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ABSTRAKT

Predmétem mé diplomové prace je realizace gramatické evoluce v programovacim jazyce
Java pro fesSeni uloh aproximace funkci a syntézy logickych obvodt. Aplikace je prakticky vyuzita
pro testovani a sbér dat v kontextu s pouzitim odlisSnych tcelovych funkci a paralelni gramatické
evoluce. Data jsou analyzovana a vyhodnocena.

ABSTRACT

The object of my thesis is the realization of grammatical evolution in the Java
programming language for solving problems of approximation of functions and synthesis of logical
circuits. The application is practical used for testing and gathering data in context of using different
purpose function and parallel grammatical evolution. The data are analyzed and evaluated.
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1 Uvod

Relativné dlouho byla problematika optimalizace feSena dnes jiz klasickym matematickym
aparatem, ktery umoziuje nalezeni optimalniho feSeni pro problémy jednodussiho charakteru a pro
uspésné pro urcitou tiidu tloh, prekracujici urCity stupenn obtiznosti, implikuje fakt, ze je potieba
mnohem vykonnégj$ich metod, které by ulehdili fesSeni slozitych optimalizac¢nich tloh.

V poslednim Ctvrtstoleti vznikla mnozina algoritmii nového typu, tzv. evolucnich
algoritmti, jejichz jméno vychazi z filozofie, na jejimz zéklad¢ byly tyto algoritmy vyvinuty.
Na tyto algoritmy je kladen pozadavek velmi dobré znalosti optimalizované problematiky a
spravné nadefinované ucelové funkce. V praci se zabyvam tzv. gramatickou evoluci, ktera je
jednou z nejnovejSich metod spadajicich do evolucnich algoritm a mize byt chapéana jako typ
genetického programovani zalozeného na gramatice. Pomoci gramatické evoluce mizeme vytvofit
programy v libovolném jazyku, pokud pouzijeme Backus-Naurovu formu.

Gramaticka evoluce nepracuje s jednim kandidatem feSeni daného problému, ale s celou
skupinou rGznych feSeni, pfi¢emz tato feSeni jsou v gramatické evoluci reprezentovana binarnimi
fetézci. Na skupinu téchto feSeni jsou aplikovany tfi zdkladni operace, selekce, kiizeni a mutace,
pricemz nékteré z nich maji vice variant, jednotlivé typy téchto operaci a jejich varianty jsou
podrobné popsany v kapitole s nazvem ,,Gramaticka evoluce®.

S vyvojem evoluénich technik a rozvojem teoretické informatiky se ukazalo, ze ruku v ruce
s evolu¢nimi technikami pijdou i nové pocitacové technologie zalozené na paralelizaci. Aplikacni
¢ast prace integruje podporu pro soubézné ulohy prostiednictvim svych vldken, kde vldkno je
jednotkou provadéni, respektive aplikace umi danou tulohu fesit vicekrat, soubézné a nezavisle,
pfi¢emz vyuziva potencial vice procesoru.

V kontextu s podporou vyuziti vice procesorti a modernimi pocitaovymi technologiemi
jsem implementoval paralelni gramatickou evoluci patfici mezi tzv. paralelni evolucni algoritmy,
konverguji k lepsim vysledkiim. Modely paralelni gramatické evoluce, které jsem implementoval,
jsou podrobnéji popsany v ramci kapitoly ,,Gramaticka evoluce®.

Aplikaéni ¢ast implementuje dv€ tlohy pouziti gramatické evoluce, tzv. aproximaci funkei,
neboli prokladani naméfenych dat vhodnou kiivkou, a tzv. syntézu logickych obvodi, ktera se
zabyva navrhem logického obvodu, jestlize zname jeho chovani. Kapitoly s ndzvem ,,Aproximace
funkci“ a ,,Syntéza logickych obvodi“ podrobnéji rozebiraji podstatu téchto uloh a kapitola
s nazvem ,,Implementace v jazyce Java“ podrobnéji popisuje zptisob implementace, téidy a jejich
metody, pficemz tuto kapitolu lze chapat jako druh programatorské dokumentace.

V kapitole s nazvem ,,Testy a statistika“ jsem pro testovani ulohy aproximace funkci zvolil
dva problémy, data prvniho jsou generovana polynomem a data druhého trigonometrickou funkci.
V testech sleduji jednak jak si gramaticka evoluce vede pfi aproximaci vyse uvedenych
vygenerovanych dat a jednak vliv hodnoticiho kritéria. Dale jsem testoval ptinos paralelni
gramatické evoluce na vysledna feseni a vliv zmeény jejich parametrii.

V posledni kapitole snazvem ,Aplikace na realnych problémech™ jsem vyzkousel
gramatickou evoluci, respektive realizovanou aplikaci, na skutecnych problémech. Pro ulohu
aproximace funkci jsem se pokusil navrhnout model vynosu cibule pro dvé oblasti jizni Australie,
dale jsem feSil problém aproximace piku. Pro ulohu syntéza logickych obvodl jsem navrhnul
logicky obvod tplné binarni s¢itacky.
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2 Uvod do problematiky EVT

Vétsina problému inzenyrské praxe mize byt definovéana jako optimaliza¢ni loha, pticemz
feSeny problém lIze pfevést na matematickou ulohu danou vhodnym funkénim ptedpisem, jejiz
optimalizace vede k nalezeni argumentt icelové funkce. Pro uspésné feseni takovych problému
byla v poslednim Ctvrtstoleti vyvinuta tfida velice vykonnych algoritmu, které umoziuji fesit velmi
slozité problémy efektivnim zptisobem. Tato tfida algoritmi se nazyva evolucni algoritmy.

Z hlediska nejobecnéjsiho clenéni evoluéni algoritmy patii k algoritmiim heuristickym,
které¢ mizeme dale rozdélit na deterministické a stochastické. Deterministické algoritmy na stejny
vstup reaguji vzdy stejné a v kazdém jejich kroku je vzdy jednoznaéné definovan krok nasledujici,
algoritmy stochastické se 1iSi v tom, Ze né¢které jejich kroky vyuzivaji ndhodné operace a to
znamena, Ze vysledky feseni se v jednotlivych bézich programu mohou lisit.

Evolucni algoritmy Ize podle jejich strategie rozdélit do dvou tfid na metody zaloZené na
bodové strategii (simulované zihani, horolezecky algoritmus a zakazané prohledavani) a metody
zaloZené na strategii populace (gramaticka evoluce a genetické programovani).

| Optimaliza¢ni metody |

v v
| Tradicni metody (exaktni) | | Heuristické metody (pfiblizné) |
| |
! ! !
| PFfimé analytické | | Konstruktivni feSeni || Deterministické | | Stochastické |
| Branch and Bound |<— Tabu Search
| Rozdelapanyj | | Jednotiiva reseni [+
Dynamické |, | Stochasticky | Populagni |
programovani horolezecky
algoritmus 4>| Evoluéni algoritmy |
4-{ Linearni programovani | | e ———
PSO

| Lokaini prohraledavani |
| | Genetické algoritmy |<74-| Gramaticka evoluce |

| Gradientni metody | | Newtonovy metody |

| Genetické programovani I-——-l Evolu&ni programovani |

| Evoluéni strategie |&

Obr. 1: Priklad mozného delent optimalizacnich metod [Vesterstrom, Riget, 2002].

Evolu¢ni algoritmy uméji feSit optimalizacni problémy, jakymi napiiklad mohou byt
nalezeni optimalniho nastaveni vah neuronovych siti, optimalniho nastaveni parametrti regulatoru
nebo optimalni distribuce materidlu ve vyrob¢, za predpokladu, Ze lze dany problém pievést na
matematicky dany vhodnym funkénim ptedpisem. Evolucni algoritmy uméji takovéto, mnohdy
velmi slozité, problémy fesit efektivnim zpisobem tak elegantné, Zze se staly velmi oblibenymi
v mnohych oblastech vyuziti i diky jednoduchosti s jakou lze evolu¢ni algoritmy naprogramovat,
napt. v obycejném tabulkovém procesoru.



Strana 14 Uvod do problematiky EVT

2.1 Historie EVT

Zacatek historie evoluénich algoritmi se obvykle datuje do poloviny 70. let, kdy se poprvé
objevili genetické algoritmy, pfipadn€ do poloviny let 60., kdy byly poprvé s uspéchem pouzity
tzv. evoluéni strategie. Pivodnimi otci evolu¢nich vypocetnich technik jsou osobnosti jako A. M.
Turing a N. A. Barricelli. [4]

Stopy vyuziti nékterych krokil inspirovanych piirodnimi jevy, které se obecné povazuji za
soucast evoluce, nalézame v prvni poloviné 60. let, kdy tii studenti univerzity v Berling, ktefi se
zabyvali konstrukci pievodovek, pfisli s mysSlenkou nahodné kombinovat dvojice existujicich
konstrukci ve snaze nalézt konstrukci s lepSimi uzitnymi vlastnostmi. Tato operace beze sporu
pfipomina ptirodni kfizeni v ramci téhoz biologického druhu. Jinym, tentokrat jiz plné védomym,
prikladem vyuziti evoluce pochazejicim z druhé poloviny 60. let, tedy z doby plné optimistickych
predstav o schopnostech umélé inteligence a pocitacti viibec, je evolucni programovani. Zde $lo o
evoluci chovani kone¢nych automatti a vyvinuti jejich schopnosti predikovat zmény prostfedi, v
némz se automat nachazi.

Po dalsich zhruba deseti letech se setkavame v literatufe se zcela novym pohledem na
problematiku evolucnich technik. Americky teoreticky biolog John Holland vydava svoji slavnou
knihu (Holland, 1975), ve které¢ shrnuje svtij dlouhodoby vyzkum snazici se algoritmicky
odpovédét na pavodné jednoduchou otazku: ,,Pro¢ se navzajem liSi jedinci patfici k témuz
biologickému druhu?“. Tato kniha polozila zaklad genetickym algoritmim, které¢ byly pozdé&ji
rozvijeny, modifikovany a aplikovany na Sirokou tfidu uloh nejrtiznéjsiho charakteru.

V knize Davida Goldberga (Goldberg, 1989) se setkavame s genetickymi algoritmy
systematicky studovanymi z technického pohledu, tedy z pohledu, ktery se snazi chépat genetické
algoritmy jako techniku obecné aplikovatelnou na Sirokou tfidu uloh. Mezi dal§i vyznamné
publikace patii knihy Johna Kozy (Koza, 1992, 1994) zakladatele genetického programovani a
kniha Gramaticka evoluce od M. O’Neilla a C. Ryana. Tyto knihy tzce navazuji na genetické
algoritmy, jejichz cilem je automatizované generovani pocitaCovych programi feSicich urcitou
konkrétni Gilohu nebo skupinu tloh. Mezi dalsi studie patfi optimaliza¢ni algoritmy inspirované
chovanim skutecnych biologickych systémt, naptiklad tzv. mravenci kolonie (ACO).

2.2 Zakladni charakteristiky EVT

Evolucéni vypocetni techniky jsou numerické algoritmy, které vychazeji ze zakladnich
principi Darwinovy a Mendelovy teorie evoluce, podle které se jednotlivé druhy vyvijeji tak, ze
jsou z rodict plozeni potomci, ktefi pti svém vzniku podléhaji mutacim.

strategie
nahrady staré
populace

strategie
naplnéni nove
populace

ohodnoceni
kvality jedincu

vybér
nejlepsich

generovani vybér rodica

prvni nahodné podle kvality &i jedinct z
populace jinych kritérii populace rodicu
a potomku

Evolugni cyklus

definice parametr
evoluéniho algoritmu

ohodnoceni
kvality novych
potomki

tvorba novych
potomku

mutace novych
potomku

Obr. 2: Obecny cyklus evolucniho algoritmu.
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Rodice a potomci nevhodni pro aktualni Zivotni prostiedi vymiraji po tzv. generacich, ¢imz
uvolnuji misto novym lep§im potomktm, ktefi se stavaji novymi rodi¢i. Tuto charakteristiku dobie
vystihuje citat z publikace (Davis a Steenstrup, 1987):

»V prirodni evoluci je zakladni ulohou biologického druhu vyhledavani vyhodnych
adaptaci vici slozitému a dynamicky se ménicimu prostredi. ‘Znalost’, kterd charakterizuje kazdy
biologicky druh, byla ziskana vyvojem a je shrnuta v chromozomech kazdého jedince.*

Tento citat v sobé nese znamku optimalizace, vyhledavané adaptace (zmény) musi byt
vyhodné ve smyslu né¢jakého hodnoticiho kritéria, v pfirod¢ je zpravidla timto hodnoticim kritériem
schopnost reprodukce limitovana mnozstvim potravy a dal$ich Zivotné dulezitych zdroji v dané
oblasti. Je zfejmé, Ze ne vSichni jedinci v populaci svého druhu musi byt stejné kvalitni, avSak
predpoklada se, ze kvalitu jedince (jeho schopnost pieziti a reprodukce) lze vzdy urcit.

2.3 Algoritmus EVT

Evolu¢ni vypocetni techniky nepracuji s jednim kandidatem feSeni daného problému, ale
s mnozinou, tj. s populaci jedinct, kandidatd x ;, ve tvaru G(t) = {x¢ 1, X, 2, --., Xt, N}, kde t je
vyvojovy Cas a N oznacuje rozsah populace. Vyvojovy ¢as bézi v diskrétnich krocich a v tomto
¢asovém pohledu se o posloupnosti populaci hovoii jako o generacich. VSichni jedinci jsou
v populaci implementovani pomoci stejnych datovych struktur, pficemz kazdy jedinec je
ohodnocen svoji mirou kvality.

!

| | inicializace | |
I

l l vyhodnoceni | |

»
L

podminka
ukonceni

[ | selekee || vyslgdek ~
[ | kﬁzleni [ ] C korluac )
(T T

[ | vyhodLoceni [ |

Obr. 3: Vyvojovy diagram algoritmu EVT.

