paul Schwefel — nar. 1940 v Berliné. Od roku 1985 profesorem na Univerzité Dortmund. [16]

4 Lawrence J. Fogel — 1928 - 2007 nar. v New Yorku. Jeho disertacni prace z roku 1965 dala zaklad technice

evolu¢niho programovani. Techniku uplatiioval v praxi. Clenem nékolika védeckych instituci. [13]



proces muZe byt simulovan na vypocetni technice. Nemél v umyslu vyvinout metodu pro
feSeni optimalizacnich problémi. Jeho algoritmus byl ale natolik obecny, Ze se ho jeho
kolegové pokusili pouzit k FeSeni sloZitych optimalizacnich problémt. Na univerzité pak byla
zformovana skupina védcid z jeho kolegli a studentt a ti algoritmus dale uspésné testovali

a rozvijeli. [3]

V roce 1975 John Holland zverejnil svou knihu Adaptation in Natural and Artificial
Systems, v které shrnul navrZeny geneticky algoritmus, pomoci néhoZ je moZné simulovat

proces adaptace v prirodé. Publikaci dal teoreticky zaklad pro vypocetni simulaci adaptace.

Hollandliv geneticky algoritmus byl zaloZen na pfimé analogii s procesy v prirodg,
které odhalil Charles Darwin. Algoritmus pracuje s populaci, kde kaZzdy jedinec predstavuje
jedno mozZzné TeSeni. KaZdy jedinec je reprezentovan prostiednictvim genotypu,
ktery je sloZen z gent. Kazdy gen reprezentuje urcitou vlastnost a nabyva omezenych stavi
tzv. alel. Na zadkladé hodnotici funkce je moZné jedince porovnavat a urcovat,
ktery lépe spliiuje poZadovana kritéria. Pak je simulovan proces evoluce, kdy se na zakladé
hodnotici funkce vyberou jedinci, na které jsou aplikovany operatory kiiZeni, mutace
a inverze, a tim jsou vygenerovani jedinci novi, ktefi maji vlastnosti svych predkt. Nové
vznikli jedinci jsou pak ohodnoceni, nakolik spliiuji poZadovana kritéria a opét jsou na
zakladé selekce z nich vybrani lepsi jedinci a na né uplatnény operatory, které generuji dalsi
feSeni. Cyklus se opakuje tak dlouho, dokud neni dosaZeno dostatecné dobrého FeSeni, ¢i neni
splnéna jina ukoncovaci podminka. Lepsi jedinec ma vétsi Sanci, Ze bude vybran, a tak kazda
nasledujici generace se sklada z jedincd, ktefi vznikli kombinaci vlastnosti téch lepSich
jedincti z generace predchazejici. Béhem realizace cyklu se tak populace zlepSuje a jsou

generovana postupné lepsi feSeni. [10]

Vyzkum a aplikace genetickych algoritmi zpocatku leZel mimo vétsi zajem védecké
komunity, protoZe optimalizace prostfednictvim genetickych algoritmt byla pfili§ naro¢na na
vypocetni zdroje a tehdejsi vypocetni technika nebyla dostate¢na. Velky rozvoj v této oblasti

priSel az v 90. letech 20. stoleti a to diky nové vypocetni technice. [3]
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V 90. letech 20. stoleti rozsitil John Koza® techniku genetickych algoritmi do podoby
tzv. genetického programovani, kdy navrhl reprezentovat potencidlni feSeni jako
programové struktury v podobé syntaktického stromu a této reprezentaci také prizptisobil
jednotlivé genetické operatory. Diky tomu genetické programovani dokaZe feSit nékteré
sloZité ulohy mnohem jasné€ji, protoZe odpada starost s nékdy obtiZnym prevodem
reprezentace potencidlniho feSeni do podoby Tetézce, kterym je genotyp reprezentovan

v jednoduchém genetickém algoritmu. [2]

1.3 Zakladni pojmy

Pred pribliZenim problematiky genetického algoritmu je vhodné ujasnit pojmy,
které jsou v praci pouZity. Nékteré pojmy jsou v praci jeSté dale pribliZzeny v nasledujicich

kapitolach.

Alela - hodnota genu. [10]

Chromozom - posloupnost gend. Zpravidla realizovan jako posloupnost biti
nebo vektor redlnych cisel. MiZe byt definovan s pevné danou délkou nebo
jeho délka mtiZe byt variabilni. [10]

Fenotyp - potencialni feSeni. [10]

Funkce vhodnosti - funkce, kterd ohodnoti kazdé individuum v populaci a
prifadi mu jeho vhodnost. [10]

Gen - rozliSitelnd jednotka genotypu, ktera reprezentuje nékterou vlastnost
fenotypu. [10]

Genetické operatory — mnoZina operaci, které jsou uplatnény na jedince v
urCitém poradi. Smyslem genetickych operatori je prohleddvat prostor
potencialnich feSeni. [10]

Genotyp - reprezentace fenotypu ve vhodné podobé. [10]

Jedinec - potencidlni feSeni zadaného problému. Je reprezentovan svym
genotypem. [10]

KriZeni — geneticky operator, ktery produkuje nové genotypy jedincd, které

jsou sloZeny z Casti genotypt rodici. [3]

5 John R. Koza — v soucasnosti profesor na Univerzité ve Stanfordu. V 60. letech studoval na univerzité v

Michiganu informatiku. Studium tam dovrsSil v roce 1972 ziskanim titulu PhD. Autor fady publikaci. [16]



Mutace — geneticky operator, ktery nahodné méni genotyp. [3]

Populace - mnozina jedinci. [10]

Potomek - jedinec, jenzZ je vysledkem kfiZeni. [3]

Prostor potencialnich Feseni — mnoZina vSech genotypti. [10]

Reprodukce — vybér jednoho jedince ze stavajici generace na zakladé selekce
a jeho vloZeni do generace nasledujici, pfiCemZz genotyp jedince zlstava
nezmeénen. [3]

Rodic¢ - jedinec, ktery byl vybran selekci a jsou z ného na zdkladé operatoru
kfizeni odvozena FeSeni nova. [3]

Selekce - vybér jedince imérné jeho vhodnosti. [3]

Vhodnost — vyjadiuje, jak moc jedinec spliiuje na ného kladena kritéria. [10]

1.4 Jednoduchy geneticky algoritmus

V soucasnosti neexistuje presna definice genetického algoritmu, kterda by byla
akceptovatelnd celou védeckou komunitou. Neexistuje tak presna hranice mezi tim,
co je moZné povazovat za geneticky algoritmus a co uZ za geneticky algoritmus povaZovat
nelze. Obecné lze Tici, Ze geneticky algoritmus je evoluénim algoritmem,

ktery prostfednictvim operatort selekce, kiiZeni a mutace ziskava dalsi potencialni feSeni. [3]

Geneticky algoritmus napodobuje proces evoluce v prirodé, kdy vétSina jedinct kazdé
nasledujici generace ma vlastnosti, které jsou kombinaci vlastnosti lepSich jedincti generace
predchozi. Populace jedincti jednoho druhu se v prirodé kazdou generaci vyviji a kazdou
generaci se zlepSuje. Vyvoj je zajistén tim zpisobem, Ze nevhodni jedinci, ktefi se nedovedou
prizptisobit okolnim podminkam, vymiraji, aniz by zanechali potomky, ktefi by dale Sifili
jejich geneticky materidl. Pfi pareni jsou také uptednostiiovani lepsi jedinci, a tak lepsi jedinci
maji vétsi Sanci, Ze predaji svtij lepsi geneticky material vice potomktim neZ jedinci slabsi,
ktefi moZna ani nedostanou Sanci se pareni ucastnit. Jedinci nasledujici generace tak budou
mit ve vysledku lepSi vlastnosti neZ jedinci generace predchozi. KaZdou dal$i generaci se
populace adaptuje na okolni podminky a je tak bliZze k tomu, aby jedinci méli vlastnosti

optimalni.
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Pro praktické ucely simulace Holland navrhl reprezentovat vlastnosti jedince
prostfednictvim chromozomi a samotny proces postupné adaptace simuloval prostfednictvim

4 operatord, které jsou pouzity pro tvorbu jedinci kazdé nasledujici generace.
Jedna se o nasledujici operatory [10]:
* operator selekce;
* operator kiiZeni;
* operator mutace;

* operator inverze.

Ctvrty Holland{iv operator inverze se v soucasnosti uplatiiuje v genetickém algoritmu
jiz zridka, protoZe se ukazalo, Ze na kvalitu vysledné populace a priibéh algoritmu nema

vyrazny vliv. [2]

Algoritmus je v soucasnosti pouzivan v rtznych modifikacich a dle charakteru
feSeného problému jsou do algoritmu implementovany i dalSi genetické operatory, které jsou
definovany za ucelem zvySeni efektivnosti algoritmu. Zakladni tvar algoritmu ale zistava
stejny. Je zaloZen na evolu¢nim principu, kdy na pocatku algoritmu je vygenerovana
pocatecni generace a postupnou aplikaci genetickych operatorti v kazdé generaci vznikaji
jedinci novi, pfiCemZ do kaZdé nasledujici generace postupuji na zakladé operatoru selekce
lepsi jedinci, ktefi predavaji své lepsi geny dale a tak je populace kaZzdou generaci zlepSovana.
Geneticky algoritmus, ktery obsahuje pouze genetické operatory, které navrhl Holland,

se dnes oznacuje jako jednoduchy geneticky algoritmus.



Samotny geneticky algoritmus se skladd z 6 zdkladnich krokd, v kterych jsou
genetické operatory uplatnény [2]:

1. Vygeneruj pocatecni populaci o N jedincich.
2. Vypocti vhodnost kaZdého jedince.
3. Opakuj, dokud nevytvoris N novych jedinci:

1) Pouzij operator selekce a vyber dva jedince.

2) S urcitou pravdépodobnosti p. aplikuj na vybrany par

operator krfiZeni a ziskej tak nové dva jedince.
Pokud operator neni aplikovan, vytvor kopie jedinci
a ty povaZuj za nové dva jedince.

3) S urcitou pravdépodobnosti p, aplikuj na kaZdého

jedince z dvojice novych jedincl operdtor mutace.
4) Vvysledné dva jedince vloZ do nové populace.

4. Soucasnou populaci nahrad nové ziskanymi jedinci (novou

generaci).
5. VypocCti vhodnost kaZdého jedince v populaci.

6. Pokud neni splnéna ukonCovaci podminka, vrat se ke
kroku 3. Pokud podminka je splnéna zjisti nejlepSiho

jedince a oznam konec.

BlizSi pribéh algoritmu bude upfesnén v nasledujicich kapitolach v souvislosti

s popisem jednotlivych prvki algoritmu.

1.4.1 Reprezentace jedincl

Holland navrhl reprezentovat jedince v genetickém algoritmu prostfednictvim jeho
vlastnosti — tzv. genfi. Kazdy gen vyjadiuje urcitou vlastnost jedince. Vlastnosti nabyvaji
omezeného poctu stavii, hodnot — tzv. alel. Geny jedince jsou usporadany do posloupnosti,
kde kazdy gen ma presné urCené jednoznacné poradi v ramci posloupnosti. Tuto usporadanou
mnoZzinu gent jednoho jedince nazyvame chromozom. Chromozom pak miiZe zastupovat
genotyp jedince (v pripadé€, Ze genotyp je reprezentovan jednim chromozomem). Genotyp

pak reprezentuje fenotyp jedince, coZ je mnoZina vSech vyslednych vlastnosti jedince. [2]
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Chromozom je nejcastéji reprezentovan binarnim fetézcem, kde alela i-tého genu je
urCena i-tou hodnotou v binarnim fetézci. Pokud gen reprezentuje vlastnost, kterd se da

numericky vyjadrit, je vhodné numerickou hodnotu prevést do jeji binarni podoby.

V souvislosti s binarnim kédovanim numerickych hodnot se objevuje jedna zavazna
skuteCnost, ktera negativné ovliviiuje chovani genetického algoritmu. Predpokladem
uspésnosti genetickych operatort je, Ze nepatrnd zména v chromozomu se projevi jenom
nepatrnou zmeénou vyslednych vlastnosti. Pfedpoklad je ale v pfipadé kodovani ¢isel béZnym

binarnim kédem narusen.

Napi. dle [2] je zcela zfetelny rozdil patrny v pripadé dvou realnych Ccisel
x;=-0,000048 a x.= 0,000048, ktera jsou bézné binarné kddovana v nasledujici podobé:

vi=(0,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1,1, 1,1, 1, 1, 1, 1);

v.=(1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0, 0, 0);

kde v; je binarni k6d numerické hodnoty x; a v, je binarni kod hodnoty x..

Rozdil mezi Cisly v hodnoté je nepatrny, ale v pripadé kddovani se jejich chromozomy
lisi kromé prvniho ve vSech zbyvajicich bitech. ReSenim tohoto problému je pouZiti Grayova
kédu, jehoZz zakladni vlastnosti je, Ze dvé sousedni hodnoty jsou zakédovany tak, Ze se lisi
pravé v jednom bitu. Rozdil mezi béZnym koédovanim cisel a Grayovym kodovanim je patrny

z tabulky ¢. 1.

Tabulka 1- Priklad rozdilu standardniho a Grayova kodovani. [2]

Cislo Binarni kod Graytv kéd
0 000 000
1 001 001
2 010 011
3 011 010
4 100 110
5 101 111
6 110 101

Volba vhodné reprezentace jedinci ma vyrazny vliv na uspéch genetického algoritmu.
Zptisobu reprezentace musi odpovidat operatory kiiZeni a mutace, které pokud nejsou pro

danou reprezentaci jedincti vhodné uzptisobeny, nemusi geneticky algoritmus nikdy dojit



k nalezeni optimalniho FeSeni, protoZe operatory kfiZeni a mutace mohou mit destrukcni
charakter. V takovém pripadé pak misto toho, aby jedinec, ktery vznikl jako vysledek
operatoru kriZeni, mél kombinaci vlastnosti svych rodicli, mtize ziskat vlastnosti zcela
necekané. Tim nebude zajisténo, Ze vysledkem kfiZeni dobrych rodic¢d budou vétSinou dobfi

potomci.

1.4.2 Funkce vhodnosti

Hodnota funkce vhodnosti jedince vyjadfuje, jak moc dobfe jedinec spliiuje kritéria,
které musi spliiovat hledané optimalni feSeni. Sestaveni funkce je tizce vdzdno na feSenou
problematiku. Funkce vhodnosti musi byt sestavena takovym zptisobem, aby bylo zajisténo,
Ze pro jedince, ktery reprezentuje nejlepSi feSeni, nabyla nejlepSi hodnoty, pro jedince
reprezentujici nejhorSi feSeni pak zase hodnoty nejhorSi. Zpravidla je funkce sestavena
takovym zplisobem, aby nabyvala hodnoty v intervalu <0,1>, kdy hodnota funkce vhodnosti

pro nejlepsSiho jedince nabude hodnoty 1 a pro nejhorsiho nabude hodnoty 0.

Nékdy je velice obtizné stanovit funkci vhodnosti v pripadech, kdy o vhodnosti feSeni
ma informace pouze jeden Clovék, ktery je neni schopen sdélit vhodnym zplisobem nebo neni
mozné funkci vhodnosti sestavit z diivodu, Ze se hleda feSeni problému, které je zaloZeno
citovém vjemu Clovéka. V tom pripadé algoritmus musi byt v interakci s danym clovékem,
ktery po kazdém cyklu algoritmu musi kazdého jedince sam ohodnotit. Pochopitelné takto
realizovany algoritmus je pomaly, nicméné i timto zptisobem je mozné pri omezeném poctu
jedincti a generaci dojit k vysledku. Prikladem takové aplikace je v USA v praxi vyuZivany
systém Faceprints slouZici k identifikaci pachatelli trestné ¢innosti. Svédek trestné Cinnosti je
vyzvan k urceni podobnosti jednotlivych obliceji s hledanou osobou, k cemuz vyuziva
desetibodové stupnice. Na zakladé takto ziskaného ohodnoceni geneticky algoritmus provede

selekci a pomoci genetickych operatori se vytvori nova sada obliceji. [2]

1.4.3 Operator selekce

Operator selekce vybira jedince, na kterych budou nésledné aplikovany genetické
operatory, pricemz pri vybéru musi uprednostiiovat lepsi jedince. Operator napodobuje proces

pfirozeného vybéru vhodnych jedinct v prirodé, kdy lepsi jedinci maji vétsi Sanci na preziti
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a jsou v pripadném pareni také svymi protéjSky pri pareni uprednostfiovani pred méné
uspésnymi samci, ktefi pravdépodobné opusti svét bez potomkli a nebudou moct své

nekvalitni geny SiFit dale.

Existuje nékolik zptisobi, jak miZe byt operator selekce realizovan. VZdy vsak plati,
Ze pravdépodobnost vybéru jedince musi byt umérna jeho vhodnosti. Pravdépodobnost,

o

Ze bude vybran vhodnéjsi jedinec, musi byt vZdy vyssi, neZ Ze bude vybran jedinec horsi.

Pri navrhu selek¢niho mechanismu je nutné mit na zreteli dvé véci. Pokud selek¢ni
mechanismus priliS uprednostiiuje nejlepsi jedince, dojde rychle k tomu, Ze se ztrati
rozmanitost populace a nasledna evoluce bude silné omezend, protoZe jedinci brzy budou
sloZeni ze stejnych vlastnosti, které budou moct byt zménény jenom velice obtiZzné, a hrozi,
geneticky algoritmus uvizne v blizkosti suboptimalniho feSeni. Na druhou stranu pokud vSak
selek¢ni mechanismus je pfiliS benevolentni, Ze priliS toleruje méné vhodné jedince,

algoritmus se bude k optimalnimu feSeni pribliZzovat velice pomalu. [1]

Nejcastéjsi zptisob selekce predstavuje selekce zaloZena na primé timére k vhodnosti
jedince, selekce zaloZena na primé umeére k poradi jedince a turnajova selekce. Kazda ze
selekci ma své vyhody i nedostatky. Casto jsou selekce doplnény nékterymi mechanismy,
které zvysuji efektivnost algoritmu, tim Ze tyto nedostatky potlacuji. Pfikladem takovych

mechanismt mtiZe byt Skalovani nebo elitismus.

Ruletova selekce pfimo imérna vhodnosti jedince

Ruletovy mechanismus je zfejmé nejcastéjsi formou selek¢niho mechanismu. Selekéni
mechanismus si lze v tomto pripadé predstavit jako ruletové kolo. V pripadé ruletového kola,
je kolo rozdéleno na stejné velké vyseCe a kazda vyseC reprezentuje urcité Cislo. V pripadé
selekce zaloZené na ruletovém mechanismu kaZda vyseC reprezentuje jednoho jedince.
Jednotlivé vyseCe ale nejsou stejné velké a jsou uUmérné vhodnosti jedince,
kterého reprezentuji. Tim je zaruceno, Ze lepsi jedinec bude mit na ruleté pridélenou vétsi
vyseC a selekénim mechanismem tak bude vybran s vétSi pravdépodobnosti. Pak je
generovano nahodné cislo, které vyjadruje, kde se kulicka na roztocené ruleté zastavi. Jedinec,
do jehoZ pridélené vysece kulicka padla, pak bude selek¢nim mechanismem vybran. Budou

na ného uplatnény genetické operatory a preda své geny nasledujici populaci. [2]



Existuje nékolik zptlisobli, jak stanovit velikosti vyseCe pro kazdého jedince.
Nejjednodussi zptisob je, kdyz velikost vysece jedince je prfimo tmérna velikosti jeho
vhodnosti. Toho Ize docilit prostym sectenim vhodnosti vSech jedincti v populaci a jedinci je
pak prifazena vysec, ktera proporcionalné odpovida jeho vhodnosti v souctu vSech vhodnosti.
Predpokladem pouziti tohoto zptisobu je, Ze funkce vhodnosti nabyva nezdpornych hodnot
a je maximalistickd — nejlepsi jedinec je ohodnocen funkci vhodnosti nejvy$si mozZnou

hodnotou.

Matematicky je moZno tento vztah vyjadrit nasledujicim zptisobem. Necht méame
populaci o velikosti N a necht je ohodnoceni kaZdého jedince nezadporné, potom
pravdépodobnost s jakou bude jedinec vybran (a odpovidajici velikost kruhové vysece),

je dana nasledujicim vztahem [2]:
fi

N
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j=1

pi= s 16{1,,N},

(1)

N

kde f;predstavuje vhodnost i-tého jedince, z f ; soucCet vhodnosti vSech jedincl
j=1

a p; je pravdépodobnost vybéru i-tého jedince.

Ruletovy selek¢éni mechanismus zaloZeny na primé uméfe vSak trpi nedostatkem.
V pripadé, Ze v populaci se vyskytne jedinec, ktery bude oproti zbyvajicim jedinciim velice
dobre ohodnocen a zbyvajici jedinci, budou naopak ohodnoceni nizko (tabulka ¢. 2), pak
vysoce ohodnocenému jedinci bude pfifazena vyseC¢ pokryvajici velkou ¢ast plochy
ruletového kola (graf ¢. 1). Jedinec pak bude v selek¢nim mechanismu natolik dominantni, Ze
nasledujici generace ziska velkou cast genti pouze od ného. V populaci tak budou prevaZovat

jeho geny a ztrati se variabilita populace.

