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Abstrakt
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Seznam zkratek

V textu byly pouzity nasledujici zkratky a na pfislusném misté pouziti byly také vysvétleny.

ET — evoluéni techniky

EVT — evoluéni vypocetni techniky
GA — genetické algoritmy

SGA — standardni genetické algoritmy
GE — gramaticka evoluce

BNF — Backus-Naurova forma

GP — genetické programovani

EEG - elektroencefalogram



Uvod

Prvni, kdo pfiSel s myslenkou evoluce zalozené na pfirozeném vybéru v poloviné
19. stoleti, byl britsky pfirodovédec Charles Darwin. Principy evoluce popsané britskym
védcem slouzi jako zaklad evolu€nich technik. Jednim z prvnich, kdo se inspiroval témito
prirodnimi jevy a snazil se je uplatnit v technické praxi, byla skupina studentl univerzity
v Berliné. Budouci inZenyfi, ktefi se také zabyvali dopravou, chtéli aplikovat jeden z princip(
ET pfi navrhu konstrukce prevodovky. Myslenka spocCivala v nahodné kombinaci dvou jiz
existujicich konstrukci pro navrh nové prevodovky, s lep$imi technickymi vlastnostmi.! Po
rozvoji vypoCetni techniky nadly pomérné 8&iroké uplatnéni Darwinovy mySlenky
v informatice. Cilem této bakalarské prace je seznameni s riznymi druhy EVT, detailngjsi

pfehled genetického programovani a jeho aplikace pfi feSeni konkrétni ulohy.

Prace navazuje na diplomovou praci [5], zabyva se stejnou problematikou —
aproximaci EEG signali pomoci genetického programovani. Jejim zakladem je algoritmus
vznikly v ramci diplomové prace, ktery byl implementovan v programovacim jazyce C++.
Vstupem pro né€j je soubor obsahujici navzorkovanou kfivku a pocCatecni podminky,

vystupem je diferencialni rovnice popisujici kfivku.

Jednim z cild prace je uprava tohoto algoritmu, pfidani funkci pro zvétSeni jeho
ucinnosti. RozSifeni funkcionality mélo by umoznit prace s realnym EEG signalem, na
kterém bude program testovan. Na zakladé vysledku experimentt bude posouzeno, zda je
aproximace diferencialni rovnici pomoci genetického programovani vhodnou technikou pro

feSeni podobnych uloh.

1 Zdrojem historické poznamky je kniha MARIK, V., 0. STEPANKOVA, J. LAZANSKY a kol.: Uméla
inteligence (lll). Praha, Academia, 2001.



1. Evoluéni vypo¢€etni techniky

V soucasné dobé se pro fizeni a predikci chovani dopravy ¢im dale ¢astéji pouziva
uméla inteligence. Vzhledem k tomu, ze jde o hodné obsahlé téma, které pfesahuje ramce
bakalarské prace, je jejim cilem seznamit se pouze s jednim z G€innych nastroju umélé

inteligence, s evoluénimi vypocetnimi technikami (EVT).

Prestoze v dnesni dobé lidstvo udélalo velky pokrok v oblasti vypo&etnich vykon,
ne vSechny ulohy muzeme vyfeSit behem nam vyhovujici doby. Napfiklad vyfeSeni ulohy
obchodniho cestujiciho s rozsahlou siti mist, které musi cestujici navstivit za nejkratsi dobu
s nejmensim podtem ujetych kilometri. Re$eni této ulohy jednou z exaktnich metod? by
mohlo trvat nékolik tydnu i let, i kdyby data zpracovaval takzvany superpocita¢. Dana uloha
patfi mezi uplné NP problémy, coZ jsou nedeterministicky polynomialni problémy, které
nelze vyfeSit v polynomialnim Case. To znamena, Zze pro vyieSeni tohoto problému
nemuzeme prakticky prohledavat celou mnozinu moznych FeSeni. Jiny pfistup maji
heuristiky, které fesi problém tak, ze se ve vétSiné pfipadi na zakladé logickych Uvah

omezuje prostor prohledavani. Mezi heuristické algoritmy patfi i EVT.