Algoritmus EVT bézi v cyklu, ktery simuluje vyvojovy Cas, na pocatku je vyvojovy Cas
nastaven na nulu a v kroku inicializace je vhodnym zpiisobem vytvofena pocatecni populace
jedincd. Nejobvyklej$im zplsobem inicializace je vytvofeni mnoziny nahodnych jedinct, jinym
zplisobem je sestaveni pocatecni populace z jedincl vytvofenych zpiisobem vyuzivajici apriorni
znalosti o uloze.

Operace vyhodnoceni v sobé skryva vypocet kvality vSech jedinct v populaci. Navic se
obvykle vyhleda nejlepsi jedinec a vypoctou se i jisté statistické vlastnosti populace, jako primérné
ohodnoceni jedinct, rozptyl a podobné.

Operace selekce simuluje proces piirozeného vybéru, zapasu o preziti, vybira tedy jedince
z ptedchozi populace do nové, obvykle na zakladé jejiho ohodnoceni, ozna¢ovaného jako fitness.
Jedinci jsou v ramci selekce vybirani zpravidla pravdépodobnostnim mechanismem, pficemz lepsi
jedinci maji vyssi Sanci byt vybrani za prvky nasledujici generace.
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Selekce je silny nastroj pro zlepSovani kvality populace, avsak jejim dtsledkem je pouhé
kopirovani jedincli. Novi jedinci ve vyvojovém procesu vznikaji pouze na zakladé zménovych
operatort, které¢ vyuzivaji genetickych akci znamych z zivé prirody. Zakladnimi zménovymi
operatory jsou kriZzeni a mutace.

Kftizeni generuje jednoho ¢i vice jedinct z dvou ¢i vice jedinct, rodict, ptfi¢emz do operace
ktizeni vstupuji zpravidla dva rodice. Cely proces kiizeni mtize byt realizovan tak, ze nad kazdym
selektovanym jedincem se provede nahodny pokus a piislusny jedinec se s uréitou
pravdépodobnosti stane kandidatem na pareni. Jiny pfistup za par prohlasi dva po sob¢ jdouci
jedince tak, jak byli zatazeni do mnoziny selektovanych jedinca.

Druhym zménovym operatorem je mutace, kterda pfichazi na fadu po operaci kiizeni a
vytvari nové jedince malou zménou ptivodniho jedince, mutace je tedy operaci unarni upravujici
konkrétniho jedince, tento krok je ekvivalentem biologické mutace geni jedince.

Ne vsichni selektovani jedinci vSak musi projit t€mito zménovymi operacemi. Jedinci jsou
pro tyto operace vybirani s jistymi pravdépodobnostmi. Pravdépodobnost kiizeni tika, jak ¢asto se
bude kiizeni provadét. Pokud je pravdépodobnost nulova, potomci jsou pfesnymi kopiemi svych
rodici. Jestlize je pravdépodobnost 100 %, pak vSichni potomci jsou vytvofeni kiizenim. K¥izeni
predpoklada, ze potomkiim bude ptfedana dobra c¢ast genetického materialu a spolu s novou ¢asti
povede knalezeni lepSich feSeni. Pravdépodobnost mutace ftika, jak velka cast genetického
materialu bude vramci procesu mutace zmeénéna. Mutace byla zavedena jako prevence pied
stagnaci v lokdlnim extrému, neméla by byt prili§ intenzivni, protoze by algoritmus mohl mit rysy
nahodného prohledavani. Konkrétné doporuc¢ené hodnoty jsou pro pravdépodobnost kiizeni 80—
95 % a pro mutaci 0,5-1 % (Beasley, 1992).
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3 Gramaticka evoluce

Jednou znejnovejSich metod spadajicich do evolu¢nich vypocetnich technik je tzv.
gramaticka evoluce (Ryan a kol., 1998), (O’Neill a Ryan, 2001). Jde o metodu, kterda ma mnohé
spolecné jak s genetickymi algoritmy, tak s genetickym programovanim a mtize byt chapana jako
typ genetického programovani zalozeného na gramatice. Oproti genetickému programovani je
gramaticka evoluce obecnéjsi v tom, ze je navrzena tak, aby byla pouzitelna pro hledani programu
v libovolném jazyku, pokud pouzijeme Backus-Naurovu formu (BNF). S tim je i izce spojena
reprezentace jedincd, na rozdil od stromli pouzivanych v genetickém programovani pouziva
gramaticka evoluce binarni reprezentaci jedinct.

Tab. 1: Typické moznosti vyuziti gramatické evoluce.

Uloha Hledany algoritmus  Vstup Vystup

indukce posloupnosti  analyticky predpis index element posloupnosti

symbolickd regrese S (1 ‘. (-1 ‘.
.. matematicky vyraz nezavislé proménné zavislé proménné

mnoziny dat

optimalni fizeni fidici strategie stavové proménné akeni veliCiny

. . . matematicky model A . 1 “

identifikace a predikce . nezavislé proménné zavislé proménné

systemu

klasifikace rozhodovaci strom hodnoty atributt prifazeni do tiidy

uceni se cilenému Foeram popisuiict

individualnimu program popisy vstup ze senzord akce organismu
. chovani

chovani

informace o vztahu
jedince ke zbytku
kolektivu

akce jedince v
kolektivu

odvozeni kolektivniho  program popisujici
chovani chovani jedince

3.1 Backus-Naurova forma

Backus-Naurova forma (BNF) je metasyntaxe pouzivand k vyjadieni bezkontextové
gramatiky, kterd se pouziva pro popis formalnich jazykd. Autofi John Backus a Peter Naur
vytvotili bezkontextovou gramatiku, s jejiz pomoci definovali syntaxi programovacich jazykl
vyuzitim dvou typt pravidel: lexikalniho a syntaktického. John Backus vytvofil tuto notaci, aby
vyjadfil gramatiku programovaciho jazyku ALGOL. BNF se Casto vyuziva k zapisu (notaci)
gramatik pocitacovych programovacich jazykt, sad instrukeci a komunikacnich protokolt, ale také
jako notace zastupujici ¢asti gramatik skutecnych jazykt.

Gramatika BNF popisuje jazyk formou produkénich pravidel, ve kterych vstupuji
terminaly, tj. atomické symboly, a netermindly, které jsou dale rozvinuty v jeden nebo vice
neterminalti a terminald. Pravidla maji pevnou strukturu, kde na levé strané vystupuji jednotlivé
neterminaly a na pravé strané je rozvoj prislusného neterminalu pomoci neterminald a terminali.
Kazdy neterminal mtze mit vice alternativnich pravidel pro expandovani. BNF je tedy sadou
odvozenych pravidel s nasledujicim zapisem:

<symbol> ::= <vyraz se symboly>
kde symbol je neterminal a vyraz se symboly sestiva ze sekvence symboli nebo

sekvenci oddélenych svislou ¢arou ,,|, ktera indikuje moznost vybéru. Celek pfedstavuje moznou
nahradu za symbol vlevo. Symboly, které se na levé stran¢ nikdy neobjevi, jsou terminaly.
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3.2  Biologicky pristup

Geneticky material DNA (deoxyribonukleova kyselina) je nositelem genetické informace
vSech organismd, s vyjimkou nebunécnych, ktery ve své struktuie koduje a bunkam zadava jejich
program a tim piedurcuje vyvoj a vlastnosti celého organismu. DNA je biologicka makromolekula,
ktera je tvofena dvéma fetézci nukleotid. Nukleotid vznikne spojenim organické baze (A, T, G,
C), pétiuhlikatého cukru a fosfatu. Kazda z20 druhti aminokyselin, ze kterych se v bunkach
syntetizuji bilkoviny, je kodovana tfemi po sob& nasledujicimi nukleotidy (bazemi), tzv. tripletem,
ktery se oznacuje jako kodon.

K vytvoreni bilkoviny ze sekvence nukleotidi v DNA se musi nejprve piepsat sekvence
DNA do sekvence RNA, tento piepis se nazyva transkripce. Cast molekul RNA pak po piesunu
z jadra do cytoplazmy slouzi jako Sablona pro translaci, ta probiha na ribozomech. Timto zptisobem
na zakladé genetického kodu vznikaji nové bilkoviny.

Aplikace produkénich pravidel na neterminaly jest¢ nekompletniho programu v gramatické
evoluci je analogicka roli aminokyselin, které se spojuji dohromady, aby transformovali rostouci
molekuly bilkovin do kone¢né funkéni podoby.

Vysledkem projevu genetického materidlu ve spojeni s prostiedim je fenotyp, Cili jak
organismus v daném znaku skuteéné vypada. V gramatické evoluci je fenotypem pocitacovy
program, ktery je generovan z genetického materidlu, genotypu, procesem povazovanym za
genotyp-fenotyp mapovani.

Gramaticka evoluce Biologicky systém

Lilrfifofofififofofi]i]r]

binarni retézec

\

[sl2fr]2f1]3]

fetézec celych Cisel

{

[of2frfof1]1]

pravidla

{

bilkovina

program / funkce

Obr. 4: Srovnani systemu gramatickée evoluce a biologického genetického systéemu.
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3.3  Mapovani z genotypu do fenotypu

Programy v gramatické evoluci nejsou zapsany ptimo ve stromové struktufe, jako je tomu
u genetického programovani, ale pomoci linearniho genomu, ozna¢ovaného jako chromozom, coz
muze byt napiiklad posloupnost celych ¢isel. Pro pievod z genotypu do fenotypu se pouziva
Backus-Naurova forma formou definice gramatiky a operace modulo 7, kde n je uréeno danym
poctem moznosti vybéru. Gramatikou budeme nazyvat ¢tvetici G = {N, T, P, S}, kde:

N je kone¢na mnozina netermindlnich symbold,

T je konecna mnozina terminalnich symbolt, pficemz NN T = 0,
S je pocatecni symbol, S € N,

P je mnozina pfepisovacich pravidel.

Uvazujme piiklad, ve kterém se vyskytuji operace {+, —, *, /, '}, proménné {X, Y} a cela
¢isla od 0 do 7. Dohromady tvoifi mnozinu terminala T = {+, -, *,/, ", X, Y, 0,1,2,3,4,5,6,7} a
mnozinu neterminall, ktera obsahuje symboly N = {expr, op, var, num}. Pocate¢ni startovaci
symbol S = expr. Potom gramatika generujici matematické vyrazy mize vypadat takto:

<cexpr> i==  <0op> <expr> <expr> )
| <var> (1)
| <num> ()
<op> i== 4 09
| - (1)
| * 2"
| 7/ 3"
|~ 4)
<var> == X 07
|y 1)
<num> == 0]|1|2|3]|4|5]6]|7 07,77

Tato gramatika se nyni pouzije pro dekodovani chromozomu, ktery ma v gramatické
evoluci takovou funkci, ze reprezentuje posloupnost pravidel tak, jak budou postupné aplikovana
béhem generovani programu. Chromozom je reprezentovan pomoci binarniho fetézce, ktery je
formaln¢ ¢lenén na podietézce, které se nazyvaji kodony, kodujici cela Cisla. Tyto kodony jsou
postupné cteny od zacatku chromozomu a na zadklad¢ jejich hodnoty je pouzito odpovidajici
pravidlo pro rozvinuti aktudlniho nejlevéjSiho neterminalu (pouziva generovani do hloubky, a proto
v deriva¢nim stromu nejdfive expanduje neterminaly s nejvétsi hloubkou). Vzhledem k tomu, ze
hodnota kodonu miize byt vétsi nez pocet pravidel pouzitelnych pro jednotlivé neterminaly, je Cislo
pravidla, které se pro rozvinuti neterminalu pouzije, stanoveno pomoci vyrazu:

pravidlo = hodnota_kodonu MOD pocet_pravidel daného_netermindlu

Cteni chromozomu pokraduje zleva doprava, dokud nedojde k situaci, kdy program je
hotov, respektive vSechny neterminaly uz byly pfepsany na terminaly, nebo program neni hotov,
respektive je tfeba jeSté rozvinout jeden nebo vice netermindlil, ale uz byl piecten posledni kodon
chromozomu. V prvnim pfipadé, kdy v chromozomu zbyvaji néjaké nepouzité kodony, se
jednoduse zbytek chromozomu ignorujeme. Ve druhém piipadé se muzeme pokusit dokoncit
odvozeni programu, abychom daného jedince mohli ohodnotit. Odvozeni mizeme dokoncit
napfiklad tak, ze chybé&jici kodony budeme Cist znovu od zacatku chromozomu a aby nedoslo
k nekoneénému nebo pfili§ dlouhému cykleni, pouziva se omezeni na pocet pruchodu
chromozomem.
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Cely proces sestaveni programu, pomoci gramatiky z predchozi stranky, si ukdzeme na
chromozomu na nasledujicim obrazku. Generovani programu zaéina rozvinutim pocatecniho
startovaciho symbolu expr, pro ktery mame tfi pravidla. Protoze prvni kodon chromozomu ma
hodnotu 6, bude se expr piepisovat pomoci pravidla (0) na op expr expr. Nasleduje rozvinuti
symbolu op, z péti moznych pravidel vybereme pro druhy kodon s hodnotou 6 pravidlo (17) a op
prepiSeme na ,,-*“. Analogicky pokracujeme rozvijenim dalSich nejlevéjSich neterminaldi, dokud
neni cely program hotov.

>
'

kodon 1 kodon2 , kodon 3 kodon4 , kodon5 | kodon6 kodon7  kodon8 , kodon9 § kodon 10 y kodon 11 y kodon 12 y kodon 13  kodon 14
Lo ififofoliTifrToJo i ifr ifofoforTofol Tt fofiftifotJorJoJofi]i rfofoT]l

6mop 3 | 6 MoD 5 3MOD3|4M005]7MOD3]4M002]2MOD3]3MOD7]6MOD3]7MODS ]2MOD3]4MOD7]7MOD3 ]1 MoD 2 |

Lo [+ [ o |4 [ 1 Jo |2 [3"] o |2 ]2 4 |1 |17 |

op expr expr - Op expr expr A var X num 3 op expr expr * num 4 var Y
Obr. 5: Priklad chromozomu, hodnot kodonii a odpovidajicich pravidel.