Dal3i vyrazné negativum selek¢niho ruletového mechanismu zaloZeného na primé
umére vhodnosti jedince nastava tehdy, kdyZ rozdily mezi jedinci jsou priliS malé. Potom
kazdému jedinci je prifazena vyseC s pribliZzné stejné velkou plochou. Situace nastava
v pripadech, kdy se algoritmus pohybuje v blizkosti optimalniho feSeni, rozdily mezi
vhodnostmi jedinci jsou malé a lepSi jedinci pak nejsou pred ostatnimi dostatecné
zvyhodnéni. Jejich lepSi geny se do nasledujici generace obtiZné prosazuji a algoritmus se

nahodné pohybuje v okoli optima.
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Tabulka 2 - Pravdépodobnosti jedinct pri selekci pfimo imérné vhodnosti.
[Zdroj vlastni]

Jedinec, J1 | J2 | J3 J4
Vhodnost, 18 4 2 3
Pravdépodobnest| 0,67 |0,15| 0,07 | 0,11

J4
11%

J2
15%

Graf 1- Rozlozeni pravdépodobnosti pri selekci primo imérné vhodnosti.

[Zdroj vlastni]

Nedostatek selekcniho tlaku prfi prohledavani okoli optima je moZné odstranit
pouzitim $kalovani. Skalovani predstavuje mechanismus, kdy vhodnosti jedinci jsou
prepocteny takovym zptlisobem, Ze rozdily mezi nejhorSimi a nejlepSimi jedinci jsou vyrazné

zvyseny, pritom jsou ale zachovany ptivodni porovnavaci vztahy. [7]

Nejrozsitenéjsi zptisob Skalovani predstavuje linearni Skalovani vhodnosti,

kdy vhodnost je prepoctena dle vztahu [7]:

f=a+f,.b, ie{l,., N}, @)

kde a, b jsou konstanty, fi vhodnost i-tého jedince, fi gkalovana vhodnost i-tého

jedince a N je pocet jedinct v populaci.

Parametry a, b musi byt voleny takovym zptisobem, aby priméry ze Skalované
a pivodni vhodnosti vSech jedinch v populaci byly shodné. Tim se zachové pravdépodobnost

vylosovani primérného jedince a zachova se pocet vybranych primérnych jedinci.



Musi tedy platit vztah [7]:

Z f, Z f, 3)

N N’

kde f; je skalovana vhodnost i-tého jedince, f; je neSkalovana vhodnost i-tého jedince
a N je pocet jedincti v populaci.
Ruletova selekce pfimo iimérna poradi jedince

Tato metoda predpoklada, Ze se jedinci sefadi vzestupné podle jejich vhodnosti a
kazdému jedinci je pak pfifazeno poradi.
Velikost vysece i-tého jedince na ruleté se pak spocita dle vztahu [2]:
i 2.0
= , i€e{1,.,N},
S, NN (€t N @
J

j=1

b=

N

kde N je velikost populace, Z Jj soucet poradi vSech jedinci v usporadané populaci
j=1

a p pravdépodobnost vybéru i-tého jedince. Index jedince i zarovenl urcuje jeho poradi
1

v usporadané populaci.

Vyhodou selek¢niho mechanismu zaloZeného na primé umére k poradi jedince
v populaci je, Ze diky zplisobu vypoctu velikosti vyseCe odpadd pozadavek na funkci
vhodnosti, Ze vhodnost musi byt reprezentovana nezapornou hodnotou. Selekce zaloZena na
poradi také potlacuje roli nadprimérné ohodnocenych jedinct, ktefi negativiné mohou ovlivnit
geneticky algoritmus tim zplsobem, Ze algoritmus bude casto konvergovat pouze
k suboptimalnimu feSeni a bude prohledéavat okoli pouze tohoto nadpriimérného jedince. P¥ilis
velky rozdil mezi nadprimérnym jedincem a ostatnimi je potlacen (tabulka ¢. 3 a graf €. 2).
Také je zajistén selekcni tlak ke konci algoritmu, kdy populace je jiZ sloZena z dostatecné
dobrych jedinci, mezi kterymi nejsou vyrazné rozdily a jejich vysece na ruleté, které by byly
pfimo dimérné funkci vhodnosti by byly jinak téméf stejné. Kazdy jedinec, by mél téméf
stejnou pravdépodobnost vybéru a nejlepsi jedinec by se tak prosazoval velice obtiZné

a pomalu.
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Tabulka 3 - Pravdéiodobnosti I'edincﬁ iﬁ selekci if‘imo umeérné iofadi. [Zdroj vlastni]
3

Vhodnost| 18 4 2
Poradi| 1 2 4
Pravdépodobnost| 0,4 0,3 0,2 0,1

J1
40%
J3
10%

J2
30%

Graf 2 - Ruletova selekce pfimo iumérna poradi.

[Zdroj vlastni]

Nevyhodou selekce zaloZené na poradi jedinct je, Ze pokud se v populaci vyskytnou
nadpriimeérni jedinci, jejich nadprimérnost nebude dostatecné zvyhodnéna. Také pokud rozdil
vhodnosti nejhorSiho a nejlepSiho jedince je nepatrny, pak tento maly rozdil bude poradim

zveliCen a to i nékolikanasobné.

Nedostatky je moZno potla¢it pouZitim jiné neZ pfimé linearni uméry

pravdépodobnosti vybéru k poradi. Presto ale negativa nemohou byt plné potlacena. [5]

Selekce na poradi se jevi pro pouZiti jako vyhodnéjsi neZ selekce zaloZenad na timeére
k vhodnosti jedince. Algoritmy zaloZené na selekci pfimo umérné k poradi jsou vsak
pomalejsi, protoZe selekéni tlak v pocatecni a stfedni fazi algoritmu neni imérny vhodnosti
jedince a nadprimérni jedinci se tak obtiZnéji prosazuji. Na druhou stranu populace si po
celou dobu zachovavd svou variabilitu a nehrozi tolik, Ze by algoritmus uvizl

v suboptimalnim reSeni. [2]



Turnajova selekce

Posledni nejcastéji pouZivany selek¢ni mechanismus je zaloZeny na procesech
v prirodé. V prirodé se jedinec musi pri pareni utkavat se svymi konkurenty. Ten, kdo z nich
vyhraje, ziskava pravo predat své geny generaci nasledujici. Vzhledem k tomu, Ze jedinci jsou
ale geograficky oddéleni, nemtize se jedinec utkat se vSemi svymi konkurenty ale pouze
jenom s ne€kolika z nich. Turnajova selekce tento proces napodobuje. Vybere nahodné
k jedinct (k=2) a z nich pak vybere jedince s nejlepsi vhodnosti. Mechanismus turnajové
selekce se také Casto pouZziva v modifikaci, kdy nejlepsi jedinec vyhrava turnaj s urcitou

pravdépodobnosti. [2]

Turnajova selekce je oblibena z diivodu, Ze je snadno implementovatelnd. Na funkci
vhodnosti nejsou kladeny 7adné naroky a umoZiuje pracovat jak s maximalistickou,
tak i s minimalistickou funkci. Diky parametru k je moZno také snadno ovliviiovat selek¢ni
tlak béhem chodu algoritmu, tim zabranit predCasné konvergenci a udrZovat dostatecnou

variabilitu jedinci v populaci béhem celého algoritmu.

Elitismus

Problémem selek¢niho mechanismu zaloZeného na nahodném vybéru je, Ze nejlepsi
jedinec se nemusi vZdy dostat do populace nasledujici a tak dosud nejlepsi nalezené reSeni
miiZze byt ztraceno. Z toho divodu je do selekéniho mechanismu implementovan elitismus,
ktery zajiStuje, Ze nejlepSi jedinec ze souCasné generace je vidy vybran do generace
nasledujici. Do nasledujici generace nemusi byt vybiran pouze jenom jeden jedinec,

ale nejlepsich jedinci miize byt vybrano hned nékolik.

Pouziti elitismu k zabranéni ztraty nejlepSiho jedince vyrazné zvySuje ucinnost

genetického algoritmu. [5]
1.4.4 Operator kfizeni

Operator kiiZzeni napodobuje samotné pareni, kdy parenim vznikaji jedinci novi,

jejichz vlastnosti jsou kombinaci vlastnosti jejich rodict. Dva jedinci, ktefi byli vybrani
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operatorem selekce, si prohodi ¢ast genti, ¢imZz vzniknou dva novi jedinci. Genotypy obou
novych jedinci obsahuji dvé casti gent (v pfipadé jednobodového kfizeni), pricemz kazdou

Cast gent ziskaly od jiného chromozomu z dvojice, ktera byla vybrana.

V pripadé Ze mame dva jedince, ktefi jsou reprezentovani chromozomem jako
binarnim fetézcem o pevné délce, pak mlizeme operator kiizeni demonstrovat nasledujicim
zptisobem (obrazek €. 1). Nejprve je zjiSténa délka chromozomu jedinci d a poté je
generovano nahodné ¢islo j, j€<1,d>, které urci polohu, v které se chromozomy rozlozi na
dvé casti. Pak kazdy ze dvou potomkdi, ziska pravé jednu cast od jednoho rodice a druhou od
druhého. Pfitom musi byt zachovéno poradi gent v chromozomu takovym zpiisobem,

Ze i-ty gen rodiCe, musi byt umistén na i-té misto v chromozomu potomka.

1.rodic 1l.potomek
DUUDD1|1111 000001p000
Kiizeni ’
2. rodi€ 2. potomek
1111100000 1111101111

Obrazek 1 - Operator kfiZeni.
Prevzato a upraveno z [10].
Priklad vySe demonstroval tzv. jednobodové kiiZeni, kdy se chromozomy rodica déli
v jednom bodé. To ale ne zcela odrazi kiiZeni, které je realizovano v prirodé. Béhem pareni si
jedinci nezaménuji pouze jednu Cast, ale zaménovanych ¢asti chromozomu miZze byt nékolik.
Pak hovorime o kfiZeni vicebodovém (obrazek €. 2), kdy chromozom rodicCe se déli ve vice

bodech.

1.rodi€ 1l.potomek
0000011111 111/001p000
KriZeni ’
2. rodié 2 potormek
1111100000 0001101111

Obrazek 2 - Vicebodové krizeni.
Prevzato a upraveno z [10].

Operator kriZzeni je aplikovan na vybrany par, ktery byl vybran operatorem

selekce, s urcitou pravdépodobnosti. Je doporucovano volit vysokou pravdépodobnost



v rozmezi 85-95%. Pokud na vybrany par neni aplikovan operator kfiZeni, vytvori se kopie
rodicl a tyto kopie jsou pak povaZovany za nové potomky a dale podstupuji operator mutace

Ci jsou vloZeni rovnou do nové generace jedinca. [2]

1.4.5 Operator mutace

Geneticky operator mutace nahodné vybere gen u chromozomu, u kterého zaméni jeho
alelu (obrazek ¢. 3). Operator mutace napodobuje mutaci v prirodé, kdy u potomka miiZe dojit
vzacné k mutaci, ktera zcela necekané zmeéni nékterou jeho vlastnost. Pfi kédovani pomoci

binarnich fetézcli se mutace realizuje zdaménou hodnoty bitu na ndhodné zvolené pozici.

Plvodni jedinec Mutace Zmutovany jedinec
1111100000 1111100100
Obrazek 3 - Operator mutace.
Pfevzato a upraveno z [10].
Mutace ma pozitivni vliv na pribéh algoritmu tim, Ze vytvaii u jedinci nové
vlastnosti. V pripadech, kdy se algoritmus nachazi v blizkosti suboptimalniho feSeni
a kfiZenim algoritmus prohledava pouze jeho okoli, mutace udrZuje variabilitu populace tim,

Ze nahodné méni vlastnosti jedincti a prohledava se tak cely prostor potencialnich feSeni

nikoli pouze okoli. [10]

Mutace obohacuje prohledavany prostor o feSeni, kterych neni moZno dosahnout
kiiZenim, protoZe urcitd vlastnost nemusi byt obsaZena u jedinci pocatecni populace.
Mutace vSak naruSuje genetickou informaci jedinctG a pfiliS velké uplatiovani operatoru
mutace ma za nasledek, Ze algoritmus se v prohledavaném prostoru bude pohybovat vice

nahodné a k optimalnimu FeSeni bude konvergovat velice pomalu.

Stejné jako operator kiiZeni tak i operator mutace se uplatiuje s urcitou
pravdépodobnosti. Na rozdil od kiiZzeni se doporucuje uplatiiovat mutaci s malou
pravdépodobnosti v rozmezi 3-5%. V pripadé, Ze algoritmus se pohybuje v blizkosti
suboptimalniho feSeni a neni schopen nalézt feSeni optimadlni, je vhodné pravdépodobnost

mutace zvysit. [2]
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1.4.6 Operator inverze

Operator inverze prehodi poradi souvislé oblasti genii (obrazek ¢. 4). Jedna se o ¢tvrty
Hollandiv operétor, ktery je dnes jiZ do algoritmu implementovan vzacné a od jeho pouZzivani
se upouSti. Ukazalo se, Ze nezvySuje ucinnost genetického algoritmu a na nalezeni

optimalniho feSeni ma zanedbatelny vliv. [10]

Plvodni jedinec Inverze Novy jedinec
11p111fp1 q 11111001

Obrazek 4 - Operator inverze.
Prevzato a upraveno z [10].

1.5 Véta o schématech

Holland poloZil teoreticky zaklad genetického algoritmu a dokazal, Ze geneticky
algoritmus funguje a s rostoucim poctem generaci se populace jedinct, ktefi reprezentuji
potencialni teSeni, zlepSuje. Prostfednictvim pravdépodobnosti preZiti lepSich schémat
definoval tzv. vétu o schématech, ktera tento teoreticky diikaz poskytuje. V kapitole bude
demonstrovano odvozeni této véty. Cilem odvozeni je najit vztah pro urCeni

pravdépodobnosti preZiti lepSich schémat.

Pro potfeby odvozeni dikazu je nejprve nutné definovat pojem schéma.
Predpokladejme, Ze chromozomy jsou reprezentovany posloupnosti bitti. Schéma pak
definujeme jako Fetézec délky I nad mnozinou {0, 1, *}, kde znak * predstavuje zastupny
symbol. Schéma si je moZné predstavit jako Sablonu popisujici urcitou podmnoZinu

délky 1. [2]

Pokud mame definované schéma S o délce | = 5 jako S = ( 01**1 ), pak toto schéma
zastupuje chromozom, ktery ma shodné hodnoty na pozicich bitl, které jsou ve schématu
definovany. Schéma S tedy napiiklad zastupuje chromozom CH; = (01111). Chromozom
CH,= (11001) vsak jizZ schéma S nezastupuje, protoZe se od schématu S 1i$i na pozici prvniho

bitu.



Celkovy pocet chromozomd, které schéma zastupuje, je zavisly na poctu volnych
pozic ve schématu. Schéma neobsahujici Zadnou volnou pozici ma prirozené pouze jednu
moznou instanci, kterou schéma mtizZe zastupovat. Pokud schéma ma k volnych pozic,

pak schéma zastupuje 2* mozZnych instanci fetézce prislusné délky.

Rad schématu o(S) je definovan jako pocet urcenych pozic schématu S, to jest pozic,
které jsou ve schématu obsazené hodnotou 1 nebo 0. Defini¢ni délkou schématu d(S)
rozumime vzdalenost mezi prvni a posledni uréenou pozici schématu. Pokud mame napfiklad

konkrétni schéma S = (*01*0***), potom o(S) =3 ad(S)=5-2=3.[2]

Pii odvozeni véty o schématech predpokladejme binarni kédovani chromozomi,
selekci pfimo umérnou vhodnosti jedince, operator jednobodového kiiZeni a jednobodovy

operator mutace. Pak miZeme definovat nasledujici vztahy.

Necht' S je libovolné schéma, které ma alesponl jednu instanci v populaci P(t).
Necht' m(S,t) je pocCet instanci schématu S v generaci t a necht’ u(S,t) je stfedni ohodnoceni
schématu S v generaci t, dané vztahem. Pak stfedni ohodnoceni schématu S v generaci ¢
spocitame [2]:

m(s,

S,t)
U(Sxt) = ﬁ Zl fjt’ (5)

kde f je vhodnost j-té instance schématu S v generaci t.
Pri pouZiti selekce s pravdépodobnosti vybéru, ktera je pfimo timérna jeho vhodnosti,

je ocekavany pocet potomkii m,fetézce x roven podilu [2]:

_ [x) 6
Y fe)” ©

kde f(x) je ohodnoceni fetézce x a f(t) je primérné ohodnoceni jedinct populace P(t)

m

v generaci t.

31



V pripadé, Ze x je instanci schématu S, dostavame dosazenim vztahu (5) do vztahu (6)
zjednoduSeny odhad pro ocekavany pocet vyskyti instanci schématu S v dalSi generaci

ve tvaru [2]:

E(m(S,t+1)) = m(S,t), (7)

kde E(m(S,t+1)) je oCekavany pocet instanci schématu S v generaci t+1, u(S,t) stredni
ohodnoceni schématu S v generaci t, f(t) primérné ohodnoceni populace P(t) a m(S,t) je pocet

instanci schématu S v generaci t.

Je ziejmé, Ze kiiZeni i mutace mohou zptisobit poskozeni konkrétni instance schématu
S, ¢imZ se sniZi pocet instanci tohoto schématu v populaci. Proto pravdépodobnost preZiti

lepSich schémat musi byt o tuto skutecnost oSetfena.

Pravdépodobnost destrukce schématu pq(S) pri kiiZzeni zavisi na definic¢ni délce
schématu. ProtoZe existuje celkem I - 1 mist, na kterych mtize dojit ke kiiZeni, a z toho na
d(S) mistech miZe dojit ke zniCeni schématu, pravdépodobnost destrukce schématu pg
miZeme spocitat dle vztahu [2]:

p4(S) = PC%, (8)

kde p4(S) je pravdépodobnost destrukce schématu S, d(S) defini¢ni délka schématu S,

[ délka schématu S a p. je pravdépodobnost jednobodového kiiZeni.

Nerovnost ve vztahu je pouZzita z toho divodu, Ze pfi kfiZeni nemusi dojit k tomu,
Ze na d(S) mistech ztrati schéma svou instanci, nebot kfiZenim mtiZe byt instance opét
obnovena. Napfiklad kdyZ jsou kiiZeni dva jedinci, ktefi jsou oba zastoupeny schématem S,

pak oba vysledni jedinci budou opét zastoupeni schématem S.



Dopliikova pravdépodobnost Ps, odvozena ze vztahu (8) wudava, jaka je
pravdépodobnost, Ze po kiiZeni dvou chromozomt, z nichZ jeden je instanci schématu S,
vznikne alespon jeden fetézec, ktery se schématem S shoduje. Pravdépodobnost preZiti
schématu po aplikaci operatoru kfiZeni spocitame [2]:

d(s)
Psl_Zl—Pcm, ¢))
kde Ps, je pravdépodobnost preziti schématu S po aplikaci jednobodového operatoru

kiiZeni, p. pravdépodobnost kfiZeni, d(S) defini¢ni délka schématu S a I je délka schématu S.

Ze vztahu (9) logicky vyplyva, Ze ¢im je defini¢ni délka schématu mensi, tim je vétsi

pravdépodobnost zachovani schématu i po aplikaci operatoru jednobodového kriZeni.

Schéma miiZe byt v chromozomu naruseno také operatorem mutace. Pravdépodobnost,
Ze nedojde ke zméné schématu, je pak urcena pravdépodobnosti, Ze nebude mutace uplatnéna

na dané schéma S, a fadem schématu [2]:

p, (S)=(1-p,)"*, (10)

n

kde ps (S) je pravdépodobnost preZiti schématu S po aplikaci operatoru mutace,

pm pravdépodobnost uplatnéni mutace na dané pozici v fetézci a o(S) je fad schématu S.

Dle vztahu (10) pak logicky odvodime, Ze vliv mutace na moZnou ztratu instance

schématu S je tim mensi, ¢im mensi je fad tohoto schématu.
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Spojenim vlivu selekce (7), operatoru kfiZeni (9) a mutace (10) do jednoho vztahu,
potom ziskame vztah pro oCekavany pocet vyskyti schématu S v nasledujici generaci. Tento

vvvvvv

do tzv. véty o schématech [2]:

Necht’ pro populaci P(t) plati, Ze m(S,t) je pocCet instanci schématu S v populaci
v Case t, u(S,t) je stfedni hodnota ohodnoceni schématu S a f{(t) je primérné ohodnoceni
populace case v t. Potom ocekdvany pocet instanci schématu S v populaci P(t+1) je zdola

ohraniceny nerovnosti:

u(S,t)
f(t)

kde p. je pravdépodobnost kiiZeni, p., pravdépodobnost uplatnéni mutace na dané

m(s,0(1-p. 48 (1 p, o), (11)

E(m(S,t+1)) = 1

pozici v fetézci, d(S) defini¢ni délka schématu S, o(S) fad schématu S a i je délka schématu S.