EVT Fadime ke stochastickym algoritmm, jejichz vlastnosti je prace s tzv. jedinci a
jejich postupna evoluce. Pod pojmem jedinec se nejCastéji skryva zakédované potencialni
feSeni konkrétni ulohy. Nepracuje se pouze s jednim jedincem, ale s celou populaci jedincu
vyjadfenou stejnou datovou strukturou. Algoritmus zacina témeér vzdycky sestavenim
(vygenerovanim) pocatecni generace jedincl. Dany proces vétSinou se provadi nahodné
s urcitymi omezenimi. Dale v cyklu nasleduje ohodnocovani kvality vSech jedincu generace.
Kvalitu jedince méfime vypoctem tzv. fitness (kriterialni) funkce (zaroven muzeme vyhledat
nejlepsiho jedince a statisticky vyhodnotit danou generaci). Poté probiha selekce jedinc,
coz znamena vybér jedinct do nové generace obvykle na zakladeé jejich kvalitativni (fithess)
hodnoty. Navic neurlujeme, zda bude konkrétni jedinec vybran do dalSi generace, ale
pouze pravdépodobnost jeho preziti. Bude-li jedinec ohodnocen jako kvalitnéjsi, znamena
to, ze ma vétsi pravdépodobnost postupu (vybéru) do nasledujici generace. Tim teoreticky
dosahneme postupného zlepSeni priméru ohodnoceni generace. Nasledujici faze —
zmeéna, zahrnuje v sobé rlizné rekombinacéni operatory pouzité v zavislosti na reprezentaci
jedincu. Dva zakladni typy vS8ak se pouzivaji nezavisle na reprezentaci, jsou to mutace a
kiizeni.

Mutace je unarni operace pracujici pouze s jednim jedincem, kterd podle

pfislusnych pravidel méni jeho Cast.

2 Exaktnimi nazyvame metody hrubé sily, které pro nalezeni feSeni zkoumaiji véechny permutace
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KFizeni tvofi jednoho ¢i dva jedince (potomky) z nejméné dvou jedincu, takzvanych

rodi€u. Bézné generujeme potomky ze dvou rodi€l a operace je tim padem binarni.

Postup algoritmu EVT je zobrazen nize.

Inicializace

Generace t

Selekce

Generace (t+1)

T

"Mezigenerace"

Nahrada generace

Obr. 1.1: Schéma algoritmu EVT

Po zméné generace se objevuje pojem ,mezigenerace” — je to generace, ve které
probéhl proces selekce a je obohacena o jedinci vygenerované rekombinacnimi operatory.
Tudiz obsahuje jak ,rodice” tak i ,potomky*“. Za tim nasleduje proces nahrady generace, je
to ¢ast algoritmu, jejiz souCasti je vyvojova strategie. Pod timto pojmem rozumime vybér
jedincu ze stavajici mnoziny, ktefi budou v dalSi iteraci tvofit novou populaci. Zpravidla je

velikost populace po dobu bé&hu algoritmu konstantni.

NejrozsifenégjSimi typy vyvojové strategie jsou: generaéni a postupné. Podstatou
generacniho typu je uUplnd nahrada jedné populace populaci nasledujici. Pfi typu
postupném meéni se pouze €ast populace, ktera ve vysledku ma v sobé jak rodiCe, tak i

potomky.

VSechny algoritmy EVT ukonCuji svou iterativni ¢innost na zakladé zastavovaciho
pravidla. Obecné podminkou zastaveni algoritmu je bud vysledek, ktery splni naSe
pozadavky nebo maximalni poCet generaci, respektive ¢as, béhem kterého musi byt uloha
vyfeSena. Napfiklad mame za ukol najit nejkratSi cestu mezi vrcholy A a B, zastavovaci
pravidlo miZzeme nadefinovat, bud jako pocet kilometrt, se kterym budeme spokojeni, nebo

maximalni ¢as b&hu algoritmu, ktery jsme ochotni ¢ekat na vysledek.

10



1.1 Genetické algoritmy

Vyznamnou odliSnosti GA od ostatnich EVT je reprezentace jedincl ve tvaru fetézct
konecné délky, které se nazyvaji chromozomy. Je to posloupnost symboll, ve které se
kazda pozice podle terminologii jmenuje alela. Element takového fetézce se nazyva gen.
Genetickou informaci kodujici chromozomy nazyvame genotyp a skute¢na informace

zakédovana v konkrétnim chromozomu je fenotyp.

Chromozomy fixni délky obsahujici geny tvofené dvojkovou soustavou jsou
zakladem SGA (standardni geneticky algoritmus). Chromozom pfedstavuje zakédované
feSeni néjaké ulohy. Kvili dvojkové soustavé pouzité v SGA pro reprezentaci jedincd musi
algoritmus obsahovat dvé funkce navic, a to jsou funkce kédovani a dekdédovani. Podle
slozitosti feSeni a hodnot, kterych muze chromozom nabyvat, musime zvazit, zda je
dvojkové kodovani vhodné. PFi naroéném feSeni se silné omezenym intervalem
nabyvajicich hodnot chromozomu muze funkce kddovani stat zbyte€nym zdrojem chyb a

zpomalit béh algoritmu, proto se voli kddovani genl celymi, resp. realnymi Cisly.