Tato pravidla se mohou zapsat ve form¢ stromu, ktery je Casto Citeln&jsi. Nasledujici
obrazky zobrazuji piiklad derivacniho stromu, ktery byl vytvofen postupnou derivaci pravidel
pomoci Backus-Naurovy formy a jeho ekvivalent jiz s findlnimi pouzitymi hodnotami.

expr
B
op expr expr

Nl N

- Op Eexpr expr op expr expr

A var num * num var

X 3 4 Y

Obr. 6: Derivacni strom pro chromozom z predchoziho obrazku.

Obr. 7: Derivacni strom z predchoziho obrazku v citelnejsi podobé s vyslednou funkci.

Zajimavym rysem popsané reprezentace je to, Ze explicitné oddéluje prohledavany prostor
(bindrni fetézce) od prostoru feSeni (programy). Diky mapovani genotypu do fenotypu je
gramatickd evoluce blize pfirozenému konceptu genetického kodovani, nez kterykoliv jiny
evolucni algoritmus.
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34 Selekce

Ukolem selekce je uptednostiiovat kvalitngjii jedince ped hor§imi a jejim prosttednictvim
vlastné dochazi k vybéru rodici pro kiizeni, a proto je selekce jeden z klicovych okamzikli pro
dobry béh evolu¢niho algoritmu. Podle Darwinovy evolu¢ni teorie pouze nejlepsi prezivaji, tedy
jako vhodni rodi¢e by se mé&li vybirat ti lep$i. Na druhou stranu i hor$i jedinec mize pfinést vhodné
geny pro budouci vyvoj. Gramaticka evoluce pouziva selekci turnajovou.

3.4.1 Turnajova selekce

Turnajova selekce zcela opousti ndhodny ¢i polondhodny vybér s pravdépodobnostmi
souvisejicimi s kvalitou jedincli a nahrazuje ho nelitostnou soutézi jedincii zapasicich o pfeziti.
Algoritmicky se postupuje tak, ze z ptivodni populace se zcela nahodné vyberou skupinky jedinci,
mezi nimiZ se uspofada turnaj, pficemz velikost skupinky se oznacuje jako sila selekce. Vitéz, tj.
nejlépe ohodnoceny jedinec ve skupince, se stane prvkem selektované populace. Tento postup se
opakuje tak dlouho, dokud selektovana populace nema potiebny pocet jedinct.

fitness turnaj fitness

[Z h=>c-5—> [s[3]
3 [ mg—>7-1 —> 5 | 722
£l 1] s £ s[5 ]
il I 2.- S| 23]
S| s[1_] -5. % 5[ 11|
Q
g | e[ 0 ] 4.- 3| L8]
5 | 7[22 ] -2, S | 2 31 |
< (V)
5|85 ] -4 o e[ 8]
= | o[ 16 ] 10. - — o[ 7 ]

0 7] s 5[]

generace () generace (t + 1)

Obr. 8: Turnajova selekce o sile 2 znazornéna primo na populaci jedincii.

3.5 KF¥iZeni

Gramatickd evoluce, jako zadkladni rekombinacni operator, pouziva kiizeni. Do této
operace vstupuji dva jedinci a vysledkem je jeden nebo dva potomci. Jeden z moznych postupt,
ktery se v gramatické evoluci pouziva a ktery je ekvivalentem k¥izeni v genetickém programovani
je, ze v kazdém z rodi¢ovskych chromozomti se ndhodné vybere po jednom podstromu, které se
vzajemné zaméni. Tento typ kiizeni budeme oznaCovat jako kiizeni strukturdlni. Druhym moznym
postupem je, zZe rodiCovské fetézce si vzdjemné prohodi sekvence bitl za nadhodné zvolenym
bodem kiizeni, tento princip je ekvivalentem kiizeni v genetickych algoritmech a budeme ho
oznacovat jako kiizeni v ndhodném bod¢.

~rw

3.5.1 Kr¥izeni strukturalni

Pii pouziti gramatiky zavisi vysledny fenotyp jednak na hodnoté genu a jednak na jeho
kontextu. Pfi kfizeni v ndhodném bodé obvykle dochazi ke zméné kontextu a tedy i ke zméné
fenotypu. Kiizeni je tedy destruktivni, nebot’” nové C¢asti chromozomu koduji jiny fenotyp nez
v puvodnim jedinci. Pokud se v8ak v chromozomu oznaci Gseky, které koduji podstromy fenotypu,
potom jedinci, ktefi vznikli vyménou téchto tseki, nejsou v ramci kontextu zménény, a proto
kiizeni neni destruktivni.
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Tento zpisob kiizeni pracuje podobné jako pfimé kiizeni podstromil funkei, nicméné stale
se vyménuji pouze ¢asti chromozomu, tedy genotyp a fenotyp zlstava oddéleny. Po kiizeni je tedy
vznikly jedinec kombinaci podstromil obou rodi¢l, ale zname jeho genotyp, ktery tuto strukturu
muze kdykoliv vytvofit.

Nasledujici obrazek ukazuje ptiklad kiizeni dvou chromozomd. V kazdém z rodicovskych
chromozomil je ndhodnym mechanismem vybran tsek chromozomu, ktery koduje urcity podstrom
fenotypu, v derivaénich stromech rodi¢i jsou vyznafeny vSechny mozné podstromy, které se
v ramci procesu kfizeni mohou zaménit, pfi¢emz vybrany podstrom je v kazdém rodi¢i vyznacen
tucné a v prislusnych chromozomech vysrafovanim.

3*(X"4)-3*X

P 3" (X"4) .
- X"4 ol 3*X -
genotyp rodice 1
genotyp rodice 2
rodi¢ 1 rodic 2

CBNO. @
(]

&)
OR NGRS
® ®

potomek 1 potomek 2

® ©

Obr. 9: Krizeni strukturalni znazornéné primo na programech.
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3.5.2 K¥izeni v nahodném bodé

Druhym moznym postupem kiizeni, které se v gramatické evoluci pouziva, je tzv. kiiZeni
v ndhodném bod€. Podle efektu, ktery ma tento operator na kiizené stromové struktury
rodi¢ovskych jedinct, se také nazyva vinové kiizeni. Kfizeni funguje tak, Ze si rodi¢ovské fetézce
vzajemné prohodi sekvence bitli za nahodné zvolenym bodem kiizeni.

Nasledujici obrazek znazoriiuje piiklad kiizeni dvou chromozomii v misté vyznaCeném
délici carou, pro jednoduchost jsou zapsany jako posloupnost pravidel a pro mapovani z genotypu
do fenotypu pouziva gramatiku z kapitoly 3.3, ale srozdilem, Ze terminaly skupiny num jsou
kédovany vice bity neZ ostatni terminaly a neterminaly. V misté kfizeni se chromozomy rozdé€li na
dvé casti, prvni reprezentuje kostru nového jedince a druhé vétve, které byly z rodicovského stromu
ofiznuty. Kfizeni se dokonci tak, ze kostra nového jedince bude doplnéna uzly a podstromy, které
budou generovany pouzitim kodont ze zbyvajici ¢asti druhého rodice.

genom rodice 1 v pravidlech I

[o]o |2 [127]o|B |1 ]o[2]15]

genom rodiée 2 v pravidlech [
lofrfofsf2[+47]1fo"Jofa1]17]2][2"]

rodi¢ 1 rodi¢ 2

genom potomka 1 v pravidlech
oo f2f"fof2[1fofofafr1frrf2][2"]
genom potomka 2 v pravidlech

[o]1]o |3 ]2[15]1]o]2]15"]

potomek 1 potomek 2

Obr. 10: Krizeni v nahodném bodé zndzornéné primo na programech.
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3.6 Mutace

Druhym rekombina¢nim operatorem, ktery gramatickd evoluce pouziva, je mutace, ktera
vytvafi nové jedince malou zménou ptvodniho jedince, je to tedy operace unarni upravujici
konkrétniho jedince. Jeden z moznych postupti je mutace strukturalni, ktera cilené¢ ovliviiuje
strukturalni 1 nestrukturalni geny, jinym postupem je mutace nahodnych bitd, ktera provadi inverzi
nahodné zvolenych bitl v chromozomu.

3.6.1 Mutace strukturalni

Mutaci lze rozdé€lit na mutaci strukturalnich a nestrukturalnich genti. Mutace jednoho
strukturalniho genu ovlivni ostatni geny, jeji mira by proto méla byt mald nebo dokonce i nulova,
protoze nové struktury lze vytvofit progresivnim kiizenim. RozliSeni mutaci umoziiuje nastaveni
pomérné vysoké mutace nestrukturdlnich genli a tedy i rychlejsi prohledavani. Pfitom nehrozi
poskozeni jiz nalezené struktury.

Nasledujici obrazek znazornuje piiklad linearniho genomu, na némz jsou barevné odliseny
jednotlivé typy gent. Strukturdlni geny jsou oznaCeny zlutou barvou a nestrukturalni geny barvami
¢ervenou, zelenou a azurovou, piicemz tyto tii barvy vzajemné odlisuji typy terminalnich symbolti.
Kazdy typ terminalnich symbolti, mezi které patii operatory, proménné a konstanty, mohou
mutovat s jinou mirou pravdépodobnosti.

genom jedince v typech genu

Obr. 11: Znazornéni jednotlivych typii genii na genomu.

Nasledujici obrazek znazornuje jednotlivé typy gend v derivaénim stromu programu pro
genom z pfedchoziho obrazku, pfi¢emz kazdy obdélnik v derivacnim stromu odpovida pravé
jednomu genu, respektive typu genu, v genomu. Pravidla programu jsou tedy kédovany pomoci
¢trnacti kodond, z nichz sedm je strukturalnich a sedm nestrukturalnich.

expr
op expr expr

SN I

Op expr expr op expr expr

var num num var

. |

strukturalni geny a prvky derivaéniho stromu
® ® ® nestrukturaini geny a prvky derivacniho stromu

@ operatory
@ proménné
@ konstatny

Obr. 12: Znazornéni jednotlivych typit genii v derivacnim stromu programu.
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3.6.2 Mutace nahodnych biti

Tato mutace ma velmi jednoduchou podobu, algoritmicky probiha tak, ze z celkového
poctu biti v celé populaci, dle faktoru mutace, se urci pocet biti, které budou invertovany. Nejprve
tedy probéhne volba jedince a nasledné pozice bitu, ktery bude invertovan, tento postup se bude
opakovat tak dlouho, dokud nebude invertovan pozadovany pocet bitt.

genom jedince pred mutaci
NNoononon ' DonnonnnonDonoDoonnonoDonn
genom jedince po mutaci

[r{tfofr]t]ofo]t]oft]o]o]i]i]i]i]ofjofofrfofofufrfrfrfofrfrfr]

fenotyp jedince pred mutaci fenotyp jedince po mutaci

Obr. 13: Mutace nahodného bitu zndazornénd primo na genomu.

3.7  Paralelni gramaticka evoluce

Paralelni evolucni algoritmy jsou vykonné stochastické prohledavaci strategie inspirované
konverguji k lepsim vysledkiim. PouZzivaji se tii modely paralelni gramatické evoluce, mezi né patii
tzv. farmarsky model, migracni model a difusni model. Paralelni gramatickd evoluce pracuje
s nezavislymi podmnozinami populace, v nichz probihd evoluce castecné izolované. Pojem
paralelni nebo sekvencni se vztahuje k popula¢nim strukturam, nikoli k hardwaru, na kterém jsou
evoluéni algoritmy implementovany.

Realizovana aplikace implementuje urcity typ migracniho modelu, kde migraci rozumime
nakopirovani chromozomi zjedné populace do jiné, pficemz kopirované chromozomy jsou
v populacich zachovavany. Existuje cela fada migracnich struktur, aplikace implementuje tfi
zakladni struktury migracni paralelni gramatické evoluce: jednosmémou kruhovou, obousmérnou
kruhovou a vzajemnou strukturu. VSechny tyto tfi struktury lze kombinovat se Ctvrtym typem,
ktery vyuziva tzv. master populace. Princip migrace, tedy kopirovani chromozomt z jedné
populace do jiné, je pro vSechny struktury znazornén na nasledujicich obrazcich.

Obr. 14: Schematické zndzornéni jednosmeérné kruhové paralelni struktury.
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Algoritmicky se postupuje tak, Ze z populace, z které maji byt chromozomy kopirovany, se
vybere ur€ity poCet chromozomu, ptfi¢emz vybér probiha pomoci turnajové selekce, na zakladé
ohodnoceni a sily migrace, ktera je ekvivalentem sily selekce, a jejich pocet je dan poctem
migrantd. V populaci, do které maji byt tyto chromozomy nakopirovany, se pomoci turnajové
selekce, na zaklad¢ ohodnoceni a sily migrace, vybere prislusny pocet nejhtife ohodnocenych
chromozomi, které jsou nahrazeny chromozomy z populace, z které jsou kopirovany. Tento proces
se spousti periodicky, jednou za urcitou dobu, ktera se nazyva frekvence migrace.

1

Obr. 17: Schematické zndzorneni paralelni struktury s master populaci.

3.8 Elitismus

Kromée selekce se také zavadi elitismus. V kazdé populaci se vybere nejprve nejlepsi
jedinec (s nejlepsi hodnotou ucelové funkce), ktery se umisti do nové populace, pak se teprve
provadi mechanismus selekce. Elitismus vyrazné zlepsuje pribéh evolu¢nich algoritmt, protoze
zamezuje ztraté nejlepsich feseni.
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4 Aproximace funkci

Jednim ze zakladnich ukoli numerickych metod matematické analyzy je studium
aproximaci funkci. Pfi numerickém feSeni tloh matematické analyzy totiz Casto nahrazujeme
danou funkeci f, vystupujici v feSené matematické uloze, jinou funkci ¢, ktera v néjakém smyslu
napodobuje funkci f'a snadno se pfitom matematicky zpracovava ¢i modeluje na pocitaci. Tuto ¢
funkci nazyvame aproximaci funkce f.