Ze vztahu (11) je zfejmé, Ze pokud stfedni ohodnoceni schématu S je vySSi nez
primérné ohodnoceni populace u(S,t) > f(t), potom se vyskyt schématu S v nasledujici
populaci zvySuje s rostouci pravdépodobnosti (analogicky vyskyt horSiho schématu klesa
s rostouci pravdépodobnosti). Dle vztahu (9) jsou také vici destrukci pri uplatnéni operatoru
kfizeni odolnéjsi schémata s malou defini¢ni délkou d(S) a proti operatoru mutace jsou

odolnéjsi schémata s niZSim fadem o(S). [2]

Z téchto diivodi kratka schémata nizkého fadu, ktera maji primérné ohodnoceni vétsi
neZ prumérné ohodnoceni celé populace, maji exponencidlné rostouci pocet instanci
v nasledujicich generaci. Néktefi autori tato schémata nazyvaji stavebnimi bloky a jejich

nalezenim mtiZe byt algoritmus vyrazné urychlen. [1]

Véta o schématech dokazuje, Ze s rostoucim pocCtem generaci, se populace zlepsuje.
Nevhodna schémata opousSti populaci a vznikla nova schémata preZivaji dokud jsou

dostatecné dobra oproti schématim ostatnim.

Formulovana véta o schématech, ve tvaru v jakém ji odvodil Holland, je uplatnéna
v pripadé jednoduchého genetického algoritmu. Pro feSeni fady specifickych sloZitych
problémd, ale neni mozné jednoduchy Hollandliv geneticky algoritmus pouZit, anizZ by byla
zvolena jind forma genetickych operatorii a odliSnd reprezentace jedinc. Nevhodnou

reprezentaci potencialnich feSeni, nevhodnou formou genetického operatoru kiizeni, mutace,



nevhodnym zptisobem selekce, nevhodné nastavenymi parametry algoritmu, Spatné
stanovenou funkci vhodnosti, miZeme docilit toho, Ze véta o schématech nemiZe byt
uplatnéna, protoZe nami navrZeny algoritmus se chova zcela jinak, neZ jak jsme pfi jeho
navrhu predpokladali. Z toho diivodu kazda modifikace genetického algoritmu, odlisna forma
reprezentace potencialnich feSeni a kazda byt i jen drobna zména genetického operatoru by
méla byt disledné otestovana, zda misto zamysSleného zvyseni efektivnosti algoritmu nema
spiSe destruk¢ni charakter a ve vysledku geneticky algoritmus prostor prohledava zcela

nahodné.

1.6 MoZzZnosti vyuZiti genetického algoritmu

V praxi se pomoci genetickych algoritmti feSi dlohy optimalizace, vyuZivaji se
k vyhledani nejlepsi topologie, technologii, vyrobé, a v pramyslové automatizaci,
a jako alternativnhi metody uceni neuronovych siti. Na rozdil od gradientnich metod,
které se pri uCeni neuronovych siti jinak béZné pouZzivaji, predstavuji genetické algoritmy jiny
pristup, kdy je prostfednictvim genetickych operatort prohledavan cely prostor potencialnich
feSeni. Prostor je prohleddvan paralelné prostfednictvim populace jedinci a paralelnim
prohledavanim je dosaZeno toho, Ze geneticky algoritmus s vétSi pravdépodobnosti nalezne

optimalni reSeni rychleji neZ gradientni metoda. [2]

Geneticky algoritmus je natolik obecny, Ze je ho moZné vyuZivat jako optimalizacni
metodu v mnoha oblastech a na rozdil od ostatnich metod je navic odolny od uviznuti
v suboptimalnim feSeni a dokaZe se vyporadat s velkou mnoZinou pfipustnych FeSeni.
Vidy vsSak zavisi na zpusobu, jakym je algoritmus implementovan a nastaveni jeho

parametrt. [3]

Geneticky algoritmus pri feSeni problémi s velkou mnozinou potencialnich slozitych
feSeni, miZe byt vypocetné velice narocny. Sice nachazi dostatecné dobré feSeni, optimalni
feSeni ale nemusi byt nalezeno vidy. V pripadé, Ze mame k dispozici znalosti o dané
problematice a mame napfiklad urcitou analytickou metodu, ktera dokaZe zlepSit nalezené
feSeni napiiklad vypoctem optiméalnich numerickych parametrii nalezeného feSeni, je vhodné
algoritmus modifikovat a tuto metodu do algoritmu vloZit v podobé nového genetického
operatoru. To povede k tomu, Ze prohledavani prostoru se vyrazné urychli a bude mnohem

cilenéjsi. [2]
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2 Principy genetickych algoritmii pouzivanych v
genetickém programovani

Genetické programovani lze povaZzovat za rozSireni genetického algoritmu v tom
smyslu, Ze potencialni FfeSeni nejsou reprezentovana fretézci pevné délky, ale jsou
reprezentovana hierarchickou programovou strukturou. John Koza, profesor na Stanfordské
univerzité vytvoril metodologii genetického programovani, kdy se rozhodl reprezentovat
potencialni feSeni rozdilnou strukturou nez retézcem a této reprezentaci prizptsobil jednotlivé
operatory genetického algoritmu vcetné rozSifujicich metod, které zvySuji efektivnost

algoritmu. [10]

Genetické programovani umoZiuje reprezentovat potencialni FeSeni piimocarejsi
strukturou a diky tomu ma SirSi moZnosti uplatnéni neZ jednoduchy geneticky algoritmus,
ktery by sice mohl byt také k feSeni danych tloh pouZit, ale reprezentace feSeni v podobé
fetézce by byla priliS sloZita. Kromé feSeni sloZitych tloh optimalizace se Casto také pouZiva
k automatickému programovani, kdy prostfednictvim genetického programovani se na

zakladé definovanych vstupti a poZadovanych vystupt automaticky “péstuji” programy. [3]

Kromé zmény reprezentace potencidlnich feSeni zlistava princip a priibéh genetického
algoritmu stejny. Z pocatecnich ndhodné vygenerovanych potencidlnich feSeni se aplikaci
operatori selekce, kiiZzeni a mutace ziskavaji nova feSeni, kterd pak postupuji do dalsi

generace. Cyklus se opakuje tolikrat, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka.

ProtoZe genetické programovani je rozSifenim genetického algoritmu, vétSinu prvki
maji oba algoritmy spolecné, v kapitole tak budou popsany pouze ty prvky algoritmu

genetického programovani, v kterych se algoritmy lisi.

2.1 Reprezentace jedincu

Zptsob reprezentace potencialnich feSeni je v pripadé genetického programovani
klicova. Jednak urcuje zpisob, jakym genetické operatory musi s jedincem manipulovat,

a jednak zpisob reprezentace omezuje prohledavany prostor. Genetické algoritmy,
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které reprezentuji jedince v podobé chromozomu s pevnou délkou, se ukazaly jako dostatecné
k teSeni mnoha problémi. Nicméné v nékterych pripadech, se jako vhodnéjsi forma

reprezentace jevi reprezentace v podobé hierarchické struktury. [3]

John Koza navrhl reprezentovat feSeni v podobé hierarchické stromové struktury ve
formé tzv. syntaktickych stromii. Strom je pak sloZen z terminal (funkci) a neterminali
(proménnych a konstant). Tato reprezentace programového kdédu odpovida reprezentaci
S - vyrazi programovaciho jazyka LISP a byl to také jeden z divodi, pro¢ se Koza rozhodl
tento programovaci jazyk pro své experimenty pouZit. Je tfeba upozornit, Ze Koza ve své
knize [3] zdiiraziiuje, Ze to nebyl jediny diivod, proc se rozhodl pro jazyk LISP, ale divodi
pro tuto volbu bylo nékolik. Jazyk LISP neni jedinym jazykem, prostfednictvim néhoZ je
moZné realizovat genetické programovani, je mozné pouZit i jiné programovaci jazyky, vidy

je ale nutné generované vyrazy reprezentovat ve vhodné formé syntaktického stromu.

Obrazek 5 - Priklad syntaktického stromu.
Upraveno a prevzato z [3].

Priklad na obrazku €. 5 reprezentuje vyraz jazyku LISP (+1 2 (IF (>TIME 10) 3 4) )
ve stromové struktufe. Diky stromové struktufe je vyraz snadno modifikovatelny genetickymi
operatory. Jakykoliv uzel stromu miiZe byt nahrazen jinym uzlem. Misto zvoleného uzlu
vyrazu. Vyhodou této reprezentace je také skutecnost, Ze strom neni omezen a prohledavany

prostor moznych feSeni je nekonecny.

MnoZina moZnych struktur v genetickém programovani je mnoZinou vSech moZnych

spojenich funkci, které mohou byt rekurzivné sloZeny z mnoZiny funkci F = { fI, 2, .., fyunc}



a mnoziny termindld T = {a;, az, .., anerm}. Kazda funkce f;z mnoZiny funkci F ma urcen pocet
argumentt, ktery urcuje tzv. aritu funkce. Napriklad funkce scitani je dvouaritni, protoze
vyZaduje dva argumenty, zatimco funkce sinus je jednoaritni, protoZe vyZaduje pouze jeden

argument. [3]

MnoZina F miiZe zahrnovat nasledujici funkce [3]:
* aritmetické operatory (+, -, *, /, atd.),
* matematické funkce (sin, cos, exp, log, atd.),
* booleovské operace (AND, OR, NOT, atd.),
* podminéné operatory (If — Then — Else, atd.),
* iteraCni vyrazy (Do-Until, atd.),
* rekurzivni vyrazy,

* specifické funkce vazajici se k reSeni dané problematiky.

Terminaly jsou typicky tvoreny proménnymi (reprezentujici zpravidla vstupy,
senzory, detektory a stavové proménné systému) nebo konstantami (jako napf. konstanta 3
nebo booleovskd hodnota FALSE). V nékterych pripadech mtze byt termindlem funkce
nevyzadujici Zadny explicitni argument. Tato funkce zpravidla vraci urcitou hodnotu

reprezentujici stav systému. [3]

Je zfejmé, Ze aby mél dany vyraz smysl, musi mnoZiné pouZzitych funkci odpovidat
mnoZina pozadovanych terminali. Pokud napft. chceme, aby program obsahoval cyklus, musi
mnoZina terminalti obsahovat konstantu, ktera dany cyklus zastavi. Z tohoto divodu musi byt
mnozina funkci a terminadlti definovana takovym zptisobem, Ze musi spliiovat pozadavky

uzavrenosti (closure) a postacitelnosti (sufficiency).

Uzavrenosti se rozumi, Ze kazda z funkci obsazenych v mnoZiné F miiZze prijmout
jako sviij argument libovolnou hodnotu ¢i datovy typ, jenz mtize byt vysledkem pouZziti
kterékoliv funkce z mnoZiny F, nebo kteroukoliv hodnotu libovolného terminalu

z mnoZiny T. [2]

Casto z divodu poZadavku uzavienosti musi nékteré funkce byt v programu
implementovany v podobé svych “chranénych verzi”. Pokud v mnoziné funkci F je obsaZena

funkce déleni, musi zpravidla byt implementovana ve své chranéné verzi, protoZe jinak hrozi,
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Ze nastane pripad déleni nulou, pro ktery tato funkce neni definovana, a cely algoritmus bude
ukoncen z diivodu, Ze nastal necekany stav, s kterym se neni schopen program vyporadat.
Chranéna verze funkce musi oSetfit situace, pfi nichZ by nemohla byt jinak podminka

uzavrenosti naplnéna. [2]

Pozadavek postacitelnosti znamend, Ze mnoZiny F a T musi obsahovat takové funkce

a terminaly, Ze pomoci téchto prvkl bude mozné vyjadrit feSeni daného problému. [2]

V zavislosti na konkrétnim problému to mtze byt nékdy snadné, ale Casto tento tikol

vyZzaduje veliké usili a detailni porozumeéni problému.

Dobre definovana mnozina funkci a terminald vyznamné ovliviiuje efektivnost celého
algoritmu. Pokud v mnozZiné chybi néktera klicova funkce nebo termindl je pravdépodobné,
Ze algoritmus nebude moct nalézt optimalni reSeni, doba vykonavani algoritmu se vyrazné

prodlouZi ¢i vysledny vyraz bude pro realné pouZiti prilis sloZity.

2.2 Pocateéni populace

Pro kaZzdého jedince v populaci je na pocatku algoritmu genetického programovani
vygenerovan syntakticky strom obsahujici ndhodny vyraz, ktery jedinec reprezentuje jako
potencialni feSeni. Strom je generovan tim zplisobem, Ze je nahodné zvolena funkce f;
z mnoZiny F, ktera je zvolena za kofen stromu. Nasledné pro kaZzdy argument dané funkce f; je
generovan uzel, ktery miZe byt terminadlem nebo funkci. V pfipadé, Ze by vygenerovanym
uzlem pro argument byla vygenerovana opét funkce, musi byt i pro tuto funkci vygenerovany
argumenty. Generovani pokracuje tak dlouho, dokud nejsou vSechny vétve stromu uzavieny

terminaly a strom je tak kompletni.

Z divodu, Ze generovani probihd zcela nahodné, velice Casto nastavaji situace,
kdy nemiZe byt strom dokoncCen, protoZe obsahuje vysoky pocCet neuzavienych funkci, na
které nenavazuje Zadny termindl a operac¢ni pamét’ pocitaCe je jiZ vyCerpana. K zabranéni této
situace je pri generovani jedince definovan parametr h,., ktery predstavuje maximalni

hloubku stromu. Jakmile pfi generovani jedince vétev stromu dosahne ve stromé hloubky



hmax- 1, pak jako nasledujici uzel pro tuto vétev musi byt generovan terminal, diky cemuZz
bude vétev uzaviena a nebude hrozit, Ze generovani stromu se nikdy nezastavi (bylo by

zastaveno aZ vyCerpanim pameéti pocitace).

Existuji dvé metody generovani syntaktickych stromi: tplna (full method) a rtistova
(grow method). Pfi generovani stromu uplnou metodou vSechny vétve stromu musi mit
pravé hloubku parametru hme.. PTi generovani stromu metodou rustovou hloubka vétve

stromu nesmi prekrocit maximalni hloubku stromu hpgy. [10]

e

Riistova metoda umozZiiuje generovani mnohem rozmanitéjSich stromt. PFi rlstové
metodé je mozZné také prostfednictvim nastaveni pravdépodobnosti generovani jednotlivych

termindald a funkci ovliviiovat strukturu stromu.

Koza doporucuje ke generovani stromu pouZivat metodu, kterou nazval vyrazem
“ramped half and half”, kdy polovina jedinct v populaci je generovéana riistovou metodou a
polovina metodou tplnou. Také doporucuje ménit maximalni hloubku hn.x pfi generovani
jednotlivych stromil v rozmezi od 2 do specifikované maximalni hloubky takovym zpisobem,
Ze napriklad pri generovani pocatecni populace, kdy byla jako maximalni hloubka stromu
stanovena hodnota h,.= 6, pro 20% jedincti populace by byla pfi generovani pro maximalni
hloubku stromu pouZita hodnota hn,x = 2, pro dalSich 20% jedinct populace hm.= 3,

pro dalSich 20% jedinct bude mit hloubku hy.x = 4 atd. [3]

Do pocatecni populace miize byt také vloZen jedinec, ktery reprezentuje vyraz, o némz
jsme presvédCeni, Ze by mohl byt hledanym vyrazem. V tom pripadé ale Koza doporucuje,
aby pocatecni populace byla sloZena z jedincti, ktefi maji podobnou vhodnost jako takto
vkladany jedinec, jinak hrozi, Ze se tento vloZeny jedinec stane dominantnim a hned po prvni

generaci v populaci prevladnou jedinci se stejnym genetickym sloZenim. [3]

2.3 Funkce vhodnosti

Funkce vhodnosti miZe byt sestavena obdobné jako u jednoduchého genetického
algoritmu mnoha zpiisoby. VZdy ale musi odrazet kvalitu daného potenciélniho feSeni v ramci
dané problematiky. VétSinou je funkce sestavena takovym zpisobem, Ze nabyva hodnot

v intervalu <0,1>, kdy nejlepSimu FeSeni je prifazena hodnota 1, nejhorSimu hodnota 0.
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Nejcastéji pouzivanou funkci vhodnosti v pripadé genetického programovani je
funkce, ktera reprezentuje chybu mezi poZadovanym vystupem a vystupem, ktery program
navraci (v pripadé automatického programovani). Funkci je moZno sestavit nasledujicim

zpusobem [3]:

N
ei=z|yi,j_cj|’ (12)
j=1

kde e; predstavuje funkci vhodnosti i-tého jedince, y;; vysledek daného feSeni pro j-ty

pripad, c;hodnotu poZadovaného vyrazu pro j-ty piipad a N pocet pripadu.

Vysledkem funkce bude vhodnost nabyvajici hodnoty v rozmezi <0,), kdy ¢im nizsi
hodnoty vhodnost bude nabyvat, tim se bude jednat o lepsi feSeni. Pokud bude nalezeno

feSeni optimalni, bude vhodnost rovna hodnoté 0.

Pokud hledanym vyrazem je vyraz vracejici booleovskou hodnotu nebo symbolickou
hodnotu, pak funkce vhodnosti mtize navracet pocet, v kolika pfipadech se vystup vyrazu

neshoduje s poZadovanou hodnotou. [3]

Reprezentace jedinci v genetickém programovani neni omezena na rozdil od
genetickych algoritmd, které reprezentuji potencialni feSeni nejbéznéji binarnim Fetézcem s
pevnou délkou. Genetické programovani tak prohledava neomezeny prostor potencialnich
feSeni vcetné prilis slozitych vyrazi, které jsou natolik sloZité, Ze se stavaji nezadoucimi
presnéjsi. Ackoliv pfi generovani pocatecni generace jsou stromy omezeny maximalni
moznou hloubkou, aplikaci genetickych operatorti mohou vznikat sloZité stromové struktury.
Navic slozité struktury jsou také nezadouci z toho diivodu, Ze vypocet vhodnosti je mnohem

N4

zpomalovan.

Penalizace jedince za nadmérny pocet uzli ve stromu predstavuje dobry zpisob,
jak pocet slozitych jedinct v populaci omezit. Pokud strom jedince dosdhne urcitého poctu
uzld, pak za kazdy dalSi uzel, ktery presahuje tento pocet, bude jedinec penalizovan tim
zpusobem, Ze mu bude vhodnost zhorSena umérné k poctu uzli. Dle zpisobu uméry k poctu
presahujicich uzld pak mtiZeme rozliSovat napf. exponencialni, linedrni nebo logaritmickou

penalizaci. [10]



Ve vétSiné literatury je pouzivana normovana vhodnost, ktera nabyva hodnot
v rozmezi <0,1>. Pro potfeby srovnani vysledkl je proto vhodné vysSe navrZenou funkci
vhodnosti (12) po aplikaci penalizace do tohoto intervalu prevést prostfednictvim

vztahu [3]:

fi = (1 ) (13)

kde f je prepoctena vhodnost i-tého jedince, fi€(0,1> a e; je piivodni vhodnost
jedince, €,€<0,0)
Optimalni feSeni pak bude reprezentovano hodnotou 1 a ¢im niZsi hodnota bude

vhodnosti pfifazena, tim bude dané feSeni horsi.

Vzhledem ke zptisobu, jakym je generovana pocatecni populace a jsou realizovany
genetické operatory, miiZe nastat situace, kdy vygenerované reSeni bude neptipustné, nebude
smysluplné. V takovém pripadé by méla funkce nabyt nejhorsi mozné hodnoty, ¢imZ bude
zajisténo, Ze jedinec reprezentujici dané feSeni bude vybran operatorem selekce s co nejmensi
moznou pravdépodobnosti a nebude tak Sirit své nekvalitni geny dale. V pripadé vhodnosti,
ktera byla vztahem (13) prevedena do intervalu (0,1> takovému jedinci bude pfifazena

vhodnost s hodnotou 0. [2]

2.4 Operator krizeni

Operator kiizeni musi byt pfizpisoben odliSné reprezentaci jedinct, kdy v pripadé
genetického programovani nejsou jedinci reprezentovani fetézcem bitd ale stromovou
strukturou. Jedinci si tak nebudou vyménovat Cast fetézce, ale budou si vymeénovat cast své

stromové struktury.

Na pocatku operator kiiZzeni vytvori kopie rodicii a vybere u kazdého zkopirovaného

rodice uzel v jeho stromu (obrazek €. 6).
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Obrazek 6 - Operator jednobodového kiiZeni: nahodny
vybér uzli k¥izeni u kopii rodici. Vytvoreno dle [3].

Vybrané uzly se stanou korenem vétve stromu, ktera je pak z kaZzdého zkopirovaného
rodice vyjmuta a vloZena do druhého na misto, které se uvolnilo odtrZenim vétve stromu

(obrazek €. 7). Jedinci si tak vlastné vymeéni nékterou ze svych vétvi stromu mezi sebou.