V matematice tedy aproximovat funkce f(x) znamend nahradit ji funkci ¢@(x), ktera je
k f(x) vjistém smyslu blizka, a proto piSeme ¢@(x) = f(x). Cilem aproximace je tedy prolozit
data prub&hem, ktery je generovan néjakym vhodné navrzenym modelem. Mezi zakladni
numericka feSeni matematické analyzy patii aproximace interpolaci a aproximace metodou
nejmensich ¢tverct.

Interpolace je takova aproximace, pii niz ¢ (x) nabyva v zadanych bodech x; predepsanych
hodnot y; = f(x;). Metoda nejmensich ¢tverct je takova aproximace, pii niz ¢@(x) ,,prokladame*
mezi zadanymi body [x;, y;] tak, aby ,,vzdalenost™ funkci f a ¢ byla v jistém smyslu minimalni. Je
ptitom charakteristické, ze funkce ¢ body [x;, y;] neprochazi.

A A
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8 8
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Obr. 18: Aproximace nezndamé funkce, namerena data prolozend vhodnou kiivkou.

Alternativni metodou k metodam klasickym je pouziti evoluénich algoritmi, piipadné
metod symbolické regrese. V tomto sméru jiz byla testovana celd tfada algoritmil, moje prace se
zabyva testovanim zivotaschopnosti gramatické evoluce s rlznymi pfistupy ohodnoceni kvality
feSeni, dale porovnanim gramatické evoluce s paralelni gramatickou evoluci, tedy vliv paralelnich
struktur na vysledky kone¢ného feseni.

4.1 Ugelova funkce

Ukolem uéelové funkce je ohodnocovani vzniklych vyrazili a v kontextu s genetickymi
postupy pouziti tohoto ohodnoceni jako méfitka kvality (fitness) kazdého jedince. Pro
ohodnocovani aproximace funkci jsem popsal a v praktické ¢asti implementoval tfi typy ucelovych
funkci, prvni pracuje s dynamickym toleranénim pasmem, ktera je také oznaCovana jako
epsilonova trubice [10], druha pracuje se souctem kvadratickych odchylek a tfeti se souctem
absolutnich odchylek.
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4.1.1 Dynamické toleranéni paAsmo

Okolo hledané funkce, definované funkénimi hodnotami, je tolerancni pasmo dané §itky.
Vhodnost jedince je pak pocet vyhovujicich bodi ze vSech kontrolnich bodti. Vyhovujici bod je
takovy, ve kterém hodnota generované funkce lezi v tolerancnim pasmu. Tento zptisob hodnoceni
vytvafi silny selek¢ni tlak, algoritmus proto obvykle velmi rychle najde piiblizné feSeni.

hodnocena funkce ma ohodnoceni 14 ze 17
v toleran¢nim pasmu lezi z 82%
A
f(X) hledana funkce na intervalu
<-2,2> s krokem 0,25

2 -15 -1 05 0 0,5 1 1,5 2
Obr. 19: Princip ucelové funkce zndzornény na hodnocené funkci.

Algoritmicky se postupuje tak, ze zpocatku evolu¢niho procesu se nastavi pocatecni Sirka
toleran¢niho pasma na dvojnasobek hodnoty definované uzivatelem. Dojde-1i ke splnéni podminky
sniZeni tolerance, ktera tika, Ze v toleran¢nim pasmu musi lezet alesponi urcita ¢ast bodl, potom
dojde ke snizeni aktualni velikosti tolerance. Tolerance mtlize byt sniZovana bud’ tzv. urokovym
modelem, kdy se hodnota aktualni tolerance vzdy o ¢ast snizi, nebo linearnim modelem, kdy se
hodnota aktualni tolerance vzdy snizuje o konstantni hodnotu.

0,5 0,5 \
0,4 0,4

\ urokovy model \ linedrni model
0,3 \ 0,3 \

0,2 \ 0,2 \

o \ > \
0 - 0
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tolerance
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iterace snizovani tolerance iterace snizovani tolerance

Obr. 20: Dva rizné pristupy snizovani tolerancniho pasma.
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4.1.2 So

V kazdém bod¢ hodnocené funkce, definované funkénimi hodnotami, se vypocita druha
dchylky této funk¢ni hodnoty od hledané funkéni hodnoty, tato odchylka se nazyva
reziduum. Potom hodnotou ucelové funkce je soucet ¢tvercii, druhych mocnin, rezidui, respektive

mocnina o

ucet kvadratickych odchylek

soucet kvadratickych odchylek.

A
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Obr. 21: Princip ucelové funkce zndzorneény na hodnocené funkci.
4.1.3 Soucet absolutnich odchylek

V kazdém bod¢ hodnocené funkce, definované funkénimi hodnotami, se vypocita absolutni
odchylka této funkéni hodnoty od hledané funkéni hodnoty, tato odchylka se nazyva reziduum.

Potom hodnotou ucelové funkce je soucet rezidui, respektive soucet absolutnich odchylek.

Ya
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Obr. 22: Princip ucelové funkce zndazornény na hodnocené funkci.
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5 Syntéza logickych obvodi

Gramaticka evoluce neni vhodna pouze jako nastroj pro nejriznéjsi analyzy matematickych
funkci, ale také, a to zejména pro feseni nejriiznéjSich technologickych problémt, piedevsim pak
v optimalizaci vyrobnich procest, navrh elektronickych obvodd a podobné. Logické obvody
rozdélujeme na dvé zakladni skupiny, kombinacni obvody a sekvencni obvody, pficemz
realizovand aplikace implementuje syntézu kombinacnich i sekvenc¢nich logickych obvodi.

5.1 Kombinacni obvody

U kombinacnich obvodl jsou funk¢ni hodnoty jednozna¢né urceny kombinacemi hodnot
vstupnych proménnych a nezavisi na jejich predchozich hodnotach. Zavislost vystupnich funkénich
hodnot na hodnotach vstupnich proménnych se prostfednictvim aplikace zadava pravdivostni
tabulkou, pfi¢emz pro jejich realizaci pouziva zakladni logické prvky (AND, NAND, OR,...).

Tab. 2: Priklad pravdivostni tabulky pro booleovskou paritni funkci.

0 0 0 1

0 0 1 0
0 1 0 0
0 1 1 1
1 0 0 0
1 0 1 1
1 1 0 1

5.2  Sekven¢ni obvody

U sekvenénich obvodu jsou funkéni hodnoty urceny nejen kombinacemi hodnot vstupnich
proménnych, ale také jejich Casové piedchdzejicimi kombinacemi hodnot. Tyto predchazejici
hodnoty jsou v sekvencnich obvodech uchovany v pamétové ¢asti obvodu. Realizovanou aplikaci
lze navrhovat asynchronni sekvencni obvody, to znamena, Ze kazdd zména vstupnich a vystupnich
proménnych neni fizena synchroniza¢nimi impulsy, které by zajistovaly stejné okamziky zmén
v§ech proménnych.

v

kombinaéni
cast

pamétova
Cast p

Obr. 23: Sekvencni obvod, kde X, Y a Q oznacuji vstupni, vystupni a stavové promenné.
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5.3 Ugelova funkce

Jako ucelova funkce byla zvolena funkce, ktera provadi vypocet Hammingovy vzdalenosti
tak, Ze namisto ,,pravda® a ,nepravda“ se pro vypocet berou hodnoty 1 a 0. Vstupem ucelové
funkce je aktudlné syntetizovana funkce, ze které byl na ziklad€é vstupl vygenerovan vystup a
podle ucelové funkce byl spocitan rozdil mezi vystupem aktualné syntetizované funkce a vystupem
vygenerované funkce.

n
f=n=)IT,~ Pl
i=1

T; ... vystup pravdivostni tabulky
P; ... odezva syntetizovaného programu
n ... pocet vSech moznych kombinaci

Nasledujici tabulka, na ptikladu, ukazuje princip vypoétu hodnoty ucelové funkce.
Pravdivostni tabulka ma tfi vstupni proménné X1, X2 a X3, jednu vystupni proménnou Y a vystup
vygenerované funkce znac¢i Y*. Teoreticky maximalni mozna hodnota ucelové funkce je 8 a
minimalni 0, pficemz maximalni hodnota reprezentuje program, ktery pln¢ spliluje pravdivostni
tabulku. Hodnota ucelové funkce pro vygenerovanou funkci Y* je 6.

Tab. 3: Pravdivostni tabulka, Y a Y* je vystup syntetizovaného a vygenerovaného programu.

0 0 0 1 -
0 0 1 0 -
0 1 0 0 -
0 1 1 1 “
1 0 0 0
1 0 1 1 -
1 1 0 1 -
1 1 1 0 -



Strana 33

6 Jazyk Java

Podle spolecnosti Sun je Java ,,jednoduché, robustni, objektové orientované, na platforme
nezavislé, vice vlaknové, dynamické univerzalni programovaci prostfedi“. Java své uplatnéni
nachazi v Sirokém spektru odbératell a Ize ji najit jak v jednoduchych aplikacich pracovni plochy,
tak v ohromnych chlazenych salovych pocitacich.

6.1  Architektura jazyka Java

Programovaci jazyk Java je jen jednou z mnoha soucasti prostiedi Javy. Je to podkladova
architektura, ktera Javé poskytuje mnoho vyhod, napiiklad nezavislost na pouzité platformée. Cela
architektura Javy je ve skutecnosti kombinaci nasledujicich Ctyt soucasti:

programovaci jazyk Java,

format souboru .class,

aplika¢ni programové rozhrani Javy,
virtualni stroj jazyka Java.

Je-li vyvijena aplikace v Javé, je psan kod v programovacim jazyku Java. Ten je posléze
prekladan do souboru typu .class. Vysledné soubory .class jsou spoustény v prostiedi
virtudlniho stroje jazyka Java. Kombinace virtualniho stroje jazyka Java s tfidami vykonného jadra
jazyka Javy je znama jako prosttedi pro zpracovani jazyka Java.

APLIKACE

Programovaci jazyk Java

Soubory .class

|

PROSTREDI ZPRACOVANI JAVY

Aplikaéni rozhrani Javy

Virtualni stroj jazyka Java

| 1

OPERACNI SYSTEM

Obr. 24: Prostredi pro zpracovani jazyka Java.

6.2  Virtualni stroj jazyka Java

Je to software, ktery vystupuje jako hardwarové zatizeni a ktery umoznuje spousténi aplett
v Jazyce Java, respektive prevadi jejich bajtovy kod do nativnich instrukei pro hostitelsky pocitac.
Klicovou ptrednosti jazyka Java je tedy skuteCnost, ze piekladac jazyka Java generuje
optimalizovanou sadu instrukci nazyvanou bajtovym koédem, ktery je posloupnosti formatovanych
bajtli. Program obsahujici takovy kod je interpretovan systémem nazyvanym virtualni stroj jazyka
Java, diky tomu Ize program generovany na jedné platformé pouzivat na jakékoli jiné platformé, na
niz je instalovan prave virtualni stroj jazyka Java.

Tento pristup ma vsak i své nevyhody, proti programovacim jazykdm, které provadéji tzv.
statickou kompilaci (napt. C++), je start programil psanych v Javé pomalejsi, protoze prostiedi
musi program nejprve pielozit a potom teprve spustit. Je vSak moznost vyuzit mechanismt JIT a
HotSpot, kdy se ¢asto provadéné nebo neefektivni ¢asti kodu prelozi do strojového kodu a program
se zrychli. Na zrychleni se také podili nové piistupy ke sprave paméti
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7 Implementace v jazyce Java

V této kapitole je podrobnéji popsan zplisob implementace, tiidy a jejich metody. Cela
aplikace, respektive tiidy vcetné grafického uzivatelského rozhrani, je vytvofena ve vyvojovém
prostfedi NetBeans IDE, coz je open source projekt s rozsahlou uzivatelskou zékladnou a
komunitou vyvojaid, pomoci kterého programatoii mohou psat, prekladat, ladit a Sifit své
programy. Cilem diplomové prace bylo implementovat tfidy pro jednotlivé feSené tlohy, pomoci
kterych lze vytvaret populace jedinct, dale tfidy, které budou s témito populacemi v ramci jednoho
evoluéniho procesu pracovat a také tfidy, které budou vSechny evolucni procesy spoustét,
vyhodnocovat a fidit v Case.

Java umoznuje paralelni béh dvou ¢i vice casti programu, pti¢emz kazda paralelné bézici
¢ast programu se v Javeé nazyva vlakno. Realizovana aplikace umoziuje paralelni bé¢h vice vlaken,
kde vldknem je jeden evolucni proces na jedné piislusné populaci, diky ¢emuz aplikace dokaze
tézit z vyhod modernich viceprocesorovych pocitaci.

Nasledujici obrazek zobrazuje nastin paralelni aplikacni struktury véetné prostiedi pro
zpracovani jazyka Java (Java Runtime Environment — JRE), kde soubéZzné evolu¢ni procesy
znézoriuji vldkna. Ridici jednotka zaji§tuje pozastavovani téchto procesd, aby bylo mozné
vyhodnotit a uzivateli prostfednictvim grafického uZzivatelského rozhrani zobrazit dosud nejlepsi
nalezené feSeni, eventuelné jiné statistické a informacni udaje o populacich. Dalsi ¢innosti fidici
jednotky je periodicky spoustét algoritmus paralelni gramatické evoluce (PGE).

GRAFICKE UZIVATELSKE PROSTREDI

informace o béhu f * fizeni béhu

RiDiCi JEDNOTKA

Soubézné evolucni procesy:

APROXIMACE FUNKCE APROXIMACE FUNKCE
POPULACE 1 > POPULACE 2
A

kruhova migraéni PGE

h 4
APROXIMACE FUNKCE APROXIMACE FUNKCE

POPULACE 3 < POPULACE 4

PROSTREDI ZPRACOVANI JAVY _’l OPERACGNI SYSTEM

Aplika€ni rozhrani Javy * *

Virtualni stroj jazyka Java
HARDWARE

Obr. 25: Nastin paralelni aplikacni struktury véetné JRE.