Obrazek 7 - Operator jednobodového kfiZeni: vysledni potomci.
Vytvoreno dle [3].
Koza doporucuje pro kriZeni stanovit maximalni povolenou hloubku nové vzniklych
jedinct, aby tak bylo zabranéno tvorbé sloZzitych feSeni. Pokud je tato hloubka prekrocena
u nékterého z nové vytvorenych jedincti, jedinec je vyrazen a misto ného bude do nové

populace vloZen jeden z jeho rodict. [3]



Koza na svych prikladech omezil maximalni mozZnou hloubku jedince na hodnotu 17.
Tato hodnota se ukéazala jako dostatecna. Pro predstavu pfi tomto nastaveni mize k¥iZenim
jako nejvétsi program, ktery vyuziva funkce s nejvySSim pocCtem argumentd 2, vzniknout
program obsahujici 27 = 131 072 uzld funkci a termindalt. Primérny Ffadek programu napsany
v jazyce LISP je sloZen z kombinace 4 terminald nebo funkci. Pfi tomto nastaveni tak mtize
vzniknout program obsahujici 33 000 fadkt. Koza na svych prikladech nachéazel optimdlni

feSeni, které se zpravidla skladalo z 500 funkci a terminalti. [3]

Jinou moZnosti jakou zabranit tomu, aby nedochazelo ke generovani sloZitych feSeni
je pouZit metodu penalizace. Jeji nevyhodou vSak je, Ze sloZiti jedinci nebudou ihned
zaménéni svymi rodiCi, ale vstoupi do nasledujici populace, pficemZz dojde k naroCnému
vypoctu jejich vhodnosti a to cely algoritmus zpomali. Na druhou stranu penalizace dava
alespon castecnou moznost sloZitym jedinct se prosadit, pokud tito jedinci budou obsahovat
dostatecné dobré feSeni. UrCitym kompromisem se jevi tyto dvé metody uplatiiovat spolecné.
Samoziejmosti je, Ze maximalni povolena hloubka jedince pro penalizaci musi byt niZsi nez

maximalni povolena hloubka jedince po aplikaci operatoru kfiZeni. [1]

2.5 Operator mutace

Operator mutace je v genetickém programovani realizovan nasledujicim zptsobem.
Nejprve je ndhodny zptisobem v jedinci stromu urcen uzel (obrazek ¢. 8), na kterém bude

mutace uplatnéna.

Obrazek 8 - Operator mutace: vybér uzlu.
Vytvoreno dle [3].
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Uzel je vCetné jeho pfipadného podstromu odstranén a na jeho uvolnéné misto ve
stromu je vygenerovana nova vétev (obrazek €. 9). Pfitom je nové generovana vétev stromu

opét omezena svou max. hloubkou.

() ©
®» @

Obrazek 9 - Operator mutace: nahrazeni uzlu
novou vétvi. Vytvoreno dle [3].
Koza vyjadril pochybnosti o tom, zda viibec ma byt operator mutace v genetickém
programovani nasazen a nepovazuje ho za natolik potfebny, aby mél na kvalitu vysledného
feSeni vliv. Nicméné fada dalSich autor operator mutace do svych algoritmt implementuje

a za nepotfebny ho nepovazuje. [3][5]

2.6 Operator permutace

V pripadé jednoduchého genetického algoritmu operator inverze prehodil hodnoty
gend v urcité casti chromozomu. Pokud byl tento operator aplikovan na chromozom jedince
s vysokou vhodnosti, mohl napomoct genetickému algoritmu ziskat chromozom, ktery by lépe

vyhovoval zadanému feSeni. [5]

Obrazek 10 - Operator permutace: vybér uzlu.
Vytvoreno dle [3].



Permutace v genetickém programovani pravé odpovida inverzi v jednoduchém
genetickém algoritmu. Permutace spociva v tom, Ze je nahodné vybran uzel funkce ve stromu

(obrazek €. 10), kterému jsou pak argumenty nahodné prehozeny (obrazek ¢. 11). [3]

Obrazek 11 - Operator permutace: prohozeni
argumentii funkce. Vytvoreno dle [3].

Od inverze se permutace liSi v tom, Ze umoZiuje nahodné zménit potencialni reSeni
vice zptisoby, zatimco inverze v jednoduchém genetickém algoritmu méni strukturu jedince
pouze jedinym zplisobem a to tim, Ze zaméni strukturu casti chromozomu v obraceném

poradi.

Stejné jako v pripadé inverze u jednoduchého genetického algoritmu tak i v pripadé
permutace u genetického programovani se ukazalo, Ze permutace nema Zadny vyrazny vliv na

priibéh algoritmu. [3]
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2.7 Operator editace

Operator editace nema k sobé protéjSek v jednoduchém genetickém algoritmu.
Smyslem operatoru je zjednodusSit stromovou strukturu jedince. Je sloZen ze sady pravidel,
které jsou na jedince uplatnény s cilem zjednodusit feSeni nebo odstranit nadbytecné vétve

stromu, které nemaji na feSeni Zadny vliv. [2]

Priibéh operatoru editace zachycuji obrazky ¢. 12 a ¢. 13.

T O

Obrazek 12 - Operator editace: zjednoduSovani stromu.
Vytvoreno dle [3].
Odstranéni nadbytecnych vétvi ma za nasledek usporu vypocetniho casu a
zjednoduSeni stromu je vhodné pokud ma byt vyraz predstavujici reSeni dobre Citelny pro

uzivatele.

Obrazek 13 - Operator editace: vysledny
zjednoduseny strom. Vytvoreno dle [3].



Operator editace musi byt pouZit na vSechny jedince v populaci a jeho poufZiti je
fizeno parametrem urcujici frekvenci jeho uplatnéni. Pokud je frekvence rovna 5,

pak operator editace bude uplatiiovan v kazdé paté generaci. [3]

Samotny operator editace ma na vysledek algoritmu sporadicky vliv. Kozovy pokusy
sice ukazaly, Ze v pribéhu algoritmu jedinci, pokud je pouZit operator editace, dosahuji
nepatrné lepsich vysledki, nicméné v zavérecné fazi algoritmu byla kvalita jedinci stejna, jak

pri pouZiti operatoru editace tak i bez ného. [3]

2.8 Operator zapouzdreni

Operator zapouzdfeni zapouzdfuje ndhodné vybrané vétve do podoby jednoho
terminalu a tim umoZiuje, aby v naslednych genetickych operacich vystupovaly jako jeden

celek a nebyly tak genetickymi operatory zniCeny.

Obrazek 14 - Operator zapouzdreni: vybér
funkce. Vytvoreno dle [3]

Operator zapouzdieni ndhodné zvoli ve stromu jedince uzel funkce (obrazek ¢. 14),
kterou vCetné jejiho podstromu nahradi terminalnim uzlem (obrazek ¢. 15). Podstrom nebude
smazan, ale bude uchovavan spolu s jedincem a terminalni uzel na tento podstrom bude
odkazovat. Do mnoziny terminalti definovanych pro dany algoritmus bude také prifazen
tento novy termindl a tak pripadnda mutace muzZe tento terminadl vygenerovat a Sifit

v populaci dale. [3]

)

Smyslem operatoru zapouzdrfeni je nalézt v populaci “stavebni kameny” moZného
feSeni. V programovém kodu, ktery jedinec reprezentuje, dojde k zapouzdreni urcité casti

kodu. Jedna se o pokus nalézt subrutinu a tim dekomponovat sloZity programovy kod do
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nékolika casti. Nasledkem zapouzdreni se subrutinou musi zachazet jako s celkem. ProtoZe je
reprezentovana jednim terminalnim uzlem, nemtiZe dojit k tomu, Ze by byla prostfednictvim
genetickych operatori rozdélena. Pokud se subrutina stane dobrym “stavebnim kamenem”
bude v populaci Sifena dale. Koza takovou subrutinu oznacuje terminem automaticky

definovana funkce (automatically defined function). [10]

(2
O © ®

Obrazek 15 - Operator zapouzdreni: funkce je
zapouzdfena do terminalu E0. Vytvoreno
dle [3].

2.9 Operator decimace

Pri feSeni slozitych komplexnich problémi Casto nastava situace, kdy vétSina jedinct
v pocatecni populaci ma nizkou hodnotu vhodnosti. V diisledku toho velka cast vypocetni
kapacity je v pocatecni fazi algoritmu plytvana na vypocet vhodnosti jedincti, ktefi jsou stejné
potencidlnimu feSeni priliS vzdaleni, a pripadné Sifeni jejich nekvalitnich genti v generaci

nasledujici bude algoritmus dale zpomalovat.

Cestu k tomu, jak tomuto jevu zabranit, predstavuje operator decimace, ktery prijima
dva argumenty a to Cislo generace, v které bude operator uplatnén, a procento preZivSich
jedincti. Operator decimace je uplatnén v urcité generaci tim zplisobem, Ze vybere stanovené
procento nejlepSich jedincti a ti postoupi do generace nasledujici. Ostatni jedinci do
nasledujici populace nepostupuji a jsou smazani. Pfi decimaci je vhodné, aby do nasledujici
generace nepostupoval stejny jedinec vickrat, neboli nepostupovali dva jedinci, reprezentujici

stejné feSeni. Ne vZdy je ale moZné tomu zabranit. [3]

Smyslem operatoru decimace je, Ze se populace o velkém poctu jedincti zbavi
nekvalitnich jedinci a bude tak nasledné prohledavat prostor pouze kolem jedincd,
ktefi reprezentuji dobra feSeni. Pocatecni generace by se méla skladat z velkého poctu
jedincti, ¢imZ bude nalezen co mozZna nejvétsi pocet kvalitnich jedinct, ktefi po uplatnéni

operatoru decimace postoupi dale, zatimco nekvalitni jedinci budou smazani.



Napriklad pokud pocatecni generace bude obsahovat 5000 jedincii, pak operator
decimace je mozné nastavit takovym zptisobem, Ze hned v prvni generaci bude do generace
nasledujici postupovat pouze 10% z nich a generace nasledujici se bude skladat z 500 jedinct,
ktefi budou mit vyrazné lepSi vlastnosti neZ smazani jedinci. Algoritmus se pak zabyva
prohledavanim prostoru v blizkosti dobrych potencialnich feSeni a neplytva vypocetni cas

prohledavanim feSeni, ktera jsou nevhodna.

2.10 Ukoncovaci kritérium

Genetické programovani napodobuje proces evoluce v prirodé, ktery je nikdy
nekoncici proces. Algoritmus vSak musi byt ukoncCen. Nejcastéji pouZivanou ukoncovaci
podminkou je, kdyZ algoritmus dosahne urcité generace nebo je nalezeno feSeni, které spliiuje
nékterou na ného kladenou podminku. Algoritmus dosahne uspéchu, pokud najde FfeSeni,
které spliuje vSechny na ného kladené podminky na 100%. V takovém piipadé vhodnost

pocitana dle vztahu (12) nabude hodnoty 1.

Pri feSenich nékterych velice sloZitych problémi (sloZité optimalizacni problémy,
tvorba matematického modelu na velké mnoZiné dat) nepredpokladame, Ze by algoritmus
nalezl optimalni feSeni, a proto jako ukoncovaci podminku definujeme stav, kdy algoritmus
nalezne “pouze” dostatecné dobré FeSeni. Vhodnost nejlepSiho jedince v populaci tedy

dosahne urcité poZadované hodnoty.

2.11 Doporucené hodnoty parametri, operdtory a metody

Koza navrhl a implementoval do algoritmu genetické operatory, které byly popsany v
predchozich kapitolach. Pokud by v algoritmu byly uplatnény vSechny Kozou navrZené
operatory, byl by pribéh algoritmu ovliviiovan nastavenim celkem 19 parametrii. Nalézt
spravné nastaveni tolika parametri je problém sam o sobé, protoZe kazdy z parametrti, pokud
je nespravné nastaven, mize mit na pribéh algoritmu negativni vliv. VétSina pocatecnich
nastaveni proto vychazi z Kozovych pokusi a jeho doporuceni hodnot pro jednotlivé

parametry.
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NiZe jsou vypsany Kozou pouZivané hodnoty pro vybrané parametry

a pouZité/nepouZité metody:

* velikost populace, N = 500,

* maximalni pocet generaci, G = 51 (pocatecni populace + 50 nasledujicich),

* pravdépodobnost kfiZeni, p. = 0,90,

 pravdépodobnost mutace, p, = 0,

* maximalni hloubka stromu po kiiZeni, h pex = 17,

* maximalni hloubka stromu jedince v pocatecni generaci, Rinia = 6,

* metoda generovani pocatecni populace “ramped half and half”,

* selekce pfimo Umérna vhodnosti,

* nepouZivan elitismus.

Je nutno podotknout, Ze pro kaZzdy feSeny problém mohou nabyvat parametry jinych
hodnot. Obzvlasté vhodné je ménit nékteré vybrané parametry béhem béhu algoritmu a tim
reagovat na negativni jevy, které mohou béhem béhu nastavat jako naptiklad uviznuti v
suboptimalnim FeSeni, priliS slozita feSeni apod. Mnoho autori zastava, také rozdilny nazor na

pouziti rozlicnych metod a operatord.

Nékteri autofi publikaci pouZivaji i zcela jiné genetické operatory. Takovym
piikladem je operator bezhlavého kurete (beadles chicken operator). Pfi pouZiti tohoto
operatoru je ke kfiZeni pouZit pouze jeden rodi¢ a druhym rodicem je ndhodné vygenerovany
novy jedinec. Potomek je potom zachovan jenom v tom pripadé, kdyZ je jeho ohodnoceni
vySSi nebo stejné neZ ohodnoceni rodiCe. Stejné tak mohou byt definovany zcela jiné

operatory, bez nichZ by nebylo moZno dany problém ani feSit. [2]

Mnoho autorG udava [2][3], Ze pokud byly riizné metody pouzity s optimalnimi
parametry, pak vSechny metody, které mohly byt pouZity k feSeni daného problému, dosahly
podobnych vysledki. Neexistuje tedy jednoznacnad odpovéd na otdzku, kterd metoda je

z moznych metod na FeSeni problému nejlepsi.



2.12 MoZnosti vyuZiti genetického programovani

Genetické programovani jako metoda vychazejici z genetického algoritmu dokaze
reSit vSechny ulohy reSitelné genetickym algoritmem. Neékteré jsou vSak genetickym
algoritmem reSitelné uZ velice obtiZné a je zapotiebi feSeni reprezentovat dlouhym a sloZitym
fetézcem. K primocarejSi reprezentaci FeSeni je vhodnéjSi, je TeSit prostfednictvim

genetického programovani.

V souhrnu je moZzné vypsat nasledujici sloZité problematiky, které je moZné
genetickym programovanim feSit [3]:
* Optimalizace parametru — nalezeni optimalni hodnoty parametrii ke
splnéni poZadovanych kritérii.
* Rizeni pohybu — na zékladé informaci pfijimanych senzory planovat

optimalni cestu prostorem apod.

* Indukce posloupnosti — najit matematické vyjadreni posloupnosti na
zakladé zjisténych dat.

* Symbolicka regrese — nalezeni matematického vyrazu v jeho symbolické
formé, ktery nam nejlépe proloZi dana data. Hledani vztahu mezi zavislou
promeénou a nezavislymi proménnymi.

* Automatické programovani — nalezeni matematické formule, ktera na
zakladé vstupu bude vracet poZadovany vystup, pricemZz matematickou formuli
je moZné vidét jako program.

* Tvorba herni strategie — nalezeni optimalni strategie hrace vedouci k

maximalizaci zisku.

* Empiricky vyzkum a tvorba predpovédi — nalezeni matematického modelu

systému a na zakladé ného tvofit predpovédi.

* Nalezeni integralu nebo derivace funkce v symbolické formé — na zakladé
numerickych metod urcit derivace (integrace) v bodech a symbolickou regresi

je pak vyjadrit v symbolické podobé.

* Nalezeni inverzni funkce - nalezeni matematického vyrazu inverzni funkce

k dané kiivce v symbolické podobé.
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* Nalezeni novych matematickych vztahu — hledani novych matematickych

vyrazi a vztaht.

* Tvorba rozhodovaciho stromu — nalezeni matematickych vztaht, které na
zakladé popisu objektu ho zatadi do urcité kategorie.

* Reseni krizovych situaci — nalezeni optimalni varianty TeSeni pri
omezujicich podminkach, kdy je velky pozadavek kladen na rychlost

rozhodnuti.

2.13 Priklad umélého mravence

Priklad umélého mravence je klasicky demonstracni piiklad umélé inteligence,
na némz jsou testovany metody na feSeni slozitych problémi. Cilem feSeni je nalézt co
nejlepsi algoritmus, jak by se mél mravenec pohybovat, aby mohl nalézt vSechno jidlo v
omezeném prostoru o N x N poli, pficemzZ ale vidi pouze o jedno pole pred sebe. Na tomto
prikladé Koza demonstroval genetické programovani. Zpiisob a priibéh feSeni bude priblizen

v této kapitole. [3]

Prvnim krokem k FeSeni ulohy prostfednictvim genetického programovani je definice
mnoziny termindld a definice mnoZiny funkci, které budou s témito termindly pracovat.

Musime také definovat, jakym zptisobem budeme hodnotit uspésnost nalezeného algoritmu.

Na zékladé spatfeného jidla mtizeme ovlivnit rozhodnuti mravence, jakym smérem se
vyda. ProtoZze mravenec muze vidét jidlo pouze pred sebou, definujeme do mnoziny funkci
jednu funkci, kterd nam bude vyjadrovat, jakym zpiisobem se mravenec zachovéa, pokud pred
sebou jidlo spatfi. Funkce mizZe byt vyjadiena nasledujicim podminénym vyrazem
IF-FOOD-AHEAD a bude prijimat dva argumenty, které reprezentuji prikazy, jak ma
mravenec reagovat. Prvni argument bude vyjadrovat, co mravenec ma udélat, kdyZ pred sebou
citi jidlo, a druhy argument bude vyjadrovat, co mravenec ma udélat, pokud pred sebou jidlo

neciti. [3]



Prostfednictvim mnoZiny akci, které budou reprezentovany mnozinou terminald T,

bude moct mravenec reagovat:
T = {(MOVE), (RIGHT), (LEFT)},
* termindl MOVE — mravenec postoupi o jedno pole doptedu,
e termindl LEFT — mravenec se otoc¢i doleva,

* terminal RIGHT - mravenec se otoci doprava.

ProtoZe moznosti mravence, jak by mohl reagovat na jidlo pred sebou, kdyZ by mohl
vykonat pouze jednu akci, by byly velice omezené, do mnoziny funkci budou vloZeny jesté
dvé funkce: PRG2 s aritou 2 a PRG3 s aritou 3. Smyslem téchto funkci je vytvorit

posloupnost prikazi, které mravenec mtize vykonat.

Funkce vhodnosti bude zcela logicky odrazet pocet jidel, kterd mravenec nalezl pri
daném algoritmu. ProtoZe miZe byt vygenerovan algoritmus, dle kterého by mravenec
prochazel stale stejnym zplisobem vymezeny prostor stdle dokola, musi byt doba béhu
mravence omezena. Koza omezil dobu vykonu béhu mravence na 400 kroku. Pricemz kazda

ze ti1 akci, kterd je reprezentovana terminaly, pro své vykonani spotfebuje jeden cely krok.

Prostor je omezen plochou 32x32 poli a pocatecni pozice mravence je na pozici (0, 0).
Pokud mravenec opusti omezeny prostor, bude do ného vloZen na pole u protilehlé stény
prostoru. Pokud tedy opusti prostor z pozice (2, 31), bude mravenec vloZen zpét do prostoru

na pozici (2, 0).

V pocatecni pozici je mravenec natocen Celem k vychodu. V prostoru je rozmisténo
89 jidel, jejichZ pozice je pevné dana. V pripadé, Ze by mravenec vykonal vSechny prikazy,
které mu byly udéleny algoritmem, bude algoritmus vykonan znova. Napriklad kdyZz se

mravenec bude Fidit nasledujicim algoritmem:
F = (MOVE),

bude se mravenec pohybovat neustale dopredu.

Algoritmus genetického programovani pro danou problematiku byl nastaven s
parametry, které Koza pouzival ve vétSiné svych prikladi a bylo uvedeno v predchozi

kapitole. (pocet jedincti M = 500 a pocet generaci G=51). [3]
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VétSina algoritmt, které vznikly v pocatecni populaci, nebyla schopna mravence
ucinné navigovat prostorem. Nékteré ani nepohnuly mravencem z mista jako napfiklad

nasledujici algoritmus:

(PROGN2 (RIGHT) (LEFT)).

Mravenec dle tohoto algoritmu se otoCil doprava a pak doleva a tuto cinnost

vykonaval neustale dokola.

yn
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Obrazek 16 - Pohyb mravence "prosivace". [3]

Jeden algoritmus sice mravence UspéSné navigoval prostorem a nalezl velky pocet
jidel. Koza tento algoritmus nazval jako “prosivac”, protoZe zptisob, kterym se pohybuje,

prirovnaval k Siti stehti (obrazek ¢. 16). [3]
Tento algoritmus délal ale priliS mnoho zbytecnych kroki a tak nedokazal béhem
vymezeného poctu krokt nalézt vSechna jidla.
Algoritmus by vyjadren nasledujicim vyrazem [3]:
(PROGN3 (RIGHT)
(PROGN3 (MOVE) (MOVE)(MOVE)

(PROGN2 (LEFT) (MOVE)).



Kazda nésledujici generace jedinc vSak byla lepsSi neZ ta predchozi, i kdyz stale
béhem béhu algoritmu vznikaly algoritmy, které nedokéazaly mravence viibec uGcinné

navigovat prostorem.

¢ F FODD AHEAD )

Obrazek 17 - Syntakticky strom optimalniho FeSeni.
Prevzato a upraveno z [3].

V 21. generaci byl vytvoren jedinec, ktery predstavoval optimalni feSeni. Algoritmus
dokézal ve stanoveném Case navigovat mravence tim zpisobem, Ze mravenec nalezl vSechno
jidlo v prostoru. Strom jedince predstavujici optimalni feSeni (obrazek ¢. 17) byl sloZen
z 18 uzli a reprezentoval nasledujici algoritmus [3]:

(IF-FOOD-AHEAD (MOVE)

(PROGN3 (LEFT)
(PROGN?2 (IF-FOOD-AHEAD (MOVE)
(RIGHT))
(PROGN2 (RIGHT)
(PROGN2 (LEFT)
(RIGHT))))
(PROGN?2 (IF-FOOD-AHEAD (MOVE)
(LEFT))
(MOVE)))

Mravenec se pohyboval tim zptisobem, Ze pokud pied sebou ucitil potravu, postoupil
vpred a ziskal jidlo. Pokud potravu pred sebou neucitil, nejprve se otocil doleva a otestoval,
zda pred sebou neciti jidlo. Pokud ano, presunul se pro jidlo dopfedu. Pokud jidlo pfed sebou
neucitil, otocCil se dvakrat doprava. Pak vykonal dalsi sekvenci pfikazi, kdy se otocil doleva

a pak zpatky doprava (zcela zbytecné). Ve vysledku ted’ mravenec byl natoCen doprava oproti
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svému vychozimu sméru a stale se nachazel na své vychozi pozici. Pokud mravenec ted’ ucitil
pred sebou jidlo, postoupil dopfedu, jinak se otocil doleva a tim se ted’ byl natocen do svého

vychoziho sméru a timto smérem postoupil o jedno pole vpred.

Mravenec se tedy vlastné pohyboval tim zptisobem, Ze prohledal prostor kolem sebe,
presunul se za pripadnou potravou a zistal v tomto sméru natoc¢en. Pokud potravu kolem sebe
nenalezl, postoupil dopredu. Je zcela zfejmé, Ze dva prikazy mravenec vykonaval zcela
zbytecné: PROGN2((LEFT) (RIGHT)). Nicméné i presto mravenec dokazal nalézt vSechna
jidla ve stanoveném cCase a tim poZadavky, kladené na optimalni feSeni splnil. Pokud bylo
zapotiebi, aby mravenec nedélal zbytecné kroky, méla byt funkce vhodnosti sestavena jinym

zptusobem. [3]

problému umélého mravence, kdy prostor zvySil na 100x100 poli a do tohoto prostoru umistil
157 navnad jidla pro mravence. SloZitosti prostoru musel prizplisobit nastaveni parametri
algoritmu. Pocet omezujicich kroki, béhem nichZ musi mravenec nalézt potravu, byl zvySen
na 3000, do mnoziny funkci byla vloZena Ctytaritni funkce PROGN4 a populace jedinct byla
zvySena na 2000. V 19. generaci algoritmus naSel optimalni algoritmus pro navigaci

mravence, kdy mravenec nalezl vSechny navnady béhem 1 808 krok?. [3]

Popsané demonstracni priklady dokazuji univerzalitu genetického programovani,
kdy pokud jsou vhodné definovany mnozZiny funkci, mnoZiny terminald, dobfe definovany
operatory, dobfe sestavend funkce vhodnosti a sloZitosti problému jsou prizptisobeny

parametry algoritmu, algoritmus dokaZe nalézt optimalni feSeni.



3 Navrh, tvorba, ovéreni programu pro genetické
programovani

Program, jehoZ tvorba je hlavni naplni diplomové prace, bude realizovat symbolickou
regresi. Symbolicka regrese je metoda, pomoci které je mozné ziskavat symbolickou podobu
funkce, ktera by nejlépe proloZila dana data. Do nedavné doby byla symbolicka regrese
povaZovana za priliS komplikovany problém, ktery vyZaduje priliS sofistikovanou metodu,
a nebyl znam Zadny algoritmus, ktery by dokazal dané ulohy feSit. S feSenim priSel az John
Koza v roce 1992, kdy demonstroval genetické programovani na ulohach symbolické regrese

a dokazal, Ze genetické programovani je schopno tuto problematiku FeSit. [11]

Na zakladé stanoveného cile a pozadavkii na program, byl nejprve vytvoren navrh
algoritmu genetického programovani, ktery bude symbolickou regresi realizovat. Pak byl
vytvoren objektovy model, ktery bude uchovéavat populaci jedinct, ktefi reprezentuji feSeni
v podobé syntaktického stromu, a ktery bude realizovat geneticky algoritmus. Nasledné byl
program implementovan v jazyce C++ a otestovan na prikladech, které jsou uvedené v [2],

kde byly feSeny také prostfednictvim genetického programovani.

3.1 Stanoveny cil a nezbytné poZadavky

Cilem je navrhnout a vytvorit program, ktery prostfednictvim genetického
programovani bude na zakladé vstupni datové matice realizovat symbolickou regresi.
Pii symbolické regresi musi byt pouZity zadkladni aritmetické operatory (+, -, *, /, M),
trigonometrické funkce (sinus, cosinus), dekadicky logaritmus a konstanty. Nezbytnym
poZadavkem je, aby program byl spustitelny pod operacnim systtmem MS Windows XP
a MS Windows VISTA. Dale musi byt program snadno rozsititelny a z toho diivodu zdrojovy
kéd musi byt dostatené okomentovan. Program musi poskytovat dostate¢né uZivatelské
rozhrani, aby z ného bylo mozné sledovat pribéh algoritmu, a musi poskytovat vystupy
o prubéhu algoritmu, nalezeném feSeni a nastaveni algoritmu takovym zpiisobem, aby vystup
bylo mozné uloZit do datového souboru a pouzit ho k dalSimu zpracovani. Na zptisob
konkrétni realizace samotného programu (zvoleny programovaci jazyk, pouZité knihovny)

nejsou kladeny Zadné podminky.



3.2 Navrh technologického reseni

Z dtvodu poZadavkil snadné rozsifitelnosti bude program sepsan v programovacim
jazyce C++. Programovaci jazyk C++ patii mezi objektové orientované jazyky a tak dalsi
terminaly, funkce a komponenty algoritmu mohou byt do programu v pripadé jeho rozsifeni
snadno pridany odvozenim z jiZz existujicich tfid nebo rozsifenim stavajicich tfid o nové
metody. Jazyk C++ také umozZiuje pouZitim ukazateld dynamicky alokovat a uvolfiovat

pamét béhem programu, diky ¢emuz mohou byt uSetfeny mnohé pamét'ové prostiedky.

Grafické rozhrani bude realizovano prostfednictvim knihovny Qt 4.4. Jedna se o
multiplatformni knihovnu, kterd je primarné urcena k tvorbé grafického uZivatelského
rozhrani. V soucasnosti je majitelem licence knihovny Qt spolecnost Qt Software, ktera je
vlastnéna spolecnosti Nokia. Nokia zakoupila spolecnost Qt Software (dfive Trolltech) v roce
2008 s cilem podpofit snaz$i migraci aplikaci pro jeji mobilni platformu. S pfichodem
Je redlné ocekavat, Ze v nasledujicich letech bude vyvoj této knihovny dale podporovan
a nebude hrozit, Ze v dobé pfipadného nasledného rozsifeni programu nebude knihovna Qt
zastarald a program nebude moZné portovat na nové operacni platformy. Knihovna Qt také
plné podporuje objektovy pristup, je dobfe dokumentovana a ma Sirokou zakladnu mezi

programatory z dtivodu jejiho snadného pouziti. [18]

V soucasnosti (brezen 2009) je moZné pro pouZiti knihovny Qt si vybrat ze tfi
moznych licenci a to Qt GNU GPL v. 3.0, Qt GNU LGPL v. 2.1 a Qt Commercial
Version. Diky tomu, Ze je knihovna multiplatformni, bude vysledny program zkompilovatelny

pro platformy Windows, Linux/X11 a Mac OS X. [18]

3.3 Navrh algoritmu genetického programovani pro
symbolickou regresi
Prvnim krokem pfi navrhu algoritmu genetického programovani pro feSeni zadané
problematiky symbolické regrese je definovat mnoZinu terminald. V naSem pfipadé mnoZinou

terminald, budou proménné, které budou reprezentovat prislusné hodnoty v datové vstupni

matici. ProtoZe nedokadZeme predem fici, kolik proménnych bude v datové matici, musime
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pfi navrhu programu pocitat s tim, Ze poCet proménnych je variabilni a bude se odvijet od
poctu sloupcti v datové matici. Kromé proménnych bude mozné pro symbolickou regresi

pouZit konstanty, které budou generovany v rozsahu, ktery bude moct uZivatel specifikovat.

Mnozina terminalt T pak bude definovana jako:
T={X;,.., Xm, C},
kde T je mnoZzina terminali, X; je i-td proménni, m — pocet proménnych

a C konstanta, které bude pfi vygenerovani pridélena hodnota v ur¢eném rozsahu.

Druhym krokem je definovani mnoZiny funkci. MnoZina funkci bude obsahovat
zakladni elementarni funkce. Z aritmetickych operatorti tak bude mnozina obsahovat operator
sCitani, odecitani, déleni, nasobeni a mocniny. Déale bude mnoZina obsahovat trigonometrické
funkce sinus, cosinus a mnoZina bude také obsahovat dekadickou logaritmickou funkci.
Je také nutné specifikovat aritu funkce. Operator scitani, odecitani, déleni, nasobeni, mocniny
budou funkce s aritou dvé a funkce cosinus, sinus a logaritmickd funkce budou mit aritu

jedna.

Mnozinu funkci F pak mtizeme definovat jako:

F={+,-%*/,/, cos(), sin(), log()}.

Nékteré funkce nemusi byt pro urcitou hodnotu definovany (napt. déleni nulou) a tak
nemohou spliiovat podminku uzavienosti. Z toho divodu budou muset funkce byt

implementovany ve své “chranéné podobé”, v kterych budou muset byt tyto situace oSetfeny.

Tretim krokem je definovani podoby funkce vhodnosti. V naSem piipadé je mozZné
funkci vhodnosti sestavit na zakladé souctu chyb odhadu tedy jako soucet absolutnich rozdila
mezi hodnotou, kterou navraci nalezend funkce, a hodnotou, kterou navraci funkce nami

hledana.
Soucet chyb odhadu i-tého jedince v populaci pak definujeme nasledujicim zpiisobem:
N
e, = Zlyi,j_cjl’ (14)
j=1

kde e; predstavuje soucet chyb odhadu, y; jsou hodnoty nalezené i-té funkce pro j-ty

pripad, ¢; hodnota hledané funkce pro j — ty pfipad a N je pocet pfipadu.



Z daného vyrazu je patrné, Ze ¢im bude rozdil chyb mensi, tim bude nalezena funkce
lépe prokladat dana data. Optimalni feSeni bude takové, kdy soucet chyb odhadu nalezené i-té

funkce bude roven nule, e; = 0.

Pro potfeby porovnani s priklady ostatnich autorti, ktefi také prostfednictvim
genetického programovani feSili problematiku symbolické regrese a vhodnost potencialnich
feSeni vyjadrovali v intervalu <0,1>, bude funkce vhodnosti v nami realizovaném programu

také nabyvat hodnot v intervalu <0,1> a pro optimalni FeSeni pak bude nabyvat hodnoty 1.

Funkci vhodnosti pro i-tého jedince je pak na zakladé souctu chyb odhadu moZno

vyjadrit nasledujicim vyrazem:

f=ey €L 2 ., N}, (15)

kde f; je vhodnost i-tého jedince, e; je soucet chyb i-tého jedince spocitanych dle

vztahu (14) a N je pocet jedincid v populaci.

Déle budeme definovat, jakym zptisobem budou realizovany genetické operatory.
Pro naSe potieby jako dostacujici bude geneticky operator mutace a operator jednobodového
kiiZeni, pricemZ vysledni jedinci operatori budou muset spliiovat podminku, ktera bude

omezovat jejich strom na urcity pocet uzla.

Koza omezil prohledavany prostor obdobnym zpiisobem, aby tak nedosSlo k tomu,
Ze by algoritmus prohledaval prostor, kde se nachazeji pouze prilis sloZita reSeni. Na rozdil od
Kozy vsak sloZitost feSeni nebudeme urcovat hloubkou stromu, ale po¢tem uzli. Pro operator
mutace bude také definovan parametr urcujici maximalni hloubku nové generované vétve,
jehoZ hodnotu bude moct uZivatel zadat. Musi byt také zajiSténo, aby ostatni pripadné
genetické operatory mohly byt do programu snadno implementovany v pripadném

rozsifeni. [3]

Za selek¢éni mechanismus bude pouZzita turnajova selekce a to z dvodu jeji snazsi
implementace. Neni nutné srovnavat jedince dle poradi nebo propocitavat proporcionalni
vhodnost jedince viici ostatnim jedincim v populaci. Turnajova selekce ma navic tu vyhodu,
Ze prostiednictvim jejiho parametru, ktery ovliviiuje velikost “ringu”, je moZné snadno
regulovat selekcni tlak, coZ ndm umoZiiuje ménit pribéh algoritmu v pfipadé, kdy uvizne

v suboptimalnim FeSeni a potykame se s nizkou variabilitou jedincti v populaci.

61



Pro zvySeni efektivnosti algoritmu bude v programu také implementovana penalizace
a elitarstvi. Tyto metody, které rozSifuji genetické programovani, budou volitelné a bude
zaleZet na uZzivateli, zda se rozhodne jich vyuzit. Elitafstvi bude implementovano velice
jednoduse, kdy v kazdé generaci bude vybran jeden nejlepsi jedinec, ktery bude automaticky
vloZen do generace nasledujici, kde nahradi jedince nejhorsiho. Penalizace bude mit linearni
charakter. Pokud strom jedince prekro¢i urcity pocet uzli, bude penalizovan a to tim
zptisobem, Ze jeho vhodnost bude zhorSena imérné k poctu uzlti, které strom obsahuje nad

povoleny limit.

Penalizaci pouZitou v programu je mozné vyjadrit nasledujicim vztahem:

ep, = e+e.(u,,—u).c,, i€{l, 2, ., N}, (16)
kde ep; je penalizovany soucet chyb, e; je soucet chyb odhadu i-tého jedince
spocitanych dle vztahu (14), um.x je maximalni povoleny pocet uzli, u; je pocet uzli i-tého

jedince a ¢, je penalizacni koeficient.

Pokud strom neprekro¢i maximalni pocet povolenych uzll, penalizace nebude
uplatnéna. Hodnotu penalizacniho koeficientu a maximalni pocet uzli pro penalizaci bude
moct stanovit uzZivatel a bude moct tak ovlivnit “Sanci” pro sloZita ale lepsi feSeni, Ze budou

moct postoupit do nasledujici generace.

Pro pocatecni generaci bude moct uZivatel definovat maximalni hloubku nové
generovaného jedince a také bude moct definovat, s jakou pravdépodobnosti bude generovan
uzel urcité funkce, uzel proménné a uzel konstanty. Tyto pravdépodobnosti budou zadvazné i
pro operator mutace, ktery dle nich bude generovat novou vétev stromu. Bude také mozné
definovat rozsah hodnot, kterych budou moct konstanty nabyvat, pficemz konstanty budou

generovany s nahodnou hodnotou leZici v tomto intervalu.

Cely zakladni algoritmus programu je zachycen na obrazku ¢. 18. Po spusténi uZivatel
miiZe nacist vstupni datovou matici a miZe zménit nastaveni parametri algoritmu.
Dokud nebude ale vstupni datova matice nactena, nebude moct byt zcela logicky geneticky
algoritmus spuStén. V pripad€, Ze matice nacCtena je a uZivatel spusti geneticky algoritmus,

program vykona tolik cykld genetického algoritmu, kolik uZivatel specifikoval. Po kazdém



cyklu budou zobrazeny informace o nejlepSim nalezeném reSeni v dané generaci. Cyklus bude
zastaven poté, co ho zastavi sdm uZivatel nebo pokud cyklus dosdhne poctu generaci, které

uzivatel definoval.

UZivatel bude moct po zastaveni béhu genetického algoritmu aktualni populaci smazat
a pak pri opétovném spusténi algoritmu bude v prvnim kroku vygenerovana nova pocatecni
populace, nebo uZivatel miiZze populaci ponechat a v tom pripadé geneticky algoritmus bude
pokracovat s populaci stavajici. Pokud uZivatel po zastaveni algoritmu zméni pocet jedinct
v populaci a nesmaze stavajici populaci, pak pocet jedinci v populaci bude sniZen tim
zpisobem, Ze z populace budou odstranéni nejhorsi jedinci. V pripadé, Ze populaci je nutné

doplnit do definovaného poctu, budou do populace dogenerovani jedinci novi.
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Obrazek 18 - Vyvojovy diagram zachycujici zakladni algoritmus programu.
[Zdroj vlastni]



3.4 Navrh rozhrani

Vstupem programu bude datova matice a vystupem informace o nejlepSim nalezeném
feSeni a o pribéhu algoritmu. Vstupni datova matice bude uloZena v textovém souboru,
ktery bude mit format CSV®. Oddélovace Fadkt a sloupct bude moct uZivatel definovat pfi
nacitani datové matice z textového souboru. Prvni fadkovy vektor matice bude obsahovat
nazvy proménnych, zbylé radkové vektory budou predstavovat jednotlivé pripady. Vysledek
funkce, jejiz vyraz hleddme, se bude nachazet v libovolném sloupci, jehozZ ¢islo bude moct

definovat uZivatel. Jinak se bude predpokladat, Ze timto sloupcem je sloupec prvni.

Pri nacitani matice je tfeba také oSetfit situace, kdy hodnoty matice nebudou za

oddélovac desetinnych mist pouZivat tecku ale carku.

Zéakladni grafické uzivatelské rozhrani musi poskytovat mozZnosti nastaveni parametrdi,
které ovliviiuji prabéh algoritmu. Kromé zobrazeni nastaveni algoritmu je tfeba také vhodnou
formou zobrazit informace o prtibéhu algoritmu. Zcela logicky bude rozhrani obsahovat graf,
ktery bude zobrazovat pribéh algoritmu pfi hledani optimalniho feSeni a vhodnost nejlepsiho
jedince pro danou generaci. Rozhrani bude obsahovat také dalsi informace o nejlepSim dosud
nalezeném feSeni — primérna chyba, primérna ¢tvercova chyba, soucet chyb odhadu apod.
Nékteré ukazatele pro kazdou generaci budou vkladany do tabulek, které budou poskytovat
informace o pribéhu algoritmu. Tyto tabulky se stanou zdkladem vystupu, ktery bude moct

byt uloZen do textového souboru v podobé datové matice.

Bude také vhodné zobrazit strom nejlepSiho jedince v populaci. Implementace
takového zobrazeni je ale velice slozitd z divodu, Ze zobrazené vétve stromu se nesmi
prekryvat apod. Vzhledem k sloZitosti zobrazeni stromu budou k zobrazeni vyuZity moZnosti
tfidy Qt, kterd umozZiuje zobrazit strom v urcité formé. Nicméné toto zobrazeni neni pro nasi

problematiku syntaktického stromu dostatecné prehledné.

Celé grafické uzivatelské rozhrani bude usporadano do nékolika oken, mezi kterymi

bude moct byt prepinano. Prepinani oken bude realizovano prostfednictvim zaloZek

6 CSV (Comma-separated values) - jednoduchy souborovy format urceny pro vyménu datovych matic. Soubor
ve formatu CSV je sloZen z fadkd, ve kterych jsou jednotlivé polozky matice oddéleny ¢arkou [9] . Carka

jako oddélovac neni vSak vZdy vhodna a tak se pouZivaji i jiné oddélovaci znaky.
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umisténych v horni ¢asti okna a grafické spoustéce pripadnych akci jako uloZeni vystupu do
souboru, nacteni matice apod. se budou nachazet v prisluSnych oknech, do kterych logicky
zapadaji dle jejich vyznamu. Napfiklad tlacitko, po jehoz kliknuti bude vyvolan dialog pro

nacitani datové matice, bude v okné Data.

Program bude obsahovat celkové 5 oken:
* okno geneticky algoritmus — obsahuje moZnosti nastaveni algoritmu,
* okno funkce nejlepsiho jedince — zobrazuje vyraz nejlepSiho feSeni,
* okno strom jedince — zobrazuje syntakticky strom nejlepSiho reSeni,
* okno zdznam priibéhu algoritmu — zobrazuje tabulku o pribéhu algoritmu,

* okno data — zobrazuje datovou matici.

BliZsi upfesnéni jednotlivych oken se nachazi v uZivatelské prirucce (priloha A).

3.5 Navrh objektového modelu

Tato kapitola popisuje ve strucnosti navrZzeny a implementovany objektovy model.
Vzhledem ke sloZitosti navrZzeného modelu budou popsany pouze zakladni tfidy a jejich
vybrané metody. Tridy realizujici grafické rozhrani budou v tomto popisu opomijeny.
Pro bliZsi informace o implementaci programu je vhodné shlédnout okomentovany zdrojovy

kdd programu na priloZeném CD, které je soucasti diplomové prace.