Jak jiz bylo poznamenano, v této kapitole je podrobnéji popsan zplisob implementace, tedy
podkapitoly rozebiraji smysl jednotlivych tfid, vyznam né¢kterych jejich dulezitych polozek a
metod. Dale jsem zde uvedl jen tfidy ur¢ené pro ulohu aproximace funkci, a to proto, Ze tfidy pro
ulohu syntézy logickych obvodi jsou knim v mnoha smeérech analogické. Jesté¢ je tieba
poznamenat, ze jsem zde neuvedl zadny popis metod grafického uzivatelského rozhrani, jednak
z dtivodu jejich rozsahlosti a také proto, ze s gramatickou evoluci pfimo nesouvisi.
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7.1  Trida Population

Trida Population je pfedchidcem tiid PopulationAF a PopulationSLC, to jsou tfidy pro
reprezentaci populaci pro ulohy aproximace funkci a syntézy logickych obvoda. Tiida obsahuje
spolec¢né polozky a metody pro ob¢ tyto ulohy. Zakladni je polozka s ndzvem chromosome, je to pole
objektd datového typu Bitvector z knihovny Colt, ktera vznikla v laboratofich jaderného institutu
CERN ve Svycarsku, pomoci tohoto datového typu lze reprezentovat uspofddanou mnozinu bitii
dané velikosti, tedy jednoho jedince, potom pole snazvem chromosome reprezentuje celou
populaci jedinct. Mezi dalsi dilezité polozky patfi rules, ktera reprezentuje hodnoty pravidel
jednoho piecteného jedince, pfi mapovani z genotypu do fenotypu jsou hodnoty pravidel piidavany
do této polozky, pficemz tento pfistup umoziuje vicenasobné provadéni programu bez nutnosti
opakovaného mapovani z genotypu do fenotypu. Posledni vyznamnou polozkou je subTreesBlocks,
je to pole poli proménné velikosti, do kterého se pro kazdého jedince, béhem mapovani z genotypu
do fenotypu, ukladaji intervaly na mnoziné bitl jedince, které maji moZnost se v ramci
strukturalniho kiizeni vymeénit.

metoda: Population

hlavicka: public Population()

parametry: -

popis: Konstruktor tfidy, inicializuje datové prvky objektu a volda metodu pro vytvoreni
pocatecni populace nahodnych jedinc.

metoda: generateRandomPopulation

hlavi¢ka: private void generateRandomPopulation(int populationSize, int minBitCount,
int maxBitCount)

parametry:  populationSize pocet jedinct v populaci
minBitCount minimalni pocet bitd jedince
maxBitCount maximalni pocet bitl jedince

popis: Metoda inicializuje poloZzku chromosome, vytvaii tedy pocatecni populaci

nahodnych jedincd, jejichz velikost je v daném intervalu ndhodna.
metoda: codonToByte

hlavic¢ka: protected byte codonToByte(byte codonSize, byte[] artificialArray) throws
IndexOutOfBoundsException

parametry: codonSize pocet bitd, které koduji prave cteny kodon
artificialArray vypocitané mocniny zakladu binarni soustavy
popis: Metoda se pokusi ptecist hodnotu nasledujiciho kodonu aktudlné ¢teného jedince,

pokud uz byl ale precten posledni bit chromosomu, pokracuje se jeho ¢tenim znovu
od zacatku nebo se vyhodi vyjimka, ktera je oSetfena na jiném miste.

metoda: tournamentSelectionHigherIsBetter

hlavicka: protected void tournamentSelectionHigherIsBetter (float[] fitness)
parametry:  fitness pole ohodnoceni vSech jedinct v populaci

popis: Metoda realizujici turnajovou selekci, respektive na zédkladé ohodnoceni jedinct se

vybiraji prvky selektované populace, pficemz ¢im je hodnota prvku pole vyssi, tim
je ohodnoceni lepsi. Jakmile ma selektovana populace stejny pocet prvka jako
populace piivodni, je ptivodni populace nahrazena populaci selektovanou.

metoda: tournamentSelectionLowerIsBetter

hlavicka: protected void tournamentSelectionLowerIsBetter(float[] fitness)

parametry:  fitness pole ohodnoceni vSech jedincti v populaci

popis: Metoda realizujici turnajovou selekci, respektive na zakladé ohodnoceni jedincii se

vybiraji prvky selektované populace, pricemz ¢im je hodnota prvku pole nizsi, tim je
ohodnoceni lepsi. Jakmile mé selektovana populace stejny pocet prvka jako
populace piivodni, je piivodni populace nahrazena populaci selektovanou.
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metoda:
hlavicka:

parametry:

popis:

metoda:
hlavicka:

parametry:

popis:

metoda:
hlavicka:

parametry:

popis:

metoda:
hlavicka:

parametry:

popis:

metoda:
hlavicka:

parametry:

popis:

crossoverStructural

protected void crossoverStructural()

MW 7w

Metoda realizujici strukturalni kiizeni, v cyklu jsou pro kiizeni vybrani vzdy dva po
sobé jdouci jedinci, pficemz vybér intervalu z subTreesBlocks, tedy mnoziny po
sob¢ jdoucich bitli v chromozomu, je ndhodny a pfitom kazdy interval mlize mit
stejnou pravdépodobnost vybéru, nebo delsi Ci kratSi intervaly mohou mit veétsi
pravdépodobnost vybéru. Po vybéru po jednom intervalu pro kazdého z rodi¢t jsou
prohozeny jim odpovidajici sekvence bitd. Ale pokud by byla ptekrocena maximalni
dovolena velikost potomka, je kiizenim vytvofen jen jeden potomek a druhym
potomkem je rodi¢, u né¢hoz by byla piekro¢ena dovolena velikost.
crossoverRandomCrossPoint

protected void crossoverRandomCrossPoint()

Metoda realizujici kiizeni v ndhodném bodé, v cyklu jsou pro kiizeni vybrani vzdy
dva po sobé jdouci jedinci, pficemz rodiCovské fetézce si vzajemné prohodi
sekvence bitd za nahodné zvolenym bodem ktizeni.

mutationStructuralCodon

protected void mutationStructuralCodon(float mutationProbability, byte
codonSize) throws IndexOutOfBoundsException

mutationProbability pravdépodobnost s jakou ma byt kodon zmutovan

codonSize pocet bitd, které koduji pravé mutovany kodon

Metoda realizuje strukturalni mutaci, nejprve se provede nahodny pokus, kdy je
vygenerovano realné ¢islo na intervalu od 0 (zahrnuto) do 1 (neni zahrnuto) a pokud
je toto Cislo mensi nez hodnota pravdépodobnosti mutace a soucasné lze precist
posledni bit kodonu, potom je zmutovat jeden bit v ramci mutovaného kodonu, ale
pokud nelze piecist posledni bit kodonu, potom se vyhodi vyjimka. Je-li maximalni
pocet prichodid chromozomem vétsi jak jedna, potom se pokracuje analogicky od
zacatku chromozomu.

mutationRandomBits

protected void mutationRandomBits()

Metoda realizujici mutaci nahodnych bitli, nejprve se stanovi celkovy pocet bitt
v ramci celé populace, potom pomoci faktoru mutace je vypocten pocet bitt, které
budou invertovany a v cyklu se vzdy nahodné vybere nejprve chromozom a potom
pozice bitu, tento bit je nasledné invertovan.

getMigrantsHigherIsBetter

protected BitVector[] getMigrantsHigherIsBetter(float[] fitness, int
migrantCount, int migrantPower)

fitness pole ohodnoceni vSech jedinct v populaci
migrantCount pocet jedincti urcenych k migraci
migrantPower pocet jedinctl z kterych bude vybran jeden migrant

Metoda z populace, pro kterou je volana, vraci pole objektd datového typu
BitVector, tedy mnozinu chromozomi, jejiz pocet je urCen parametrem
migrantCount. Prvky této mnoziny jsou vybirany na zaklad¢ turnajové selekce, coz
znamena, Ze ze skupinky chromozomt o velikosti dané parametrem migrantPower je
vzdy vybran jeden chromozom s nejvyssi hodnotou prvku v poli fitness. Tento
postup se opakuje, dokud mnozina nema potfebny pocet prvkid, potom je tato
mnozina chromozomii metodou vracena.
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parametry:
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getMigrantsLowerIsBetter

protected BitVector[] getMigrantsLowerIsBetter(float[] fitness, int
migrantCount, int migrantPower)

fitness pole ohodnoceni vSech jedincl v populaci
migrantCount pocet jedinct urcenych k migraci
migrantPower pocet jedinct z kterych bude vybran jeden migrant

Metoda z populace, pro kterou je volana, vraci pole objektd datového typu
BitVector, tedy mnozinu chromozomi, jejiz pocet je urCen parametrem
migrantCount. Prvky této mnoziny jsou vybirany na zaklad¢ turnajové selekce, coz
znamena, ze ze skupinky chromozomi o velikosti dané parametrem migrantPower
postup se opakuje, dokud mnozina nema pottebny pocet prvki, potom je tato
mnozina chromozomi metodou vracena.

placeMigrantsForLower

protected int[] placeMigrantsForLower(BitVector[] migrants, float[]
fitness, int migrantPower)

migrants pole chromozomt
fitness pole ohodnoceni vSech jedincti v populaci
migrantPower pocet jedinct z kterych bude vybran jeden migrant

Metoda v populaci, pro kterou je volana, nahrazuje prvky pole polozky
chromosome. Ty jsou vybirany na zakladé turnajové selekce, coZ znamena, ze ze
skupinky jedincti o velikosti dané parametrem migrantPower je vzdy vybran jeden
jedinec s nejnizsi hodnotou prvku v poli fitness a ten je nahrazen jednim prvkem
z pole migrants, celkem je nahrazeno tolik chromozomt, kolik jich pfinasi
parametr migrants. Metoda vraci pole indexdi chromozomd, které byly nahrazeny,
aby byly tyto chromozomy nasledné ohodnoceny.

placeMigrantsForHigher

protected int[] placeMigrantsForHigher(BitVector[] migrants, float[]
fitness, int migrantPower)

migrants pole chromozomt
fitness pole ohodnoceni vSech jedinct v populaci
migrantPower pocet jedinct z kterych bude vybran jeden migrant

Metoda v populaci, pro kterou je voladna, nahrazuje prvky pole polozky
chromosome. Ty jsou vybirany na zaklad¢ turnajové selekce, coz znamena, ze ze
skupinky jedincii o velikosti dané parametrem migrantPower je vzdy vybran jeden
jedinec s nejvyssi hodnotou prvku v poli fitness a ten je nahrazen jednim prvkem
z pole migrants, celkem je nahrazeno tolik chromozomt, kolik jich pfinasi
parametr migrants. Metoda vraci pole indexti chromozomt, které byly nahrazeny,

aby byly tyto chromozomy nasledn¢ ohodnoceny.

7.2  Trida PopulationAF

Trida PopulationAF je potomkem tiidy Population a reprezentuje populaci pro ulohu
aproximace funkci. Tato tfida tedy vyuziva dédicnosti, coz predstavuje moznost piidat k zakladni
tfidé Population dalSi vlastnosti a vytvofit tak odvozenou tfidu, ktera je specializovangjsi.
Rozsifujici polozkou je numbers, je to pole proménné velikosti, do kterého jsou béhem mapovani
z genotypu do fenotypu pfidavany piectené konstanty. Dale tfida obsahuje celou fadu statickych
polozek, které jsou spolecné pro vSechny instance této tfidy, jednad se naptiklad o nastaveni typu
selekce, kiizeni nebo mutace, pocet bitl kodujici terminalni a neterminalni kodony, dale polozky
kodujici gramatiku, pomocné polozky a celou fadu dalSich.
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parametry:

popis:
metoda:

hlavicka:

parametry:

popis:
metoda:

hlavicka:

parametry:

popis:

PopulationAF
public PopulationAF()

Konstruktor tfidy, inicializuje datové prvky objektu a vola konstruktor predchtdce.
initStaticFields
public static void initStaticFields()

Statickda metoda inicializujici vSechny statické polozky ttidy.
selection

public void selection(float[] fitness)

fitness pole ohodnoceni vSech jedinct v populaci
Metoda volajici metodu pro zvoleny typ selekce.

modification

public void modification()

Metoda volajici metodu pro zvoleny typ kiizeni a mutace.
mutationStructural

private void mutationStructural()

Metoda zajist'ujici strukturalni mutaci v rameci celé populace.
mutationStructural_expr

private void mutationStructural_expr()

Metoda zajist'ujici mutaci strukturalnich a nestrukturalnich kodonii. Algoritmicky
probiha tak, Ze je postupné generovan program a béhem tohoto generovani se na
kazdy precteny terminal zavold metoda mutationStructuralCodon, kterd s danou
pravdépodobnosti v kodonu, odpovidajici tomuto termindlu, zmutuje jeden bit.
Neterminalni kodony jsou s danou pravdépodobnosti mutovany vzdy diiv, nez
dojde k jejich piecteni a tedy uréeni na jaky neterminal ma byt rozvinut.
codonToIntForConstant

private int codonToIntForConstant() throws IndexOutOfBoundsException

Metoda vraci hodnotu nasledujiciho kodonu kédujici konstantu.
codonToIntForIntegerConstant

private int codonToIntForIntegerConstant() throws
IndexOutOfBoundsException

Metoda vraci hodnotu nasledujiciho kodonu koédujici celou cast konstanty.
codonToIntForRealConstant

private int codonToIntForRealConstant() throws IndexOutOfBoundsException

Metoda vraci hodnotu nasledujiciho kodonu koédujici realnou ¢ast konstanty.
constantInteger

private int constantInteger()