Pro realizaci samotného algoritmu genetického programovani byly identifikovany
nasledujici tridy:
* tfida Node a tfidy odvozené od tfidy Node,
* tfida NodeGenerator,
* tfida Individual,
* tfida Population,
které budou ve strucnosti pribliZeny. Objektovy model je zachycen na diagramu
tfid (obrazek ¢. 19).
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Obrazek 19 - Diagram tfid objektového modelu. [Zdroj vlastni]
TFida Node a od ni odvozené tridy

Potencialni feSeni budou reprezentovana prostiednictvim syntaktického stromu,
ktery je sloZen z uzli a hran, a pravé uzel syntaktického stromu bude v nami navrZzeném
objektovém modelu reprezentovan tfidou Node. Trida Node zapouzdiuje také metody,
které jsou nutné k manipulaci s podstromem, ktery nasleduje po daném uzlu. Pokud dany uzel

bude korenem stromu, bude tento uzel tedy zastupovat cely strom.

Samotnda tfida Node je definovdna jako abstraktni. Neni tedy mozné vytvorit jeji
instanci. Z tfidy Node jsou odvozeny tfidy — BinaryNode, UnaryNode, VarNode a
ConstantNode. Z tfid UnaryNode a BinaryNode jsou pak dale odvozeny tfidy reprezentujici
zadané funkce tedy tfidy SumNode, MinusNode, ProductNode, DivNode, PowerNode,
CosinusNode, SinusNode a DecL.ogNode. Kazda tfida ma nékteré metody definovany jinym
zptisobem. Tridy reprezentujici uzly funkci maji potomky pridéleny dle jejich arity. Trida
BinaryNode si musi tedy uchovavat adresy na dva své potomky, tfida UnaryNode na jednoho
potomka. Termindlni uzly (VarNode a ConstantNode) nemohou mit potomky pridéleny.
Cely strom je pak mozZné zastupovat instanci tfidy odvozené od tfidy Node, ktera dle svého
typu odkazuje na pripadné potomky a poskytuje metody, pomoci nichZ je moZzné s danym

stromem manipulovat a ménit jeho strukturu.
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Trida Node poskytuje nasledujici vybrané metody:
* int getCountNodes() - vraci pocCet uzli stromu,
* string getTextFormula() - vraci textovou podobu funkce stromu,
* int getType() - vraci typ uzlu,
* string getFuncName() - vraci nazev uzlu,
* Node *getLeftChild() - vraci adresu levého potomka,
* Node *getRightChild() - vraci adresu pravého potomka,
* Node *getChild() - vraci adresu potomka (v pripadé unarniho uzlu),
* Node *clone() - vytvori kopii stromu a vrati jeho adresu,
* Node **findNode(int nodeNumber) - vraci adresu ukazatele na uzel ve
stromu, ktery je identifikovan svym cislem,
* float getResult(const int &i) — vraci vysledek vyrazu uzlu pro i-ty pripad.

* ~Node() - destruktor tfidy, ktery smaze i pripadné potomky.

Trida NodeGenerator

Trida NodeGenerator generuje uzly na zakladé jejich stanovené pravdépodobnosti a
nastavuje nékteré proménné generovanym uzlim (adresy na vektor obsahujici hodnoty
proménné, kterou uzel reprezentuje apod.). Prostfednictvim jejiho rozhrani lze nastavit

pravdépodobnosti generovani jednotlivych typt uzli a rozsah generovanych konstant.

Tr¥ida Individual

Trida Individual zajiStuje reprezentaci jedince a poskytuje metody, prostfednictvim
kterych je moZné zjiStovat informace o kvalité potencidlniho feSeni, ktery je jedincem
zastupovan. Trida Individual obsahuje ukazatel na instanci tfidy odvozené od tfidy Node,
ktera je korfenem stromu jedince. Také poskytuje metody crossOver() a mutation(),
které aplikuji prisluSny geneticky operator na daného jedince. Konstruktor tfidy je
zodpovédny za tvorbu pocatecniho stromu. Uzly stromu jsou generovany prostrednictvim

tfidy NodeGenerator.



Vybrané metody tfidy Individual:
* float getFitness() - navraci vhodnost jedince,
* string getTextFormula () - navraci textovou podobu vyrazu, ktery jedinec

reprezentuje,

Individual *clone() - vytvori kopii jedince a vrati jeho adresu,

Node *getFirstNode() - vraci adresu korfenového uzlu stromu,
* int getCountNodes() - vraci pocCet uzli stromu,

~r

void crossOver() - provede kfiZeni s vybranym jedincem,

void mutation() - provede mutaci jedince.

TfFida Population

Trida population zapouzdfuje metody nutné pro manipulaci s populaci. Ttida si
uchovava adresy na kazdého jednotlivce ve vektoru ukazateld. Realizuje samotny algoritmus
genetického programovani prostfednictvim metody tournamentReproduction(), generuje

jedince a prostfednictvim rozhrani zpfistupiiuje nejlepsiho jedince tfiddm grafického rozhrani.

* void tournamentSelection() - stavajici generaci nahradi novou dle turnajové
selekce,

* void tournamentReproduction() - provede definovany pocet cykli (generaci)
genetického algoritmu pri pouZiti turnajové selekce.

* void setPenalization() - nastavi zapnuti penalizace,

* void setElitismus() - nastavi zapnuti elitismu,

* Individual *getBestIndiv() - vrati adresu nejlepsSiho jedince v populaci.

3.6 Implementace

Program byl dle navrZzeného objektového modelu implementovan v jazyce C++
s vyuzitim knihovny Qt 4.4. Vzhledem k velkému mnoZstvi parametri je implementace

grafického rozhrani pomérné sloZzita. Jako generator pseudonahodnych cisel byl v programu
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pouZzit SIMD-oriented Fast Mersenne Twister (SFMT) generator. Dle [8] se jedna o generator,
ktery predstavuje dobry kompromis mezi rychlosti a poZadovanym rovnomérnym rozloZenim,

ke kterému se blizi.

Prvni verze programu trpély unikem paméti. K chybé dochazelo pri vytvareni kopie
jedince v metod€é Individual::clone(), kdy predtim neZ novému jedinci byl pridélen
zkopirovany strom kopirovaného jedince, jeho implicitni konstruktor vygeneroval jedinci
vlastni strom. Adresa na ného vSak po pridéleni zkopirovaného stromu byla ztracena. Chyba

byla nalezena a odstranéna. Zadné dalsi implementacni chyby nejsou znamy.

3.7 Testovani programu na vzorovych prikladech

symbolické regrese

Program byl testovan na dvou vzorovych prikladech, na nichZ je v [2] demonstrovan
postup pfi feSeni uloh prostrednictvim genetického programovani. Jedna se o dva jednoduché
priklady na méfeni odporu v elektrickém obvodu. ProtoZe priklady byly jiZz FeSeny
v [2] prostiednictvim genetického programovani a pribéh genetického programovani pri

feSeni danych tloh byl podrobné popsan, mame dobrou moZnost srovnani.

Prvni priklad byl nejprve programem feSen pfi vychozim nastavenim parametri a poté
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pouze s optimalnim nastavenim parametru.



3.7.1 Prvni testovaci priklad

Zadani prvniho prikladu dle [2] je nasledujici. Mame elektricky obvod, ktery obsahuje
dva rezistory zapojené paralelné. Na zakladé Kirchhoffova zdkona” a Ohmova zdkona® 1ze
snadno odvodit formuli pro celkovy odpor R:

1 _R.R

1.1 R+R’ (17)
Rl RZ

R=

kde R je celkovy odpor obvodu, R; odpor prvniho rezistoru a R, odpor druhého

rezistoru.

Predpokladejme, Ze tento vzorec jeSté nebyl objeven, Ze nezname ani jeden z vySe
uvedenych zakont a jediné, co mame k dispozici, jsou vysledky méfeni pfi experimentech s
riznymi hodnotami rezistorti R; a R,. Na zakladé dat ziskanymi pfisluSnymi experimenty se s

vyuZitim genetického programovani pokusime vySe uvedeny vzorec “objevit”.

Celkové bylo provedeno 12 méteni (tabulka €. 4), pfi nichZ byly kombinovany rtzné
hodnoty paralelné zapojenych rezistorti. Pfi vSech experimentech byl pouzit zdroj zajistujici
konstantni napéti 10 V. NaSim cilem je prostfednictvim symbolické regrese nalézt funkci
v symbolickém tvaru, ktera by nejlépe aproximovala vztah mezi nezavislymi proménnymi R;,

R> a zavislou proménnou R.

Tabulka 4 - Vstupni datova matice namérenych

hodnot.[2]

~ Cislo méfeni R1 R2 R
1 40 10 8
2 5 5 2,5
3 10 40 8
4 6 4 2,4
5 4 8 2,66
6 1 4 0,8
7 20 20 10
8 5 20 4
9 4 6 24
10 8 12 4,8
11 40 10 8
12 15 5 3,75

7 Druhy Kirchhoffiiv zakon - v uzavieném obvodu, ktery vyclenime v rozvétvené siti, se soucet napéti na
jednotlivych rezistorech rovna souctu elektromotorickych napéti jednotlivych zdrojt. [20]

8 Ohmiiv zakon - napéti mezi konci vodiCe je pfimo timérné proudu prochéazejicimu vodiCem. [14]
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Priklad byl nejprve feSen s nastavenim parametri algoritmu, kdy o charakteru feSeni
nemame dostatek informaci, a pak s optimalnim nastavenim parametrti, kdy predpokladame
urcitou podobu vyrazu. Bude tak demonstrovan rozdil, jak program bude realizovat

symbolickou regresi pfi optimalnim a neoptimalnim nastavenim.

Hledani optimalniho FeSeni pfi pouziti vSech moznych funkci a terminald.

Nejprve predpokladejme, Ze nemame Zadnou predstavu o tom, jaké podoby by méla
funkce nabyvat, a proto jako mnoZinu moZnych funkci pouZijeme vSechny funkce,
které program nabizi. Zakladni funkce jako aritmetické operatory (nasobeni, déleni, scitani,
odecitani) budou pouZity s vyssi pravdépodobnosti. Méné Casté funkce (sinus(), cosinus(),
log(), mocnina) pak s niZSi pravdépodobnosti. Program bude také nahodné generovat

konstanty v rozsahu <-10;10>.

Celkové nastaveni algoritmu:

Pro generaci: 1-500

Velikost ringu: 3

Pravdépodobnost vyhry lepsiho: 95%
Pravdépodobnost mutace: 3%

Max. hloubka mutace: 3
Pravdépodobnost kiiZeni: 95%

Pocet jedinci: 200

Pocatecni hloubka stromu: 4
Maximalni pocet uzld: 100
Pravdépodobnost uzlu proménné: 20%
Pravdépodobnost uzlu konstanty: 12%
Pravdépodobnost uzlu s¢itani: 12%
Pravdépodobnost uzlu odecitani: 12%
Pravdépodobnost uzlu soucinu: 12%
Pravdépodobnost uzlu déleni: 12%
Pravdépodobnost uzlu mocniny: 5%
Pravdépodobnost uzlu sinus: 5%

Pravdépodobnost uzlu cosinus: 5%



Pravdépodobnost uzlu dekadického logaritmu: 5%
Neni pouZit elitismus.

Penalizace je pouZita.

Max. pocet uzli pro penalizaci: 30

Penalizacni koeficient: 0,05

Konstanty generovany v rozsahu: -10; 10

Priibéh hledani optimalniho feSeni pfi daném nastaveni je zachyceno na grafu ¢. 3.
Po 500 generaci bylo jako dosud nejlepsi feSeni oznaceno feSeni s vhodnosti 0,869415,
jehoz funkce je slozena z 53 uzll, primérna odchylka nalezené funkce od funkce hledané

(primérna chyba) je 0,005822 a primérna ¢tvercova odchylka je 0,000074.

1 ID s} 2ICIIZI 3ID [} 4ICIIZI SID [}
Fi- Pofet generaci = [ejlepSi edinec v generaci
F - Funkce vhodnosti

Graf 3 - Priibéh hledani optimalniho FeSeni p¥i pouziti vSech moznych funkci a

terminalii. [Grafické rozhrani programu]

Nalezena funkce je definovana nasledujicim vyrazem:

((((3.516)/(R2))/(((3.516+(3.516+3.516))+3.516)))/(R2)+((((((3.516)/(3.516))/
(3.516))/(3.516))/(R2))/(3.516)+(R1)/(((((((3.516)/(R2+(3.516+3.516))))/(3.516))/(R2))/
(((3.516)/(3.516)+3.516))+(R1)/(R2))+(3.516)/(3.516))))).

Z tabulky €. 5 je patrné, Ze nalezena funkce odhaduje R pomérné dobte. Optimadlni
feSeni ale pfi téchto nastavenich do 500. generace nebylo nalezeno a nalezena funkce je
pomérné sloZita. Editaci by bylo moZno funkci dale zjednoduSit a odstranit nadbytecné

vyrazy. Také by bylo vhodné optimalizovat numerické parametry funkce.
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Tabulka 5 - Vysledna datova matice vcetné odhadu R (Rozdil
predstavuje chybu odhadu).
[Upraveno z vystupni datové matice programu]

R1 R2 R R - odhad Rozdil
40 10 8 8,002721 -0,002721
5 5 2,5 2,510009 -0,010009
10 40 8 7,999978 0,000022
6 4 2,4 2,416569 -0,016569
4 8 2,67 2,670179 -0,000179
1 4 0,8 0,818178 -0,018178
20 20 10 9,999728 0,000272

5 20 4 4,000465 -0,000465
4 6 2,4 2,406708 -0,006708
8 12 4,8 4,800863 -0,000862
40 10 8 8,002721 -0,002721
15 5 3,75 3,761154 -0,011154

Hledani optimalniho feSeni pfi pouziti optimalniho nastaveni algoritmu.

Nyni predpokladejme, Ze mame dobry odhad a definujeme minimélni mnoZinu
terminald a funkci, které potiebujeme k nalezeni optimalni funkce [2]:

T={RI1,R2},F = {*/, +},

kde T je mnozina terminaldi, R1 proménna reprezentujici hodnoty odporu naméfeného
na prvnim rezistoru, R2 proménna reprezentujici namérené hodnoty odporu na druhém

rezistoru a F mnozina funkci.

Funkce a termindly budou generovany se stejnou pravdépodobnosti. Pocet jedincii
v populaci bude sniZen a maximalni pocet uzli, od kterého bude zahajena penalizace,

bude nastaven na mensi hodnotu 5 (budou vice uprednostiiovana jednodussi reSeni).

Celkové nastaveni algoritmu je pak nasledujici:
Pro generaci: 1-500

Velikost ringu: 3

Pravdépodobnost vyhry lepSiho: 95%
Pravdépodobnost mutace: 5%

Max. hloubka mutace: 3

Pravdépodobnost kiiZeni: 95%

Pocet jedinca: 50

Pocatecni hloubka stromu: 5



Maximalni pocet uzld: 100
Pravdépodobnost uzlu proménné: 25%
Pravdépodobnost uzlu konstanty: 0%
Pravdépodobnost uzlu scitani: 25%
Pravdépodobnost uzlu odecitani: 0%
Pravdépodobnost uzlu soucinu: 25%
Pravdépodobnost uzlu déleni: 25%
Pravdépodobnost uzlu mocniny: 0%
Pravdépodobnost uzlu sinus: 0%
Pravdépodobnost uzlu cosinus: 0%
Pravdépodobnost uzlu dekadického logaritmu: 0%
Elitismus neni pouZit.

Penalizace je pouZita.

Max. pocet uzlu pro penalizaci: 5

Penalizacni koeficient: 0,05

F
T-—=-9 —F::D—_‘AJ—_‘: ————————————————————————————————————————————————————————————
(B e B L e e e e e e e e e e e
0& -~ —— ===
0.4 44— -J ------------------------------------------------------------------------------
024 --r- ----------------------------------------------------------------------------
100 200 300 400 S00
i
Pi- Potet generaci = MNejepSi pdinec v generaci

F - Funkoe whodnosti
Graf 4 - Prubéh hledani nejlepsiho Feseni pfi optimalnim nastavenim parametru.

[Grafické rozhrani programu]

Na grafu €. 4 je zaznamenan pribéh algoritmu hledani optimalniho feSeni. Z grafu je

patrné, Ze optimalni FeSeni bylo nalezeno hned v pocatecni populaci, ale protoZe neni pouZit
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elitismus a neni uplatiiovan vysoky selekcni tlak, bylo feSeni v nasledujicich generacich
ztraceno. Nicméné algoritmus postupnym zlepSovanim populace optimalni feSeni znovu

nalezl v 33. generaci a pak se pohyboval jiZ pouze v okoli tohoto FeSeni.

Vzhledem k tomu, Ze byla uplatiovana penalizace od malého poctu uzli,
bylo zabranéno tomu, aby jako optimalni feSeni byla nalezena funkce s vysokym poctem uzli

a tak zbyteCné sloZitym vyrazem.

Za optimalni feSeni je povazovano feSeni s poCtem 7 uzli a vyrazem:

((RI*R2))/((R1+R2)).

Nalezenému feSeni prislusi vhodnost s hodnotou 0,996313 a primérnou odchylkou
od poZadované hodnoty 0,000278. Ackoliv se nalezeny vyraz shoduje s hledanou funkci,
vhodnost feSeni neni rovna 1. Divodem této skutecnosti je, Ze hodnoty pro R v datové matici
byly zaokrouhlovany a tak pro 5. experiment (zvyraznén v tabulce €. 6) rozdil mezi funkci
optimalniho feSeni a hodnotou pro R Cinni 0,003333. Tento priklad je ukazkou, Ze ne vidy
musi optimalni feSeni nabyt vhodnosti s hodnotou 1, protoZe nékdy mohou byt data zatiZena
chybou méfeni, i byla zkreslena manipulaci.

Tabulka 6 - Vysledna datova matice vcetné odhadu R pri

optimalnim nastaveni parametri.
[Upraveno z vystupni datové matice programul]

R1 R2 R — odhad Rozdil
40,00 10,00 8,00 8,0000 0,0000
5,00 5,00 2,50 2,5000 0,0000
10,00 40,00 8,00 8,0000 0,0000
6,00 4,00 2,40 2,4000 0,0000
4,00 8,00 2,67 2,6667 0,0033
1,00 4,00 0,80 0,8000 0,0000
20,00 20,000 10,00 10,0000 0,0000
5,00 20,00 4,00 4,0000 0,0000
4,00 6,00 2,40 2,4000 0,0000
8,00 12,00 4,80 4,8000 0,0000
40,00 10,00 8,00 8,0000 0,0000
15,00 5,00 3,75 3,7500 0,0000




3.7.2 Druhy testovaci priklad

Vychazime ze zadani prvniho ptikladu, ale tentokrat navic budeme uvaZovat i proudy
tekouci prisluSnymi vétvemi elektrického obvodu. Vstupni datova matice (tabulka ¢. 7) tak

bude rozsitena o dalsi dvé proménné I; a I,reprezentujici velikost proudl v jednotlivych vétvi.

Tabulka 7 - Vstupni datova matice namérenych hodnot druhého prikladu. [2]

Cislo méreni R1 R2 I1 12 R
1 40 10 0,25 1 8
2 5 5 2 2 2,5
3 10 40 1 0,25 8
4 6 4 1,66 2,5 2,4
5 4 8 2,5 1,25 2,66
6 1 4 10 2,5 0,8
7 20 20 0,5 0,5 10
8 5 20 2 0,5 4
9 4 6 2,5 1,66 2,4
10 8 12 1,25 833 4,8
11 40 10 0,25 1 8
12 15 5 0,66 2,5 3,75

3.7.3 Pruibéh feseni druhého prikladu

Definujeme mnoZinu terminalt:

T={RI1,R2,11, 12},

kde T je mnoZina terminald, R1 proménna reprezentujici hodnoty odporu naméreného
na prvnim rezistoru, R2 proménna reprezentujici namérené hodnoty odporu na druhém
rezistoru, I1 proménna reprezentujici velikost proudu v prvni vétvi a I2 velikost proudu

v druhé vétvi.

~r, s

MnoZinu funkci F obohatime o operaci od¢itani (postupujeme stejné jako v [2]):

F: {*’ /: +’ _}'

Vews

skutecnosti pfizptisobeno nastaveni algoritmu. Bude zvolen vySSi pocet jedinci a jedinci

budou penalizovani za vySsi pocet uzla.
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Celkové nastaveni algoritmu:

Pro generaci: 1-159

Velikost ringu: 3

Pravdépodobnost vyhry lepSiho: 95%
Pravdépodobnost mutace: 5%

Max. hloubka mutace: 5
Pravdépodobnost kiiZeni: 95%

Pocet jedinct: 300

Pocatecni hloubka stromu: 4
Maximalni pocet uzli: 100
Pravdépodobnost uzlu proménné: 20%
Pravdépodobnost uzlu konstanty: 0%
Pravdépodobnost uzlu scitani: 20%
Pravdépodobnost uzlu odecitani: 20%
Pravdépodobnost uzlu soucinu: 20%
Pravdépodobnost uzlu déleni: 20%
Pravdépodobnost uzlu mocniny: 0%
Pravdépodobnost uzlu sinus: 0%
Pravdépodobnost uzlu cosinus: 0%
Pravdépodobnost uzlu dekadického logaritmu: 0%
Neni pouZit elitismus.