Metoda vola codonToIntForConstant a jeji vracenou hodnotu piepocita na celou
konstantu v daném intervalu, potom metoda vrati skute¢nou hodnotu konstanty.
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metoda: constantReal

hlavicka: private double constantReal()

parametry: -

popis: Metoda vola codonToIntForConstant a jeji vracenou hodnotu prepocita na readlnou
konstantu v daném intervalu, potom metoda vrati skute¢nou hodnotu konstanty.

metoda: constantIntegerReal

hlavicéka: private double constantIntegerReal()

parametry: -

popis: Metoda nejprve vold codonToIntForIntegerConstant a jeji vracenou hodnotu
prepocitd na celou konstantu v daném intervalu, ke které se pfipocCita realna
konstanta, ktera je ziskdna volanim metody codonToIntForRealConstant a
prepocitanim jeji navratové hodnoty na intervalu od 0 do 1.

metoda: constantCustom

hlavicka: private double constantCustom()

parametry: =

popis: Metoda, na zaklad¢é pravidla uzivatelské konstanty, pro nasledujici kodon vrati
hodnotu odpovidajici uzivatelské konstanty.

metoda: readChromosome

hlavicka: public boolean readChromosome(int chromosomeIndex)

parametry: chromosomeIndex index chromozomu

popis: Metoda zajist'ujici piepis konkrétniho chromozomu na posloupnost pravidel, ktera
budou vramci provadéni programu, respektive pocitani funkénich hodnot,
aplikovana. Metoda vola expression, ktera rozviji neterminal expr, ktery zaroven
reprezentuje startovaci symbol. Metoda vraci logickou hodnotu pravda, jestlize
bylo mozné konkrétni chromozom ptepsat na pravidla a hodnotu nepravda za
predpokladu, Ze to nebylo mozné.

metoda: expression

hlavicka: private void expression()

parametry: -

popis: Metoda vola getRuleNonterminal, ktera vraci pravidlo neterminalu, jenz je pridano
do dynamického pole rules a na jeho zakladé dojde k vétveni dle gramatiky,
kterou uzivatel definoval. Tato metoda také =zajiStuje plnéni polozky
subTreesBlocks, kterd pro kazdy chromozom udava intervaly, které budou mit
moznost se v ramci strukturalniho k¥izeni vymeénit.

metoda: getRuleNonterminal

hlavicéka: private byte getRuleNonterminal()

parametry: -

popis: Metoda vraci pravidlo neterminalu pro nasledujici kodon.

metoda: getRuleOperatorBinary

hlavicka: private byte getRuleOperatorBinary()

parametry: =

popis: Metoda vraci pravidlo binarniho operatoru pro nasledujici kodon.

metoda: getRuleOperatorUnary

hlavicéka: private byte getRuleOperatorUnary()

parametry: -

popis:

Metoda vraci pravidlo unarniho operatoru pro nasledujici kodon.
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getRuleVariable
private byte getRuleVariable()

Metoda vraci pravidlo proménné pro nasledujici kodon.
getRuleConstantType
private byte getRuleConstantType()

Metoda vraci pravidlo typu konstanty pro nasledujici kodon.
readLastChromosomeToString

public String readLastChromosomeToString()

Metoda jednak zajist'uje prepis posledniho chromozomu na posloupnost pravidel a
jednak tyto pravidla pfevadi na fetézce, ¢imz postupné vytvaii konecnou podobu
matematického vyrazu, ktery je zobrazen uzivateli. Smysl piepisu posledniho
chromozomu spociva v tom, ze posledni prvek polozky chromosome je vyhrazen
pro nejlepsi feSeni vramci populace. Metoda vola expressionToString, ktera
rozviji neterminal expr, ktery zaroven reprezentuje startovaci symbol.
exprToString

private String exprToString ()

Metoda vola getRuleNonterminal, ktera vraci pravidlo neterminalu, jenz je ptidano
do dynamického pole rules a na jeho zakladé dojde k vétveni dle gramatiky,
kterou uzivatel definoval. Metoda vraci vznikly fetézec.

opBinExprExprToString

private String opBinExprExprToString()

Metoda vola getRuleOperatorBinary, ktera vraci pravidlo bindrni operatoru, jenz
je pridano do dynamického pole rules. Metoda vraci vznikly fetézec.
opUnExprToString

private String opUnExprToString()

Metoda vola getRuleOperatorUnary, kterd vraci pravidlo unarniho operatoru, jenz
je ptidano do dynamického pole rules. Metoda vraci vznikly fetézec.
varToString

private String varToString()

Metoda vola getRulevariable, ktera vraci pravidlo proménné, jenz je ptidano do
dynamického pole rules. Metoda vraci fetézec odpovidajici proménné.
constantIntegerToString

private String constantIntegerToString()

Metoda volé constantInteger, kterd vraci hodnotu celé konstanty, jenz je pfidana
do dynamického pole numbers. Metoda vraci fetézec konstanty.
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7.3  Trida ApproximationFunction

Trida reprezentuje jeden evolu¢ni proces pro ulohy aproximace funkci. Implementuje
rozhranni Runnable, pomoci které¢ho tiida ziskdva vlastnosti vlakna. Zakladni polozku tridy je
population typu PopulationAF, je potomkem tfidy Population, a reprezentuje populaci pro ulohu
aproximace funkci. Dale tfida obsahuje dilezité polozky jako fitness, pole uchovavajici
ohodnoceni vSech jedincG v populaci, tolerationvalues, pole uchovavajici funkéni hodnoty
s ptipocitanou aktudlni toleranci pro horni i dolni mez tolerancniho pasma. Dale tfida obsahuje
statické polozky, které jsou spolecné pro vSechny instance této tiidy, jedna se napiiklad o nastaveni
typu ohodnoceni, dale polozky uchovavajici hodnoty proménnych a funkéni hodnoty.
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ApproximationFunction

public ApproximationFunction()

Konstruktor tfidy, inicializuje datové prvky objektu.
initStaticFields
public static void initStaticFields()

Statickda metoda inicializujici vSechny statické polozky ttidy.
getVariableValues
public static double[][] getVariableValues()

Staticka metoda vraci pole hodnot proménnych uzivatelem vybrané tlohy.
getFunctionalValues

public static double[] getFunctionalValues(double[][] pVariableValues)

pvariableValues pole hodnot proménnych

Statickda metoda vraci pole funkénich hodnot pro pole hodnot proménnych.
calculateTolerationValues

private void calculateTolerationValues ()

Metoda inicializuje poloZku tolerationvalues a vypocita jeji poc¢atecni hodnoty.
run

public void run()

Protoze tiida ziskala vlastnosti vldkna implementaci rozhrani Runnable, které
obsahuje pouze jednu metodu run, a proto tuto metodu musime v tFideé
implementovat. Metoda zajistuje provadéni algoritmu gramatické evoluce.
valuationPopulation_dynamicToleration

private void valuationPopulation_dynamicToleration()

Metoda v cyklu vola dynamicToleration, pomoci které ohodnoti vSechny jedince
v populaci za pouziti i¢elové funkce dynamické toleranéni pasmo.
valuationPopulation_leastSquares

private void valuationPopulation_leastSquares()

Metoda v cyklu vold leastSquares, pomoci které ohodnoti vSechny jedince

7w

v populaci za pouziti ucelové funkce soucet kvadratickych odchylek.
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dynamicToleration

private void dynamicToleration(int i)
i index chromozomu

Metoda volad population.readChromosome s parametrem i, pokud jeji navratova
hodnota je pravda, potom Ize chromozom ohodnotit, pokud je nepravda,
chromozom je ohodnocen nejhor§$im moznym ohodnocenim. Ohodnoceni probiha
v cyklu v kontextu s velikosti pole hodnot proménnych a vold metodu expr,
ptricemz jeji navratové hodnota lezi nebo nelezi v toleranénim pasmu.
leastSquares

private void leastSquares(int i)
i index chromozomu

Metoda vold population.readChromosome s parametrem i, pokud jeji navratova
hodnota je pravda, potom lze chromozom ohodnotit, pokud je nepravda,
chromozom je ohodnocen nejhor§im moznym ohodnocenim. Ohodnoceni probiha
v cyklu v kontextu s velikosti pole hodnot proménnych a vold metodu expr, druha
mocnina jeji navratové hodnoty je prictena k hodnoté ticelové funkce.

expr

private double expr()

Metoda piecte pravidlo neterminalu z population.relus a na jeho zakladé zavola
odpovidajici metodu. Navratovou hodnotou metody je funk¢ni hodnota, ktera
vznikla rozvinutim precteného pravidla.

opBinExprExpr

private double opBinExprExpr()

Metoda precte pravidlo binarniho operatoru z population.relus a na jeho zaklade
provede binarni operaci dvou hodnot ziskanych zavolanim metod expr.

opUnExpr

private double opUnExpr()

Metoda piecte pravidlo unarniho operatoru z population.relus a na jeho zaklade
provede unarni operaci hodnoty ziskané zavolanim metody expr.
var

private double var()

Metoda precte pravidlo proménné z population.relus a vrati jeji hodnotu.
evaluationDynamicRange

private void evaluationDynamicRange()

Metoda vyhodnoti vSechny jedince v populaci, najde a ulozi nejlepsi fesen.
changeCurrentToleration

private void changeCurrentToleration()

Metoda, na zékladé splnénych podminek, zmensi tolerancni pasmo.
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7.4  Ttida ControlUnitAF

Ttida slouzi pro fizeni, spravu a vyhodnoceni evoluc¢nich procest pro ulohy aproximace
funkci, dale zajistuje aktualizaci vSech informacnich prvkid grafického uzivatelského rozhrani
(GUI). Ttida implementuje rozhranni Runnable, pomoci kterého ziskava vlastnosti vlakna. Zakladni
polozku tfidy je processes typu ApproximationFunction, je to pole, které reprezentuje evolucni
procesy pro ulohu aproximace funkci. Dale tfida obsahuje celou fadu polozek pro fizeni a béh
procest v ramci paralelni gramatické evoluce.

metoda: ControlUnitAF

hlavicka: public ControlUnitAF(GEView view)

parametry: view grafické uzivatelské rozhrani

popis: Konstruktor tfidy, inicializuje datové prvky objektu.

metoda: initPGEStructure

hlavicka: private void initPGEStructure()

parametry: -

popis: Metoda vytvari strukturu propojeni procest pro paralelni gramatickou evoluci.
metoda: createProcesses

hlavicka: private void createProcesses()

parametry: -

popis: Metoda inicializuje polozku processes.

metoda: runProcesses

hlavicka: private void runProcesses()

parametry: -

popis: Metoda v cyklu spusti béh vlakna pro vSechny procesy.

metoda: run

hlavicka: public void run()

parametry: -

popis: Protoze trida ziskala vlastnosti vlakna implementaci rozhrani Runnable, které

obsahuje pouze jednu metodu run, a proto tuto metodu musime v tFide
implementovat. Metoda pracuje v cyklu, kde pomoci metody suspendProcesses
pozastavi béh vSech procesi, potom je-li nastaveno, realizuje paralelni
gramatickou evoluci, dale vyhodnoti procesy a aktualizuje GUI, nakonec obnovi
beh vSech procest a beéh vlastniho vldkna na urcitou dobu uspi.

metoda: suspendPerform

hlavicéka: private void suspendPerform()

parametry: -

popis: Metoda vola suspendProcesses, updateGUI a pozastavi béh vlastniho vlakna.
metoda: suspendProcesses

hlavicka: private void suspendProcesses()

parametry: =

popis: Metoda naplanuje pozastaveni béhu vSech procesti a pocka do jejich pozastaveni.
metoda: notifyPerform

hlavicka: public synchronized void notifyPerform()

parametry: -

popis: Metoda v cyklu obnovi béh vSech procesti a béh vlastniho vldkna.
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notifyProcesses

private void notifyProcesses()

Metoda v cyklu obnovi béh vSech procest.
parallelGrammaticalEvolution

private void parallelGrammaticalEvolution()

Metoda za predpokladu, Ze je splnéna podminka pro kopirovani jedinct v rameci
paralelni gramatické evoluce, to znamena, ze od posledniho kopirovani uplynul
dany pocet generaci na populaci, potom v cyklu vkontextu s polozkou
PGEStructure se z procesu, ktery je v ni zapsan jako zdrojovy, zavolanim ptislusné
metody ziska pole chromozomt o velikosti odpovidajici poctu migrantti, které je
nasledn¢ ulozeno zavolanim pfislusné metody na proces, ktery je v polozce
PGEStructure zapsan jako cilovy.

masterPopulation

private void masterPopulation()

Metoda za predpokladu, ze je splnéna podminka pro kopirovani jedincti v ramci
paralelni gramatické evoluce s master populaci, to znamena, ze od posledniho
kopirovani uplynul dany pocet generaci na populaci, potom se v cyklu z kazdého
procesu, zavolanim prislusné metody, ziska pole chromozomi o velikosti
odpovidajici poctu migrantii, které je nasledné¢ ulozeno zavolanim piislusné
metody na proces pracujici s master populaci.

updateGUI

private void updateGUI()

Metoda zajist'uje aktualizaci vSech informacnich prvka GUI.
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8 Grafické uzivatelské rozhrani

Grafické uzivatelské rozhrani, znamé pod zkratkou GUI (Graphic User Interface), je
obrazové rozhrani k programu, jehoz ucelem je usnadnéni pouzivani programu, tak Ze poskytuje
konzistentni vnéj$i podobu programu a je vybaveno vstupnimi poli, tlacitky a dal$imi prvky.
V Javé jsou dvé graficka uzivatelskd prostfedi, starsi AWT (Abstract Windowing Toolkit) a novejsi
JFC Swing (Java Foundation Classes). Ja jsem se rozhodl pouzit prostiedi Swing.