Penalizace je pouZita.

Max. pocet uzli pro penalizaci: 20

Penalizacni koeficient: 0.01

Priibéh algoritmu je zachycen na grafu ¢. 5. Z grafu je patrné, Ze algoritmus pomérné
rychle konvergoval k optimalnimu feSeni. Samotné optimalni feSeni ale nalezl az v 97.

generaci a do té doby se pohyboval v jeho okoli.

Nalezenym optimalnim feSenim je nasledujici vyraz:
(((U1*R2)*R1))/(I1))/((RI+R2)+(((12-12))/(11))/(R1)))

s poctem 19 uzld, vhodnosti 0,99667 a primérnou odchylkou 0,000278.



Pokud ziskany vyraz zjednoduSime, dojdeme opét k vyrazu:
(R1 * R2)/(R1 + R2),

ktery jsme ziskali jiZ v predchazejicim prikladeé.

1 IDIZI EID a SID 0 4ID 0 SID 0
Fi
Pi- Fotet generaci e jepsi pdinec v generaci
F - Funkce whodnosti

Graf 5 - Priibéh hledani optimalniho FeSeni pfi méreni velikosti proudii.
[Grafické rozhrani programu]
Jak je vidét, velikost proudu v jednotlivych vétvich elektrického obvodu neni pro

urceni velikosti celkového odporu nutné méfrit.

Prostfednictvim programu se nam opét podafilo nalézt optimalni funkci, kterd ndm co

nejlépe proloZi dana data.

3.7.4 Zaveér testovani

Program na téchto prikladech dokazal, Ze je schopen feSit tilohy symbolické regrese.
Testovani na téchto ptikladech bylo nékolikrat opakovano vidy s podobnym priibéhem
genetického algoritmus. Pokud bylo pouZito optimalni nastaveni parametrd, algoritmus vzdy
nalezl optimalni reSeni. Testovani na prikladech dokazalo, Ze uspésnost nalezeni optimalniho
feSeni je silné zavisla na nastaveni algoritmu. Také je vyhodné béhem realizace algoritmu
jeho nastaveni meénit. V piipadé, Ze nemame predstavu o tom, jak sloZité podoby by mél

hledany vyraz nabyvat, je vhodné zpocatku omezit jedince na nizsi pocet uzli prostiednictvim
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parametr penalizace a maximalniho poc¢tu uzli jedince a pokud algoritmus po urcité delsi

vvvvvv

feSeni a pokracovat algoritmem se stavajici populaci.

3.8 Navrhy na rozSifeni programu

Program sice umoZiuje teSit symbolickou regresi prostfednictvim zakladnich
elementarnich funkci, nicméné jsou zde urcité moznosti jak Cinnost programu zefektivnit
napiiklad implementaci dalSich genetickych operatord. Vzhledem k tomu, Ze je program
napsan jako objektové orientovany, rozSifeni programu je snadné a lze ho realizovat

prostrednictvim implementace novych metod nebo odvozenim novych tfid z tfid stavajicich.

Navrhy na rozsireni jsou nasledujici:
* implementace dalSich selek¢nich mechanismd, tak Ze uZivatel si bude moct
zvolit, jaky selek¢ni mechanismus vyuZije,
 implementace dalSich funkci zejména podminénych vyrazi,
* zdokonaleni pouZiti konstant v programu, tak aby program dokazal najit
jejich optimalni numerickou hodnotu,
» implementace dalSich genetickych operatort jako operator editace a operator
zapouzdreni,
* zdokonalit zobrazeni syntaktického stromu,
* moznost definovani vlastni funkce a jeji vloZeni do pocatecni populace.
Pro pripadné rozSifeni programu je k diplomové praci priloZena stru¢na
programatorska dokumentace (pfiloha B), kde je naznacen zptisob, jakym je moZno program
dale rozSitfovat. Pro detailni seznameni s implementaci programu je moZno nahlédnout do

zdrojového kodu, ktery je dostatecné okomentovan.



Zaver

Cilem diplomové prace bylo pribliZit problematiku genetického programovani
a vytvorit programovy nastroj, ktery by prostfednictvim genetického programovani fesil ulohy

symbolické regrese.

V prvni ¢asti prace byl popsan jednoduchy geneticky algoritmus, tak jak ho navrhl
a realizoval John Holland. Také bylo zminéno s jakymi nedostatky je pfi navrhu algoritmu
nutné pocitat a jak je moZné tyto nedostatky potlacit rozsifenim algoritmu o dalsi prvky jako

elitsmus nebo skalovani.

V druhé casti prace bylo pribliZeno genetické programovani. Byl popsan rozdilny
zpusob reprezentace potencidlnich feSeni, ktery se liSi od jednoduchého genetického
algoritmu, a byly popsany vSechny genetické operatory, které navrhl John Koza. Zminény
také byly nedostatky genetického programovani a mozZnosti jak se témto nedostatkiim
vyvarovat. V zaveéru této Casti bylo genetické programovani demonstrovano na ptikladu tzv.

“umeélého mravence”.

Treti Cast prace se vénovala samotnému navrhu a implementaci programového
nastroje. Nejprve byl stanoven cil a poZadavky, které musi program naplnit. Pak byl vytvoren
objektovy model a nasledné byl program implementovan v jazyce C++. Po implementaci byl
program otestovan na dvou vzorovych prikladech. Program pfi feSeni problematiky nalezl
hledané optimélni funkce. Jak ale bylo demonstrovano, kvalita feSeni a pribéh hledani je
mozné jak pozitivné, tak i negativné ovlivnit nastavenim parametrii algoritmu a proto by
uzivatel mél mit vZdy predstavu o tom, jaky vyznam maji jednotlivé parametry a jak by mély
byt spravné nastaveny. Jejich nastaveni se odviji jednak od sloZitosti hledaného feSeni
a jednak z pribéhu samotného algoritmu, kdy béhem jeho béhu je mozné parametry ménit
a tim potlacit negativni jevy, které mohou nastat. V zavéru casti jsou pak navrZzeny nameéty na

dalsi rozsireni programu.
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Z dtivodu, Ze program bude pravdépodobné v budoucnu dale rozsifovan, jako soucast
prace je v prilohach kromé uZivatelské prirucky, také priloZzena “programatorska priloha”,

ktera strucné popisuje, jakym zptisobem je mozné rozsiteni realizovat.

Cil diplomové prace byl naplnén. Problematika byla pfibliZena a byl vytvoren
program, ktery dokaZe uspésné reSit problematiku symbolické regrese prostrednictvim
genetického programovani, coZz bylo demonstrovano na vzorovych prikladech. Jsou tu ale
jesté dalsi moznosti jak pribéh algoritmu zefektivnit a rozsifeni programu o tyto moznosti se

miiZe stat nAmétem dalSich praci.

Genetické programovani je pomérné novou metodou v oblasti vyzkumu umélé
inteligence a predstavuje nové moZznosti, které jeSté zdaleka nebyly plné vyuZity. Metody
vyuzivajici genetické programovani k feSeni sloZitych problémi jsou v praxi pouZitelné.
CoZ ostatné dokazuje fakt, Ze prostfednictvim nich byly i optimalizovany nékteré jeSté
v nedavné dobé patentované vynalezy [2]. Genetické programovani by mohlo byt bézZné
pouzito pri feSeni sloZitych rozhodovacich problémd, pri krizovych situaci, k optimalizaci
fizeni zasob, pri navrhu a optimalizaci navrhovanych zarizeni, v pocitaCovych hrach a také
najde uplatnéni pri empirickém vyzkumu. BohuZel programové nastroje feSici dané
problematiky prostfednictvim genetického programovani nejsou zatim nikterak rozSiteny.
Genetické programovani je dnes dale intenzivné rozvijeno v akademické sféfe a ocekava se

dalsi jeho rozsireni, které posune moznosti vyzkumu umélé inteligence o velky krok vpred.
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Priloha A - Uzivatelska prirucka



Zakladni popis grafického rozhrani

Grafické rozhrani je sloZeno z 5 oken, mezi nimiZ je moZno prepinat prostfednictvim
zaloZzek v horni casti hlavniho okna programu. Dokud neni nactena datova matice
a neprobéhla aspon jedna generace algoritmu, vétSina poloZek rozhrani zlistava prazdna.
Program neobsahuje Zadné menu. Nacteni datové matice a uloZeni textovych soubort
obsahujici vystupy programu je realizovano prostfednictvim tlacitek, ktera jsou umisténa
v dolni casti oken a nachazi se v prisluSnych oknech, kam dle vyznamu akce, kterou

reprezentuji, prislusi.

Vyznam jednotlivych zaloZek:
» Zalozka Geneticky algoritmus — obsahuje nastaveni genetického algoritmu,
graf o pribéhu hledani nejlepsiho feSeni, tlacitko, které spousti samotny

algoritmus genetického programovani a tlacitko, které smaze stavajici generaci.

» Zalozka Funkce jedince — zobrazuje zakladni ukazatele popisujici nejlepsi
nalezené reSeni v aktualni generaci. Zaznamenava nejlepsi nalezeny vyraz pro
kaZdou generaci. Prostfednictvim tlacitka UloZit jako tabulku uklada zaznamy
do textového souboru, ktery je vhodny pro nacteni do tabulkového procesoru

pro dalsi zpracovani.

» Zalozka Strom jedince — zobrazuje syntakticky strom nejlepSiho jedince

v populaci.

» Zalozka Zaznam prubéhu algoritmu — obsahuje tabulku, kterd zobrazuje
a zaznamenava sledované ukazatele pro kazdou generaci. V dolni casti okna se
nachazi tlacitko, prostfednictvim néhoZ je moZné uloZit tabulku vcetné

nastaveni parametri algoritmu jako textovy soubor.

e Zalozka Data — zobrazuje nacCtenou datovou matici vCetné hodnoty,
kterou vraci nejlepsi feSeni aktualni generace pro kazdy pripad datové matice.
Obsahuje také ukazatele sledujici nactenou datovou matici a presnost
nalezeného feSeni (chyby odhadu). V dolni casti okna se nachazi dvé tlacitka.
Prostfednictvim prvniho tlaCitka je moZné nacist vstupni datovou matici
a prostfednictvim druhého tlacitka je mozZné aktualni datovou matici vCetné

odhad pro jednotlivé pripady ulozit.



Zalozka geneticky algoritmus

Pod touto zéaloZkou se nachazi okno (obrazek ¢. 1), kde je moZné nastavit veSkeré
parametry algoritmu genetického programovani. Pro potfeby popisu si okno rozdélime na
Ctyri Casti — levou horni Cast, levou dolni cast, pravou horni ¢ast a pravou dolni cast.

-~ LlpeceGenetic

Geneticky algoritmus Funkce jedince Strom jedince Zaznam prib&hu algoritmu Data

Priibéh algoritmu

Nastaveni algoritmu

Pocet generaci:

H
(=1
K0

F
1

[*]
Pravdépodobnost vyhry. 9500 % a o8
Pravdépodobnost mutace 3.00 % E
Max. hloubka mutace u o8
[~]

Pravdépodobnost kifZeni: 95.00
0.4

Pocet jedincl

QI!
Lafv] [4]v]
=

Max. pocatecni hloubka stromu:

Max. pocet uzld

|
-
Y

Generovani uzll o 10 20 30 40 50 B0 70 80 a0 100

Fi- Poéet generaci mm fejlepEi pdinec v generaci
F - Funkce vhodnesti

Soucet pravdepeodobnosti je 100%

Uzel proménng 25.00 % a
— Vhodnost nejlepsiho: 0.523046 Primeérctver. odchylka: 0.014486
Uzel konstanty: 0.00 %
[~} Zlepseni nejlepsiho: 0.000000 Priiméma odchylka: 0050324
& (=]
Uzel souctu: | 25.00 % |+ Priim&ma vhodnost: 0.323542 Pocet uzll: 81
Uzel odeditani. 0.00 % [ Cislo generace: 100
Uzel soudinu 25.00 % lz]
= | start | [Smazat pnpulaci] Pouzit elitismus
Uzel délenf 25.00 % E = :
Mastaveni penalizace Rozsah konstant
Uzel mocniny: 0.00 % E
izaci Konstan enerovat od: [~ ]
Uzel sinus 000 % a +| Pouzit penalizaci ty g -10.00 =
Uzel cosinus 0.00 % [+ Ve i el a do: 10.00

Uzel dek. logaritmu 0.00 %

Koeficient penalizace: 0.010

Obrazek 1 - Zalozka geneticky algoritmus.

V pravé horni casti se nachazi graf, ktery zobrazuje pribéh algoritmu. V grafu je
zobrazena vhodnost nejlepsiho jedince v dané generaci. Cislo dané generace v grafu je
relativni v tom smyslu, Ze pokud algoritmus preruSime a opét spustime s tim, Ze budeme
pokracovat ve stavajici populaci, bude se graf vykreslovat znovu a ¢islo populace v grafu se
bude urcovat znovu od 0, ackoliv skutecné cislo generace je jiné (je zobrazeno mezi ukazateli
0 soucasné generaci pod grafem). Skute¢nym cislem generace rozumime cislo generace

od vytvoreni populace aZ po jeji smazani.



V zaloZce geneticky algoritmus je moZné nastavit nasledujici parametry:
* Pocet generaci (levd horni Cast) — nastaveni pocCtu generaci. Jakmile
algoritmus dosahne generace definované touto hodnotou, zastavi se.
Pokud algoritmus opétovné spustime, provede opét tolik generaci kolik jich je
definovano touto hodnotou.
* Velikost ringu (leva horni ¢ast) — nastaveni velikosti ringu pfi turnajové
selekci. Definuje kolik jedinc, bude selekénim mechanismem vybrano,
aby se ucastnilo turnajové selekce. Nejlepsi jedinec z nich (pokud je
pravdépodobnost vyhry 100%) se pak bude selek¢nim mechanismem vybran a
bude moct predat své geny do nasledujici generace. ZvySenim této hodnoty lze
zvysit selekcni tlak. Doporucena hodnota 3-4.
* Pravdépodobnost vyhry (levda horni cast) — pravdépodobnost, Ze pfi
turnajové selekci vyhraje silnéjsi jedinec (jedinec, ktery reprezentuje lepsi
feSeni). Touto hodnotou je moZné korigovat selekcni tlak. Doporucena hodnota
85-95%.
* Pravdépodobnost mutace (levd horni cast) — pravdépodobnost,
Ze na jedince, ktery byl vybran selekénim mechanismem, bude uplatnén
operator mutace. ZvySenim této hodnoty lze zvySit variabilitu v populaci.
Doporucena hodnota 3-6%.
* Max. hloubka mutace (leva horni ¢ast) — v pripadé uplatnéni mutace na
jedince, je nahodné vybran uzel a je smazan vcCetné jeho pripadného
podstromu. Na jeho misto ve stromu je pak vygenerovan novy podstrom.
Pfi generovani novy podstrom nepfesahne hloubku definovanou touto
hodnotou. SniZenim této hodnoty, je mozné zabranit tvorbé sloZitych jedinct.
Doporucena hodnota je 4 -7. ZaleZi ale na odhadované sloZitosti optimalniho
vySsi.
* Pravdépodobnost krizeni (levd horni cast) — definuje, s jakou
pravdépodobnosti bude na dvojici jedinct vybranych selekénim mechanismem
uplatnén operator kfiZeni. Doporucena hodnota je 85-95%.
* Pocet jedinci (leva horni Cast) — definuje pocet jedinci v populaci.
V piipadé, Ze jsme béh algoritmu zastavili a sniZime pocet jedincii v populaci,

pri nasledném spusténi algoritmu bude z populace odstranéno tolik nejhorSich



jedinct, kolik jich predstavuje rozdil mezi souasnym a poZadovanym poctem
jedincti v populaci (lze tak vlastné realizovat operator decimace). V pripadé,
Ze pozadujeme vyssi pocet jedincii, nez kolik jich soucasna populace obsahuje,
bude populace doplnéna nové vygenerovanymi jedinci.

* Maximalni pocatecni hloubka stromu (levd horni cast) — definuje
maximalni povolenou hloubku, kterou nesmi nové generovany strom nového
jedince prekrocit. DoporuCuje se zacinat s nizSi hloubkou, i kdyz
predpokladame sloZitéjsi feSeni. Doporucena hodnota 4-7.

* Maximalni pocet uzli (leva horni cast) — definuje maximalni pocet uzld
jedince. Pokud jedinec operatorem kiiZenim nebo mutace ziska vice uzld,
neZ kolik povoluje tato hodnota, nebude vloZen do nasledujici generace,
ale misto ného bude do generace vloZen jeden z rodic¢i (v pripadé mutace
ptvodni jedinec).

* Generovani uzli (celd leva dolni ¢ast) — urcuje, s jakou pravdépodobnosti
budou generovany jednotlivé typy uzli. Soucet vSech pravdépodobnosti musi
byt roven 100%, jinak algoritmus pri spusSténi nahlasi chybu. Pokud pro dany
typ uzlu definujeme pravdépodobnost 0%, nebude dany typ uzlu pouZit
(nebude se nachazet v mnoZziné funkci, terminalti definovanych k feSeni daného
problému).

» Tlacitko Start (prava dolni cast) - =zahaji algoritmus genetického
programovani pri daném nastaveni. Opétovné kliknuti na toto tlacitko vyvola
zastaveni algoritmu. V nékterych situacich miZe byt odezva programu na
zastaveni algoritmu byt dlouhd. Dlouhd odezva je zplisobena tim,
Ze algoritmus se zastavi, aZ kdyZ dokonc¢i vypocet vhodnosti nékterych jedinct,
coZ muZe byt vypocetné velice narocné. Pokud algoritmus prerusime, mizZeme
zménit nastaveni algoritmu a dalSim stisknutim tlacitka pokracujeme v
algoritmu se stavajici populaci. Stejnou akci je také mozné vyvolat stisknutim
klavesy F5.

* Tlacitko Smazat populaci (prava dolni cast) — smaZe stavajici populaci.
PYi opétovném spusténi algoritmu je vygenerovana populace nova. Populaci je
vhodné smazat, pokud algoritmus uvizl delSi dobu v suboptimélnim FeSeni,
nebo kdyZ jedinci stavajici populace jsou priliS sloZiti, algoritmus nedokaze

vygenerovat lepSiho jedince a nejlepsi nalezené reSeni je nizce ohodnoceno.



* MozZnost Pouzit elitismus (prava dolni Cast) — pfi zaSkrtnuti bude pouzit
eletismus. V kazdé generaci bude nalezen nejlepsi jedinec a ten pak bude
vloZen do nasledujici generace v nezménéné podobé. Bude tak zajiSténo,
Ze neztratime dosud nejlepsi nalezené feSeni.

* MoZnost Pouzit penalizaci (prava dolni cast) — pfi zaSkrtnuti bude

vvvvvv
vvvvvv

o

Ve, Wewrs

* Max. pocet uzla (prava dolni c¢ast) — definuje, od jakého poctu uzld bude
zahdjena penalizace. Pokud strom jedince tuto hodnotu presahne, bude mu
umérné k rozdilu mezi poctem jeho uzli a touto hodnotou zhorSena vhodnost.
Rozdil bude jesté vynasoben koeficientem penalizace.

* Koeficient penalizace (prava dolni ¢ast) — urcuje, jak silné bude vhodnost
jedincl, na které bude uplatnéna penalizace zhorSena. Pokud si neprejeme
sloZité jedince, méla by byt tato hodnota vyssi. Pokud mirné sloZité jedince
chceme tolerovat, tato hodnota by méla byt niZsi. Doporucena hodnota se
odviji od slozitosti jedincti a je obtizné ji takto stanovit. Méla by se pohybovat
v mezich 0,05-0,001.

* Rozsah konstant (prava dolni Cast) — pfi pouZiti terminalu konstanty,

jsou hodnoty konstanty generovany v tomto rozsahu.



Z alozka funkce jedince

V této zaloZce (obrazek €. 2) se zobrazuje vyraz funkce reprezentujici nejlepsi
nalezené feSeni. Dany vyraz se zaznamenava pro kaZdou generaci. V pfipadé, Ze neni pouZit

elitismus a nejlepsi feSeni bylo ztraceno, je moZné dany vyraz zde dohledat.

V dolni ¢asti se pak nachazi tlacitko, po jehoZ stisknuti se vyvola dialog k uloZeni
textového souboru, ktery bude obsahovat tabulku obsahujici vyrazy nejlepSich feSeni pro

kaZdou generaci. Dialog je také mozné vyvolat klavesovou zkratkou “Ctrl+F”.