Graficky vzhled celé aplikace je navrzen v NetBeans IDE 6.5. Hlavni okno aplikace ma
dvé zalozky ,,Aproximace funkci“ a ,,Syntéza logickych obvodtu“, pti¢emz kazda slouzi pro feseni
prislusné ulohy. Prostfednictvim hlavniho menu lze nastavit parametry populace, paralelni
gramatické evoluce a restartovani populaci.

Prostfednictvim nastaveni aproximace funkci lze za data pro aproximaci zvolit data
generovana testovaci funkci dle vybéru a to na zvoleném defini¢nim oboru s krokem diskretizace,
nebo mohou byt zadany piimo od uzivatele a eventualné nacteny ze souboru. Dale je mozné vybrat
hodnotici funkci a nastavit gramatiku, ktera bude pouzita pro dekddovani linearniho genomu, lze ji
modifikovat dle pozadavkl na vyslednou funkci a souc¢asné zmeénou gramatiky dochazi ke zméné
prostoru prohledavani.

Gramaticka Evoluce
Soubor  Mastaveni Napovéda

Aproximace funke | Syntéza logickych obvodd

zpomaleni Feseni (ms): zobrazit:
enerace: 5000
[] Paralelni algaritmus g J [ tolerance
selekce: | turnajova selekce A4 -
[] Master populace 1000 500 600 400 200 O [ fitness
lizeni:  |kfiZeni strulturaln A4 aktualizace GUI (ms): O
Restartovani populaci skafi populace
mutace:  |mutace strukkurdini W J
béh
100 1100 2100 3100 4100 St00 1P
[ Pokradovat ] | Zastavie | [ UlaZit vysledky ]
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M
iz
L
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0 L . _mman L i,
-1,00 0,75 -0,50 -0,25 0,00 0,25 0,50 0,75 1,00 0 5 10 15 20 25 30 35 40 45 =0
X fitness*
—nalezena funkce —x “6-2%x 44+ x "2 10203 4

nalezena funkce:

(300000 (01,00 L ((X) % (30)) - ((1.0666666701436043) . * (((0,3333333432674408) - ((((2.333333343267441) + [ X)) + (11.066666670143604)) .* (X))

fitness: 42,0z 51 tolerance: 0.02469 generace: 39 populace: 4 béh: 1

Obr. 26: Graficke uzivatelské rozhrani pro ulohy aproximace funkci.

Zaskrtavaci pole paralelni algoritmus, master populace a restartovani populaci urcuji, zda
v ramci evoluéniho procesu bude probihat paralelni gramaticka evoluce a zda budou populace dle
nastaveni po urcité dob¢ restartovany. Pole generace urcuje, do jaké generace se budou populace
v evoluénim procesu vyvijet. Rozbalovaci seznamy selekce, kiizeni a mutace definuji metody
téchto operatorti, které budou v ramci algoritmu gramatické evoluce pouzity. Jezdcem zpomaleni
feSeni se stanovi Cas v milisekundach, o ktery se zpomali kazda generace evolu¢niho procesu a
jezdcem aktualizace GUI se stanovi ¢asova perioda v milisekundéch, v jaké budou vSechny procesy
vyhodnoceny a prostfednictvim GUI zobrazeny vysledky.
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Zaskrtavaci pole tolerance, fitness, stafi populace a b¢hy urcuji, zda budou zobrazeny
samostatna okna s grafy zobrazujici aktualni tolerance, ohodnoceni, stafi a béh pro vSechny
populace ve vyvojovém procesu.

V levé ¢asti GUI pro tlohu aproximace funkci je zobrazen graf s hledanou a dosud nejlepsi
nalezenou funkci a pro ulohu syntézy logickych obvodl je zobrazena pravdivostni tabulka se
vstupy, vystupy a vystupy, které generuje dosud nejlepsi nalezené feSeni, pticemz zelenou barvou
jsou vyznacena uspésna a ¢ervenou neuspé$na mista v tabulce.

V pravé casti GUI je pro obé ulohy zobrazen populacni statisticky histogram, je to
sloupcovy graf, jehoz zakladna je tvofena moznym rozsahem ohodnoceni (fitness), a kazdému
prvku této zakladny je pfifazena odpovidajici Cetnost v populaci, respektive tthrn kolikrat se
prislusna hodnota ohodnoceni v populaci opakuje.

V dolni ¢asti jsou zobrazeny informace pro dosud nejleps$i nalezené feSeni, respektive
nalezenou funkci nebo program, ohodnoceni, toleranci, generaci, populaci a béh, ve které bylo toto
feSeni nalezeno.

Gramaticka Evoluce
Soubor  Mastaveni Napovéda
Aproximace funkei | Syntéza logickych obvodd |
zpomaleni Feseni (ms): !
generace: 5000 cyicky opakovat —_ 0 zobrazit:
- prrciprnnn e )
selekce: |turnajové selekce v| [ Nastavit ] 1000 800 600 400 200 O [ fitness
lfizeni: |kr“|"z'en|' skrukuralni v| [ Mastavit ] aktualizace GUI (ms): [ stafi populace
m
mutace: |mutace strukturalni v| [ Nastavit ] Y. e [ bghy
100 1100 2100 3100 4100 5100
[ Pokradovat ] | Zastavie | [ UlaZit vysledky ]
X x2 X3 ¥i ¥2 yi* yo 500
4] 4] 4] 0 0
[] [] 1 0 1 400
4] 1 4] 0 1
[] 1 1 1 0 °§
1 0 0 o il g 300
1 4] 1 1 0 (1]
—
1 1 4] 1 0 o
200
1 1 1 1 1 ,8
a
100
0 —
0,0 2,5 5,0 10,0 12,5 15,0
fitness*
B1E203 4
nalezeny program:
Y1 =(x2) & ((x3) | (x1)) )
¥2 = (or[3, (o, X1 v
fitness: 15z 16 generace: 11 populace: 4 béh: 1

Obr. 27: Grafické uzivatelské rozhrani pro syntézu logickych obvodii.
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9 Testy a statistika

Pro testovani aproximace funkci jsem zvolil dvé testovaci tlohy. Data prvni tlohy, dale
oznatovéna jako uloha 1, jsou generovdna polynomem ¢&tvrtého fadu: 3*x* —3*x+ 1, na
intervalu od 0 do 1 s krokem diskretizace 0,02. Data druhé tlohy, dale oznaovana jako tiloha 2,
jsou generovana trigonometrickou funkci sin(x) + sin(2,5 * x), na intervalu od —m do 7 s krokem
diskretizace ~0,126. Vygenerované body pro tyto ulohy jsou vidét na nasledujicim obrazku.

BODY GENEROVANE POLYNOMIALNi FUNKCI BODY GENEROVANE TRIGONOMETRICKOU FUNKCI
20

08 ¢ . .
0.6 . K

04f . . oo . .

0.2} . . .

-0.21 %o o - .

L]
0.4} “eencens®® 157 . e

Obr. 28: Vygenerované body pomoci polynomiadlni a trigonometrické funkce.

V testech sledujeme jednak jak si gramaticka evoluce vede pii aproximaci vyse uvedenych
vygenerovanych dat a jednak vliv hodnoticiho kritéria, respektive pouzité ucelové funkce, na
ziskané vysledky. Dale zkoumame piinos paralelni gramatické evoluce na vysledna feseni a vliv
zmeny jejich parametrii. Kazda simulace aproximace funkce pomoci gramatické evoluce pracuje
s jednou populaci a paralelni gramatické evoluce se ¢tyfmi populacemi, pticemz evolucni vyvoj je
ukoncen po dosazeni jednoho tisice generaci. Takovouto simulaci budeme nazyvat béh.
V nasledujicim textu budou pouzivany nasledujici pojmy, které se vztahuji k nejlepsSimu feSeni
v Case, které s v ramci jednoho béhu vyskytuje:

Tab. 4: Pouzité zkratky a jejich vyznam.

SDI soucet hodnot lezici v dynamickém toleran¢nim pasmu (sum dynamic interval)
SSE soucet kvadratickych odchylek (sum square error)

SAE soucet absolutnich odchylek (sum absolute error)

FSSE soucet kvadratickych odchylek pro nejlepsi nalezené feSeni v ramci beéhu

SMI soucet hodnot, v rdmci vSech behi, lezicich v primérném koncovém

toleran¢nim ﬁésmu ziskané z testu ﬁouiivai ici SDI ucelovou funkei

MEAN pramér (mean)
MEDIAN  median (median)

SD standardni odchilka (standard deviation)

GE gramatické evoluce

PGE paralelni gramaticka evoluce

PGE —-JK  jednosmérna kruhova migracni PGE
PGE-V  vziajemna migracni PGE

PGE —MS migra¢ni PGE s master populaci
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Tab. 5: Seznam testit pro polynomialni ulohu.

uloha test ucelova funkce pozorovatel typ grafu obrazek
1 SDI SDI v ¢ase
1 test 1 SSE SSE v case XY spojnicovy 29
1 SAE SAE v Case
1 test 2 data z testu 1 SSE histogram 30
1 test 3 data z testu 1 SMI sloupcovy
1 test 4 data z testu 1 pribéhy 75 % XY spojnicovy 31
1 test 5 data z testu 1 FSSE 75 % Box - Whisker

Tab. 6: Seznam testii pro trigonometrickou ulohu.

ucelova funkce pozorovatel p grafu obrazek

2 SDI SDI v case XY spojnicovy

2 test 6 SSE SSE v case XY spojnicovy 32

2 SAE SAE v Case XY spojnicovy

2 test 7 data z testu 6 SSE histogram 1

2 test 8 data z testu 6 SMI sloupcovy

2 test 9 data z testu 6 prabéhy 75 % XY spojnicovy 34

2 test 10 data z testu 6 FSSE 75 % Box - Whisker

Testovani gramatické evoluce na datech generovanych polynomialni a trigonometrickou
funkeci je postaveno na stejném postupu vyhodnoceni. Nejprve se realizuje test 1, tedy pro vSechny
tfi ucelové funkce se provede 250 béhi a hodnoty ucelovych funkci se zobrazi v case pomoci
grafil. Potom se vyhodnoti vysledna feSeni vSech tii ucelovych funkci pomoci histogrami, kde
zakladna je rozdélena na SSE intervaly podle nasledujici tabulky a pro kazdy interval se do sloupce
vynese soucet behtl, u nichz hodnota SSE kone¢ného feSeni lezi v tomto intervalu.

Tab. 7: SSE intervaly pro histogramy.

0 0,001 1,024 2,048
0,001 0,002 2,048 4,096
0,002 0,004 4,096 8,192
0,004 0,008 8,192 16,384
0,008 0,016 16,384 32,768
0,016 0,032 32,768 65,536
0,032 0,064 65,536 131,072
0,064 0,128 131,072 262,144
0,128 0,256 262,144 524,288
0,256 0,512 524,288 1048,576
0,512 1,024 1048,576 o

7 250 béha ziskanych pouzitim ucelové funkce SDI se vypocita velikost primérného
toleran¢niho pasma a to tak, Ze se zpriméruji dosazena tolerancni pasma vsech béhd, pficemz tato
hodnota je pouzita pro vypocet SMI, pomoci které lze mezi sebou porovnavat jednotlivé ucelové
funkce. V testech 4 a 9 jsou pro obé ulohy zobrazeny pribéhy kiivek, které generuje 75 %
nejlepsich konecnych feseni a v testech 5 a 10 je téchto 75 % feSeni statisticky, z pohledu SSE,
vyhodnoceno.
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Tab. 8: Seznam testit pro paralelni gramatickou evoluci.

test struktura populace pozorovatel typ grafu obrazek

SGE
JK PGE . e,
test 11 V PGE 4 x 250 SSE v case XY spojnicovy 35
M PGE
test 12 data z testu 11 SSE histogram 35
pribéhy 75 % XY spojnicovy
test 13 data z testu 11 FSSE 75 % Box - Whisker 36
SGE 4x 250
M PGE 4x125 . .,
test 14 M PGE 4% 250 SSE v Case XY spojnicovy 37
M PGE 4x 375
test 15 data z testu 14 SSE histogram 37

Vliv paralelni gramatické evoluce na vysledna konecna feSeni je testovan na datech
generovanych trigonometrickou funkci. Jako ucelova funkce je pro vSechny testy zvolena soucet
kvadratickych odchylek. V ramci testu 11 je provedeno 250 béhi pro tfi typy migracnich struktur a
250 beha bézné gramatické evoluce, ale se ¢tyfmi populacemi. Potom se hodnoty uc¢elovych funkci
zobrazi v Case pomoci grafi. V ramci testu 12 se vysledna feSeni vyhodnoti pomoci histogramd,
v testu 13 jsou zobrazeny pribéhy ktivek, které generuje 75 % nejlepSich kone¢nych fesSeni a dale
je téchto 75 % feseni statisticky, z pohledu SSE, vyhodnoceno.

V testu 14 sledujeme vliv velikosti populaci, jednak v rdmci paralelni gramatické evoluce,
ale také vici bézné gramatické evoluci se ¢tyfmi populacemi. V ramci testu je provedeno 250 b&ht
pro vSechny tfi typy velikosti populaci migracni gramatické evoluce a stejny pocet behil pro bézené
gramatické evoluce, potom se hodnoty ucelovych funkci zobrazi v ¢ase pomoci grafi. V ramci
testu 15 se vysledna feseni vyhodnoti pomoci histogramii.

Tab. 9: Seznam testii pro viiv zmény parametrit PGE.

test frekvence pocet migranti sila migrace pozorovatel obrazek
test 16 10, 50, 100 12 125 SSE 38
test 17 50 2,12,25 125 SSE 39
test 18 50 12 25, 125, 250 SSE 40

Testy 16, 17 a 18 se vztahuji k paralelni gramatické evoluci a sledujeme v nich vliv zmény
frekvence migrace, poc¢tu migranti a sily migrace. Tyto tfi testy pracuji se stejnou strukturou
migracni gramatické evoluce a to s master populaci o stejné velikosti 4 x 250 jedinct a jako
ucelova funkce je pouzita soucet kvadratickych odchylek. Potom se hodnoty tcelovych funkci
zobrazi v ¢ase pomoci grafil.