" UpceGenetic

Geneticky algoritmus Funkce jedince Strom jedince Z&znam priibéhu algoritmu Data

Zakladni charakteristiky funkce

Primérctver odchylka: 0.014486

Priméma odchylka: 0.050324

Funkce whodnosti: 0.523046
Pocet uzli: 81

Funkce nejlepsiho jedince

v

Cislo generace: 100
([(RLY/(((RL*RZ)*(R2Z*R2))))/(RZ)+{({(((R2)V(R2)/(RLI(R2NIRZ) +((RZV/((((R2+(I(((R2)/(R1)+{(RZ+((((R2+(R2+R1})+R2)+{((R2+(RZ+(R1+R2)))+R2)+R2)))/(R2)))/((R1)/(R
2)))+((R2+{({R1+R2))/(R2)+R1))+R2)))/(R2)+R1)))/(R2))/(R1))+R2))M(R2))

Cislo generace: 99
((RLMI(RI*RZ)HRZFR2)(R2)H(((((R2) (R (RIN/R2)(R2)+((RZ)(R2+(((((R2W(RL)+({(R2Z+((((R2+(R2+R1))+R2)+({[(R2+(R2+(R1+R2)))+R2)+R2)))/(R2)/(RL)(R
2)))+((R2+(({R1+R2))/(R2)+R1))+R2)))/(R2)+R1)))/(R2))/(R1))+R2)))(R2))

Cislo generace: 98
([RLY{(RL*R2Z)H(R2*R2))R2)+(({(((RZVIR2)(RLI(R2NIRZ)+((RZV(I{R2+(I(((RZM(R1)+{(RZ+({{(R2+{RZ+R1})+R2)+{((R2+(RZ+({R1+R2)))+R2)+R2)))}/(R2)})/{(R1)/(R
2)))+((R2+(([R1+R2))/(R2)+R1))+R2)))/(R2)+R1)))/(R2))/(R1))+R2)))(R2))

Cislo generace: 97
(((RLM(((RI*R2)H(RZ*R2)))VR2)+((((((R2)/(R2)/(RI)R2))(R2)+((R2)((((R2+((({(R2M(RL)+{(R2+((((R2+({R2+R1))+R2)+([{(R2+(R2+(R1+R2)))+R2)+R2)))/(R2)))/((R1)/(R
2)))+RZ+(I(R1+R2))/(R2)+R1))+R2)))/(R2)+R1)(R2))/(R1))+R2)))(R2))

Cislo generace: 96
([(RLY/(((RL*R2)*(R2Z*R2))/(RZ)+{(((((R2)(R2)/(RLR2NIRZ)+((RZV/(({(R2+(((((R2)/(R1)+{(RZ+((((R2+(R2+R1))+R2)+{((R2+(R2+(R1+R2)))+R2)+R2)))}/(R2)))/((R1)/(R
2)))+((R2+{({R1+R2))/(R2)+R1))+R2)))/(R2)+R1)))/(R2))/(R1))+R2))M(R2))

Cislo generace: 95
((RLMI(RI*RZ)HRZFR2)(R2)H(((((R2) (R (RIN/R2)(R2)+((RZ)(R2+(((((R2W(RL)+({(R2Z+((((R2+(R2+R1))+R2)+({[(R2+(R2+(R1+R2)))+R2)+R2)))/(R2)/(RL)(R
2)))+((R2+(({R1+R2))/(R2)+R1))+R2)))/(R2)+R1)))/(R2))/(R1))+R2)))(R2))

Cislo generace: 94
([RLY{(RL*R2Z)H(R2*R2))R2)+(({(((RZVIR2)(RLI(R2NIRZ)+((RZV(I{R2+(I(((RZM(R1)+{(RZ+({{(R2+{RZ+R1})+R2)+{((R2+(RZ+({R1+R2)))+R2)+R2)))}/(R2)})/{(R1)/(R
2)))+((R2+(((RL+R2))/(R2)+R1))+R2)))/(R2)+R1)))/(R2))/(R1))+R2)))/(R2))

-

UloZit jako tabulku

Obrazek 2 - Zalozka funkce jedince.



Zalozka strom jedince

Zalozka strom (obrazek €. 3) jedince zobrazuje syntakticky strom nejlepSiho jedince v
aktudlni generaci. Vzhledem k tomu, Ze nema smysl v této formé vidét, jak se podoba
syntaktického stromu béhem algoritmu méni (forma zobrazeni neni dostatecné vhodna ke
sledovani), je zobrazeni syntaktického stromu dostupné pouze tehdy, kdyZz je algoritmus

genetického programovani zastaven.

E-_I -~ UpceGenetic LIEZ
m} Funkce jedince Strom jedince Zaznam prilb&hu algoritmu m
Uzel Pocet uzld Podstrom =
=t 8l ((RLM((RI*R2)MR2*R2))R2)+H(I((R2YRZ)MRLIRZ)(R2)+((R2V((((R2+(((IR2). ..
= f 11 ((RL)(({RL*R2)*(R2*R2)))}f(RZ)
=7 9 (RL)II{(RL*R2)¥(R2*R2}))
R1 1 R1
=¥ T ((R1*RZ)*(R2*R2))
5 * 3 (R1*RZ)
R2 1 R2
= * 3 (R2*R2)
RZ 1 R2
R2 1 R2
R2 1 R2
S B9 ((CCR2) (R2) RNV (RZNI(RZ)H((RZV((IRZ+((((IRZM(RL)+({RZ+((((R2+(R2+R1))+R2)...
=+ 67 R2MRZNARL)MIRZIRZ)+H(RZIA((R2+({(((R2)/(RL)+((R2+({{(R2+(R2+R1))+R2)+. .
SEN 9 (({(R2M(R2))/(RL))/(R2))/(R2)
= I 7 (LR2)(R2))/(RL))/(RZ)
= 5 ((R2)/(R2))/(R1)
= 3 (R2)/{RZ)
R2 1 R2
R2 1 R2
R1 1 R1
RZ 1 R2
R2 1 R2
oo+ 57 HR2WURZ+(I(((R2MIRL)+{(R24+([{(R24+(R24+R1))+R2)+({(R24+(R2+(R1+R2))) +R2) +R2. ..
=+ 55 (R2)(((R2H(((((RZ)(RL)+((R2+((({(R2+(R2Z+R1))+RZ)+(((R2+(R2+(R1+R2])))+R2)+R2)...
RZ 1 R2
= 53 R+ (U R2V(RL)+ ((R2H{(((R2+({R2+R1))+R2)+{[(R2+(R2+(R1+R2))+R2)+R2))(R2. ..
=N 51 HRZAH{(({(R2)IRL)+((R2+({({R2+(R2+R1))+R2)+{{[R2+(R2+(R1+R2)))+R2)+R2))/(R2). ..
-+ 49 (R2Z+((({(R2)(RL)+((R2+{({{(R2Z+(RZ+R1))+R2)+(((R2+(RZ+(R1+R2)))+R2)+R2))/(R2)). ..
R2 1 R2
=+ 47 HURZVIRL)+((R24+((({R2+(R2Z+R1))+R2)+(((RZ+(R2+(R1-+R2))) +R2)+R2)N(RZNI((R. ..
=Ny 45 [H{(R2M(RL)+((RZ+((({RZ+(RZ+R1))+R2)+{{(R2+(RZ+(R1+R2))) +R2)+R2Z))(RZNII(RL. ..
-+ 43 (((R2VIRL)+{(RZ+(({{R2+(R2Z+R1))+R2)+(((R2+({R2+(RL+R2))+R2)+R2)NIIR2)/((RL)... —
=+ 31 ((RZ)(R1)+i{(R2Z+((((R2+(R2+R1))+RZ)+(({RZ+({RZ+(R1+R2)))+RZ)+RZ)))/(RZ)IRL)/. ..
f 3 (R2)/({R1}
R2 1 R2
R1 1 R1
= 27 [{RZH{({{RZ+({RZ+R1))+R2)+(((R2Z+(RZ+(RL+R2)))+R2)+R2))/(RZNII(RLI(R2))
=+ 23 [RZ4+{(({R2+(R2-+R1))+R2)+{[(R2+(R2+(R1+R2)))+R2)+R2)))/(R2))
R2 1 R2
+- 21 (({(R2+({R2+R1L))+R2)+(((R2+(R2+({R1+R2)))+R2)+R2)))/(R2) (4

Obrazek 3 - Zalozka strom jedince.



Zalozka zaznam pribéhu algoritmu

V zéloZce (obrazek €. 4) se zobrazuje tabulka obsahujici zaznamy z kaZzdé generace

o vybranych ukazatelich, ktefi sleduji kvalitu nejlepSiho feSeni v generaci a primérnou

vhodnost jedincti v dané generaci. Zobrazenou tabulku je mozné uloZit do textového souboru.

Dialog pro uloZeni tabulky je vyvolan po kliknuti na tlacitko v dolni casti okna nebo po

stisknuti klavesové zkratky “Ctrl+P”. Do textového souboru kromé tabulky bude uloZeno také

nastaveni algoritmu. V pripadé, Ze algoritmus byl v nékteré generaci zastaven, bude do

textového souboru uloZeno i nastaveni, které bylo pred timto zastavenim.
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Obrazek 4 - Zalozka zaznam priibéhu algoritmu.
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Nejlepsi vhodnost

0.026969

0027233

0.026969
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0061919
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Geneticky algoritmus Funkce jedince Strom jedince

Cislo genera Pocet uzlf
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13

35

31

15
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45
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Zaznam prib&hu algeritmu

Zlepseni

-0.969709
0.000264
-0.000264
0.000264
0.008721
0.000905
0.000000
0.025060
0.000000
-0.013038
0.001096
0.000000
0.005332
0.000000
-0.009950
0.001712
0.253042
0.084997
-0.331937
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Primé&ma odchylka

3.006667

2976667

3.006667

2976667

2234444

2177500

2177500

1.262500

1.262500

1621469

1508660

1508660

1423333

1423333

1670336

1670336

0.194340

0.133056

1.290357
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Data

Primér. étver. odchylka

16.233495
15780117
16.233485
15780117
7694897
7.083948
7.083948
3964767
3964767
6.395616
5.689774
5689774
3881089
3.881089
5422603
5422603
0.073847
0.023346
2.009528
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0017714
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0.031609
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UloZit tabulku




Zalozka data

Pod zéaloZkou data (obrazek ¢. 5) se nachazi okno, které zobrazuje samotnou vstupni
datovou matici. V dolni ¢asti okna se nachazi dvé tlacitka. Tlacitko Nacist datovou matici po
kliknuti zobrazi uzivatelsky dialog, prostiednictvim néhoZ uzivatel miZe zvolit soubor, ktery
obsahuje vstupni datovou matici. Vstupni datovd matice musi byt v takovém formatu,
Ze v prvnim fadku obsahuje zéhlavi sloupcti — nazvy proménnych. Kazdy fadek pak
reprezentuje jeden pripad a v kaZzdém sloupci pak je uvedena hodnota dané proménné pro
dany pripad. Jeden ze sloupcti musi reprezentovat zavislou proménnou, jejiz vztah k ostatnim
nezavislym proménnym v datové matici bude algoritmus urcovat prostfednictvim symbolické
regrese. Proménné musi mit vyplnéné hodnoty pro vSechny pfipady. Prazdny znak pro

hodnotu je programem nepfijatelny a je povaZovan za chybu ve vstupni datové matici.

i~ UpceGenetic

Geneticky algoritmus Funkce jedince Strom jedince Zaznam prib&hu algoritmu Data

Zakladni charakteristiky dat a funkce

Soucet absolutnich odchylek: 0.603893
Primeér ctvercd odchylek: 0.014486
Primé&ma odchylka: 0.050324

Pocet proménnych: 2

Pocet zaznamil: 12

Tabulka dat
R1 R2 Vysledek hledane funkce Vysledek nalezené funkce Rozdil
1 |[40.000000 10.000000 8.000000 7.896190 -0.003810
2 5.000000 5.000000 2500000 2509224 0.009224
3 [10.000000 40.000000 8.000000 7.989190 -0.010810
4 6.000000 4.000000 2400000 2435791 0.035791

5 4.000000 8000000 2670000 2668485 -0.001515

6 0.800000 1.209442 0409442
7 | 20.000000 20.000000 10.000000 9.958579 -0.041421
8 5.000000 20.000000 4.000000 4.010946 0.010945
9 4.000000 6.000000 2400000 2411391 0.011391
10 | B.000000 12.000000 4.800000 4.750528 -0.045472
11 (40000000 10000000 8.000000 7996190 -0.003810
12 |15.000000 5.000000 3.750000 3.766261 0.016261

Nacist datovou maticw] [Uloiit tabulku

Obrazek 5 - Zalozka data.

Pred nactenim datové matice se uZivateli zobrazi dialog, ve kterém kromé cesty

k souboru musi zvolit vhodné oddélovace sloupcti a pripadi (fadkt). V dolni ¢asti dialogu se



mu zobrazuje nahled na soubor, aby tak mél predstavu o obsahu textového souboru. Kromé
oddélovact musi uZzivatel také definovat, v kterém sloupci se nachazi zavisla proménna, jejiz

vztah k ostatnim hledame.

Po dialogu nasleduje nacteni matice, kdy program nejprve ovéri, zda jsou oddélovace
spravné zvolené a jestli dle nich obsahuje kazdy fadek shodny pocet sloupcii. Program pfijima
jak hodnoty s desetinnou teckou, tak i s desetinnou carkou. Po tispéSném nacteni se matice

objevi v tabulce okna.

Po spusténi algoritmu je tabulka v okné pak rozsifena o dva sloupce, v kterych je
zobrazovana hodnota odhadu nejlepSiho FeSeni v aktudlni generaci vcetné rozdilu mezi
odhadem a skute¢nou hodnotou zavislé proménné pro dany pfipad. Tabulku je moZné uloZit
do textového souboru po kliknuti na druhé tlacitko UloZit tabulku, které je umisténo v dolni

Casti okna.

~ MNahrat data

Cesta k souboru: |ocan/Desktop/Diplomka - Petrfelektricky-obvod-odpory.csv

Oddélovac sloupch Oddélovac zaznamu
Konec fadku @ Konec fadku
Mezera Mezera
Tabulator Tabul&tor
| |

°
Vlastni WVlastni

Vlastni oddélovac: Vlastni odd&lovac:

Cislo sloupce obsahujici vysledek hledané funkce: a

Nahled souboru

[v]

R1[R2|R
40|10|8
5/512,5
10/40]8
6|4(2.4
4|8|12.67
114|0.8
20[20]10
5/20(4
4|6|2.4 L
8|12/4.8
40|10|8

£l

[ Nadist data ] [ Stormo

Obrazek 6: Dialog pro nacteni datové matice.



Strucny navod k pouziti programu

Pfed samotnym pouZitim programu pripravime textovy soubor, ktery bude obsahovat
vstupni datovou matici, kde ve sloupcich budou jednotlivé proménné a v fadcich hodnoty
proménnych pro dany pfipad, ktery je reprezentovan fadkem. Radky musi byt mezi sebou
oddéleny urcitym textovym oddélovacem (nejCastéji znak pro novy radek) a stejné tak
sloupce musi byt mezi sebou vzajemné oddéleny (nejCastéji stfednik). Posledni pfipad musi

byt také ukoncen fadkovym oddélovacem!

Pokud mame textovy soubor, pripraven spustime program UpceGenetic. V zaloZce
Data kliknutim na tlacitko Nacist datovou matici, které je umisténé v dolni Casti okna,
vyvolame dialog, ktery nas pozada o specifikaci cesty k textovému souboru, ktery jsme si
predtim pripravili a ktery obsahuje vstupni datovou matici. Zvolime spravné oddélovace
sloupcti a tadku, zvolime hodnotu cisla sloupce, ktery obsahuje zavislou proménnou,
jejiz vztah k ostatnim proménnym budeme hledat a dame nacist datovou matici. Pokud
oddélovace budou spravné a hodnoty matice bude v potradku, budou nactena data. Zda data
byla nactena korektné, si miZeme ihned ovéfit v tabulce v zaloZce Data, v které se pravé

nachazime.

Po nacteni datové matice se presuneme na zaloZku Geneticky algoritmus,
kde nastavime parametry generického parametru a samotny algoritmus spustime tla¢itkem
Start, které je umisténo v pravé dolni c¢asti okna. Na grafu pak vidime pribéh algoritmu.
Prepindanim po jednotlivych zalozkach mtiZzeme sledovat, jak se aktudlni nalezené feSeni

v jednotlivych generacich ptibliZuje feSeni optimalnimu.

Algoritmus miZeme kdykoliv prerusit stisknutim tlacitka Start, v zaloZce Geneticky
algoritmus a miiZeme zménit nastaveni parametrd algoritmu. Vzhledem k tomu, Ze algoritmus
pred svym zastavenim musi dokoncit jeden cyklus, mliZze byt odezva programu pfi vypocetné
narocnych feSeni dlouha. Tlacitko Start je vhodné stisknout jenom jednou, protoZe opétovné
jeho stisknuti opét vyvola spusténi algoritmu. Pokud dojdeme k zavéru, Ze souCasna generace
predstavuje natolik nevhodna feSeni, Ze z nich nemtiZe byt vygenerovano reSeni optimalni,

miiZeme celou populaci smazat kliknutim na tlacitko Smazat populaci.



Pokud nalezneme feSeni optimalni, je vhodné si do textovych souborti uloZit priibéh
algoritmu, datovou matici a nastaveni algoritmu. Tlacitka pro uloZeni soubort se nachazi v

prislusnych zaloZkach v dolni ¢asti.



Priloha B — Programatorska dokumentace



Rozvrzeni zdrojového kodu do souborti

Zdrojovy koéd programu je rozdélen do hlavickovych a zdrojovych soubort. Tridy
a jejich metody jsou deklarovany ve dvou hlavickovych souborech gui.h a upce-genetic.h.
Soubor gui.h obsahuje deklaraci tfid, které zajist'uji grafické rozhrani. Soubor upce-genetic.h
obsahuje deklaraci tfid, které tvofi samotné jadro programu. Jednotlivé zdrojové soubory,
pak jsou vétSinou pojmenovany dle tfid, jejichZ metody definuji. Nékteré zdrojové soubory
vSak obsahuji definice metod vice tfid. Pro zkompilovani jsou také vyZadovany nékteré
hlavickové soubory knihovny Qt.
Rozdéleni zdrojového kddu v souborech je nasledujici:

* dataLoadDialog.cpp — definice metod tfidy Datal.oadDialog,

* dataTable.cpp — definice metod tfidy DataTable,

* dSFMT.c — implementace generatoru pseudonahodnych cisel,

* dSFMT.h, dSFMT-params11213.h, dSFMT-params1279.h,

dSFMT-params19937.h, ~ dSFMT-params2203.h, = dSFMT-params4253.h,

dSFMT-params521.h, dSFMT-params.h — hlavickové soubory generatoru

pseudonahodnych Cisel,

* dSFMT-LICENSE.txt — soubor obsahujici licencni omezeni generatoru,

* exceptions.cpp — definice metod vyjimek,

* functions.cpp — globalni funkce,

* functionTree.cpp — definice metod tfidy FunctionTree,

* functionViewer.cpp — definice metod tfidy FunctionViewer,

 graph.cpp — definice metod tfidy Graph,

* gui.cpp — definice metod tfidy MainWindow,

* gui.h — deklarace tfid grafického rozhrani,

* individual.cpp — definice metod tfidy Individual,

* logTable.cpp — definice metod tfidy LogTable,

* main.cpp — soubor obsahujici funkci main(),

* nodes.cpp — definice metod tfid odvozenych od tfidy Node,

* outputFileMaker.cpp — definice metod tfidy OutputFileMaker,

* population.cpp — definice metod tfidy Population,

* upce-genetic.h - deklarace tfid tvoficich jadro programu.



Mozné zpiisoby rozsifeni programu

Strucné bude naznaCen moZny postup pfi rozsifovani programu, pro hlubsi pochopeni

je zapottebi prostudovat vybrané zdrojové soubory.

V pripadé, Ze je tfeba rozsirit algoritmus genetického programovani o vybrané
genetické operatory, je vhodné nové genetické operatory definovat jako nové metody tfidy
Individual. Inspiraci mohou byt jiZ definované metody Individual::mutation()
a Individual: :crossOver(Indiv2 *Individual). Nové definované metody pak musi byt zavolany
v metodé Population::tournamentReproduction(). Tato metoda implementuje samotny

geneticky algoritmus, ktery je zaloZen na turnajové selekci.

Pokud je zapotiebi definovat nové termindly nebo funkce, je tfeba je definovat jako
novou tfidu odvozenou od abstraktnich tfid UnaryNode, BinaryNode nebo Node.
Takto odvozené tridé pak musi byt dodefinovany virtualni metody tfidy Node. Nutna je také
Uprava metod tfidy NodeGenerator, ktera generuje uzly stromu a musi byt upraveno grafické

rozhrani, aby bylo moZné definovat pravdépodobnost generovani uzlu.

Pokud je tfeba modifikovat zpisob realizace ukladani do soubori (forma uloZeni,
pridani dalSich sledovanych hodnot do ukladané datové matice), je tfeba modifikovat metody

tfidy OutputFileMaker.

Pokud je tfeba rozsifit grafické rozhrani o moZnosti nastaveni dalSich parametri,
je vhodné v pripadé jednoho parametru, upravit okno zaloZky geneticky algoritmus
(v implementac¢nim kodu oznacena jako AlgoPage) v konstruktoru tfidy MainWindow (soubor
gui.cpp). V pripadé, Ze mame parametrt vice nebo chceme vlozit do grafického rozhrani dalsi
jiné vétsi rozsireni, vytvorime novou zaloZzku jako tfidu odvozenou od tfidy QWidget a tu pak

vloZime do grafického rozhrani opét v konstruktoru tfidy MainWindow.