Tab. 10: Spolecné prvky nastaveni provedenych testii.

pocet generaci: 1000 (pocatecni velikost chromozomt v intervalu od 16 do 100)

gramatika T={+, -, * /, X, konstanty}
selekce: turnajova (sila: 2)
kfiZeni: strukturalni (faktor: 0,8; max. délka potomka: 400;

mutace: strukturalni (faktor: 0,8; operatory: 4 %, konstanty: 10 %)
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9.1  Polynomialni uloha
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Obr. 29: Vysledky testu 1.
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POCET BEHU

POCET BEHU
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Obr. 30: Vysledky testii 2 a 3.
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Obr. 31: Vysledky testit 4 a 5.
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9.2  Trigonometricka iloha
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Obr. 32: Vysledky testu 6.
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POCET BEHU
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Obr. 33: Vysledky testii 7 a 8.
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Obr. 34: Vysledky testii 9 a 10.
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PGE - vliv migra¢ni struktury

9.3
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Obr. 35: Vysledky testii 11 a 12.
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GE -4 x250 - PRO 75 % BEHU PGE - JK - 4 x 250 - PRO 75 % BEHU
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Obr. 36: Vysledky testu 13.
Tab. 11: Tabelované vysledky testu 13.
GE PGE - JK PGE -V PGE - MS
MEAN 0,570431167 0,6732195130 | 0,35563157200 0,2462534100
MEDIAN 0,194060267 0,0287681775 | 0,00824195822 0,0125012285
SD 1,107034220 1,4751763600 | 1,06109219000 0,8224810260
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9.4
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Obr. 37: Vysledky testii 14 a 15.
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9.5  PGE - vliv zmény parametri
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Obr. 38: Vysledky testu 16.
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Obr. 39: Vysledky testu 17.
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Obr. 40: Vysledky testu 18.
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10

10.1 Model vynosu urody cibule [11]

Aplikace na realnych problémech

Pro obecny vztah mezi vynosem péstované plodiny y a hustotou sadby zeleniny x byly

navrzeny nasledujici empirické regresni modely:

Model A (Bleasdale a Nelder, 1960):
Model B (Holliday, 1960): y

Model C (Farazdaghi a Harris, 1968): y

Model D (asymptoticky, Mead, 1979):

y:

y = (By+ Bax) Bs
1

B1+B2x+PB3x2

1

B1+BrxP3

1
B1+B2x

kde biologicky vyklad parametra fika, ze §; je mirou genetického potencialu plodiny, nepotlacené
vlivem konkurenéniho plevele, zatimco S, je mirou potencialu konkurenc¢niho plevele. Nasledujici
naméfena data jsou ze dvou lokalit jizni Australie, data jsou v posloupnosti hustota sazenic na m

[pocet sazenic/m”] a vynos cibule [g/sazenici].

Lokalita Mount Gambier:
20,64 176,58 2691 159,07 26,91 122,41 28,02 12832 3244 12577 3428 12681
108,75 65,19 115,38 57,10 150,77 52,68 152,24 47,01 155,19 4428

Lokalita Uraidla:
2230 148,57 25,86 12530 29,09 150,69 29,74 14742 31,68 117,10 31,68 116,64
119,92 61,60 120,89 26,30 126,71 61,20 138,99 41,60 146,75 4520 160,97 46,40
0 LOKALITA MOUNT GAMBIER Gramatika: T = {+, -, *, X, konstanty}

SSE: 5892,8496

LOKALITA URAIDLA

100 120 160

4%0 4‘0 60 8‘0

140

Nalezena funkce:

Y= ((7.0)+((13.0) * (12.0)) - ( X) - ((2.0666666701436043) - ((( X
Y+ ((((X) - (8.0)) - (( X)) .* (0.0196078431372549)) .* (X ) -
(14.0)) - (0.8274509803921568)) .* (0.5843137254901961)))) .*
(0.18823529411764706))) - (4.533333361148834)) .*
(0.047058823529411764))) .* ((0.21176470588235294) .* (X )
*(0.00784313725490196)) .* ((( X ) + (0.20392156862745098)) .*
(0.17647058823529413))) + ((11.600000023841858) .* (14.0))) - ((
X))+ (X)) .* (0.39215686274509803)))))

Upravena nalezena funkce:

Y= 1.6652 x 1078(—1423.39 + X)(—320.054 + X)
(—320.054 + X)(36638.3 — 267.146 X + X?)

Gramatika: T = {+, -, *, X, konstanty}
SSE: 4847,7373

Nalezena funkce:

Y= ((0.6901960784313725) .* (((14.600000023841858) .*
(13.933333337306976)) - ( X ))) - ((((2.266666680574417) .*
(15.600000023841858)) + (14.466666668653488)) - ( X)) .*
(((0.06274509803921569) .* ((0.050980392156862744) * (X ) -
(0.26666666666666666)) - (16.0)) + (X )))) -
(0.8156862745098039)))

Upravena nalezena funkce:
Y= 183.64 — 1.87668 X + 0.00639754 X?

Obr. 41: Aproximace dat vynosu urody cibule ze dvou lokalit jizni Australie.
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10.2 Aproximace piku [11]

Ukolem je aproximovat pik, ktery je zadany diskrétnimi hodnotami dle nasledujici tabulky.
Pro aproximaci dat jsem jako ucelovou funkci zvolil soucet kvadratickych odchylek a pouzil jsem
tfi rizné gramatiky, vysledky jsou zobrazeny na nasledujicim obrazku.

Tab. 12: Data pro aproximaci piku.

1 1
3 1
4 3
6 4
7 10
9 11
10 14

0 5 10

15

20

11,5 12
13,5 12,5
14,5 7,5
16 6
17 2
19 2
21 1

Gramatika: T = {+, -, *, /, sin, cos, X, konstanty}
SSE: 0,15772063

Nalezena funkce:

Y= (6.733333349227905) - (((7.600000023841858) + (( sin (((( cos ( sin
((X) (X)) ./ (5.600000023841858)) + (X ) +
(5.333333343267441))) .* ((( X ) + (3.333333343267441)) ./
(2.9333333373069763)))) ./ (0.8784313725490196))) .* (sin ( sin
(((( X))+ (sin (sin ((((8.133333340287209) + (( cos
(((15.466666668653488) ./ (X)) .* (sin (sin (X ) + ( cos (( sin (
X)) /(6.333333343267441)))) .* (7.0)))))) ./
(2.800000011920929))) ./ ( sin ( cos ( X )))) -
(4.933333337306976))))) + (2.6666666865348816)) ./
(2.8666666746139526)))));

Gramatika: T = {+, -, *}
SSE: 21,873652

Nalezena funkce:

Y= ((((((X)+(0.6549019607843137)) - (((0.23921568627450981) .*
((0.27450980392156865) + ((0.3058823529411765) .* (((( X ) +
((0.23921568627450981) + ( X ))) .* (((0.12941176470588237) .*
((14.0) - (X)) .* ((14.0) - (((0.6078431372549019) +
(((0.12941176470588237) - (X ) - (X)) +
(0.5803921568627451))) + (( X ) + (X )))) .*
(0.396078431372549))))) + ((0.03137254901960784) .* (X ) + (
X)) + (((0.12549019607843137) .* ((10.0) - (X ))) + (X)) +
(((0.12549019607843137) .* ((4.0) - (X ))) + (7.0))))) - (1.0))) +
(0.8549019607843137)) .* ((0.1411764705882353) .* ((12.0) - ( X
I+ (0.4745098039215686)) + ( X ):

Gramatika: T = {+, -, *,/}
SSE: 2,280012

Nalezena funkce:

Y= ((X).*(5.0)./((4.0)+(((X)-(110) .* ((X)-(9.0)) /((3.0) .*
((10.0) ./ ((X) - (((X) - ((X) /((((X ) - (12.0)) +((4.0) + (((X) -
(10.0)) ./ ((X) - (8:00) ./ (12.0))) ./ (X ) - (14.0) / (X) * (X
NN+ (X)) -((X)/(7.00) - (X)) - (9:00)) ./ ((X) /(X)) +
((4.0) > (((X) - (7.0)) * (((X) - (13.0) / (X ))MM));

Obr. 42: Aproximace piku, t7"i moznd reSeni pro tri rizné gramatiky.
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10.3  Syntéza uplné bindrni s¢itacky

Binarni scitacka je kombinacni logicky obvod realizujici scitani Cisel reprezentovanych
v bindrni ¢iselné soustaveé. Tvori dilezitou soucast aritmeticko-logické jednotky (ALU) procesoru
(CPU) pocitace. RozliSujeme polovicni a uplnou séitacku, pfi¢emz polovicni sCitacka realizuje
s¢itani dvou jednomistnych binarnich ¢isel a jejim vystupem jsou dva jednobitové séitance,
respektive jednobitovy soudet a jednobitovy piiznak pienosu do vyssiho fadu. Uplna s¢itacka
realizuje s¢itani dvou jednomistnych binarnich cisel s ptfipoc¢itanim prenosu z piedchazejiciho fadu,
vstupem jsou tfi jednobitové séitance A, B, C;, vystupem je jednobitovy soucet S a jednobitovy
ptiznak prenosu do vyssiho fadu C,.

Uplnou séitatku je mozné slozit z dvou poloviénich sé¢itadek a hradla OR. Hradlo OR je
mozné bez vlivu na funk¢nost nahradit hradlem XOR. Na vytvofeni Uplné s¢itacka tak staci dva
typy hradel, coZ je praktické pro jejich realizaci. Ukolem je pomoci gramatické evoluce navrhnout
logicky obvod pro uplnou s¢itacku, jejiz pravdivostni tabulka je dana nasledujici tabulkou.

Tab. 13: Pravdivostni tabulka pro ulohu syntéza uplné binarni s¢itacky.

0 0 0 0 0

0 0 1 1 0
0 1 0 1 0
0 1 1 0 1
1 0 0 1 0
1 0 1 0 1
1 1 0 0 1
1 1 1 1 1

Aplikaci gramatické evoluce na ulohu pro syntézu Uplné binarni scitacky byl ziskan
nasledujici program, s rozdilem, Ze na misto nazvi vstupnich a vystupnich proménnych X1, X2,
X3, Y1 a Y2 jsem pro ziejmy vyznam pouzil ndzvy A, B, C;, S a C,. Blokové schéma programu je
na nasledujicim obrazku.

Co=(B & ((Xor[A, Ci]))) | (Ci & A)
S = Xor[(Xor[A, Ci]), B]

A B C

[1T

L
B

Obr. 43: Blokové schéma uplné scitacky dle navrhu gramatické evoluce.
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11  Zavér

V praktické Casti jsem realizoval aplikaci véetné grafického uzivatelského rozhrani pro tzv.
gramatickou evoluci pro ucely optimalizace, respektive pro automatické generovani pocitacovych
programi popsanych Backus-Naurovou formou. Implementoval jsem dvé tlohy, tzv. aproximaci
funkeci, neboli prokladani namérenych dat vhodnou kitivkou, a tzv. syntézu logickych obvodu, ktera
se zabyva navrhem logického obvodu, jestlize zname jeho chovani.

Aplikace t€zi z vyhod technologie Java v kontextu vyuziti vice procesorti prostifednictvim
svych vlaken a jeji realizace spocivala ve vytvoireni tfid pro reprezentaci populaci jedinct, které
zajist'uji aplikaci operator gramatické evoluce a také mapovani z genotypu do fenotypu, dale tfidy,
které reprezentuji evolucni proces, pracuji s populacemi, vycisluji a hodnoti generované programy,
nakonec tfidy, které tyto procesy spousti, vyhodnocuji a fidi v ¢ase. K pouziti programovaciho
jazyku lze zavérem fici, Ze je vhodnou volbou i pro tak vypocetné naro¢né aplikace jako je
gramaticka evoluce. Pro vyladéni byl pouzit profiler za ucelem vyladéni algoritmu tak, aby byl co
mozna nejrychlejsi, ale nelze fici, Ze jej jiz nelze urychlit.

Diplomova prace se zabyvala problematikou gramatické evoluce, byl v ni rozebran princip,
algoritmus a operatory, jako jsou selekce, kiizeni a mutace, kde jsem popsal a také v praktické Casti
implementoval pokrokové operatory strukturalni kiizeni a strukturadlni mutaci. Dale jsem popsal
nekteré mozné struktury migracni paralelni gramatické evoluce a v aplikaci jsem implementoval
Ctyfi nasledujici struktury: jednosmérna kruhova, obousmérnd kruhova, vzijemnd a struktura
s master populaci.

Daéle jsem gramatickou evoluci testoval na problému aproximace funkci na dvou zvolenych
ulohach, data prvni byly generovany polynomialni funkci a data druhé trigonometrickou funkci.
Sledoval jsem, jak si gramatickd evoluce vede pfi aproximaci vygenerovanych dat a také vliv
hodnoticiho kritéria, kde jsem testoval tfi ucelové funkce: dynamické toleran¢ni pasmo (epsilonova
trubice), soucet kvadratickych odchylek a soucet absolutnich odchylek. K vysledktim lze fici, Ze
pro danou polynomialni ulohu se ucelova funkce dynamické toleranc¢ni pasmo ukazala jako
nejvyhodnéjsi, naproti tomu vysledky dané trigonometrické ulohy byly pro vSechny tii ucelové
funkce vice ¢i mén¢ vyrovnané a z pohledu poctu nejlepsich feSeni se jako nejvyhodnéjsi ukazala
ucelova funkce soucet absolutnich odchylek. Déle jsem testoval ptinos struktur migracni paralelni
gramatické evoluce, k ziskanym vysledktim Ize fici, Ze ma urcity pozitivni pfinos.

Rad bych jesté zavérem podotknul, Ze prace se mi libila a rozhodné¢ ma smysl se touto
problematikou i nadale zabyvat a rozvijet ji, a také vylepSovat a dopliiovat aplikaci.
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