GA se pfidrzuji vyvojového schéma zobrazeného vySe, proto po vygenerovani
populaci nasleduje jeji ohodnoceni, neboli pfifazeni kvality (fithess). Funkce hodnotici

jednotlivé jedince je zobrazenim mnoziny jedincli do mnoziny realnych Cisel.
1.1.1 Selekce

Ugel selekce je davat prednost jedincdim s vy$si kvalitou. Popiseme si nékolik

nejrozSifenéjsSich metod selekce.

Ruletova selekce a jeji definitivni rys spoCiva v pravdépodobnosti pfeziti jedince,
ktera je pfimo umérna jeho kvalité. Osud jedince zavisi na nahodném pokusu, ale ¢im je
jedinec kvalitn&;jsi, tim je vétSi pravdépodobnost, Ze se dostane do dalSi generace. Ukazalo
se vsak, ze toto schéma ma fadu problému, mezi néz patfi velké vzorkovaci chyby a nutnost

mit relativné velkou populace pro spravnou funkci [2].

Turnajova selekce je v dnesSni dobé nejpouzivanéjsi selekCni strategie. Pro naplnéni
noveé generace provede se turnaj tolikrat, kolik je rozmér populace. Podle pfedem uréeného
parametru n ze staré generace se vezme n chromozomu a nejleps$i z nich postoupi do
generace nové. Nastavenim n urCujeme selekCni tlak — &im vétsi n, tim vétsi selekeni tlak.
V pfipadé zvoleni velkého n, napfiklad kdyZ n se rovna velikosti populace, by se nova

generace skladala z nejlepSich jedincu a jednalo by se o pfed€asnou konvergenci.

Pofadova selekce (ranking selection) se vyznaluje omezenim predCasné

konvergence a odstranénim problému se vzorkovanim u malych populaci. Na rozdil od
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ruletové selekce pravdépodobnost preziti jedince souvisi pouze s jeho umisténim
v posloupnosti, ve které jsou chromozomy sefazeny podle kvality. Pfikladem muaze byt
posloupnost skladajici se ze tfech jedincl ohodnocenych f(A)=12, f(B)=4 a f(C)=59.
Poradova selekce je uspofada do posloupnosti: B, A, C (pfedpokladame maximalizaci) a

nad nimi prob&hne ruletova selekce. Pravdépodobnosti pfeziti dostaneme nasledujici [3]:

p(B)= % ~ 17%, p(A)= %z 33% a p(C)= %z 50%, zatimco u ruletové selekce dostaneme

12 59
p(B) = o= ~ 5%, p(A)= — ~ 16%, p(C) = =2 ~ 79%.

1.1.2 Rekombinaé€ni operatory

Selekce je dulezity parametr GA, ma velky vliv na kvalitu vysledného feseni, ale jeho
podstatou je pouze kopirovani nékterych jedincid do nové generace. K vytvareni zmén
v plvodné vygenerované populaci slouzi zménové neboli rekombinacni operatory.
jedinci nemuseji byt ovlivnéni zménovymi operatory. Kazdy jedinec bude zasazen s urcitou
pravdépodobnosti. U kfizeni se nejCastéji jedna o pravdépodobnost v intervalu 0,6 az 1,
pravdépodobnost mutace je vzdy vyrazné mensi nez pravdépodobnost kfizeni, bézné 0,05

az 0,15. Obecné schéma kfizeni je zachyceno na obrazku 1.2.

Rodic¢ 1 Potomek 1

Kfizeni :

Rodi¢ N Potomek N

Obr. 1.2: Kfizeni v GA

V SGA kfizeni kombinuje ¢asti pouze dvou rodi¢u, z nichz vytvafi dva potomky. Pro
ur€eni jedincl, které podléhaji kfizeni, provede se pokus nad kazdym jedincem generace
a s pfedem nastavenou pravdépodobnosti bude zafazen do mnoziny, nad kterou se
provede kfizeni. Proces kfizeni prob&hne tak, ze se z této mnoziny vybira par bud nahodnég,
nebo se definuje jako dva po sobé jdouci jedinci. V pFipadé lichého poctu se zkrati mnozina
o jeden prvek. DalSi moznou variantou implementace kfizeni je vybér jedincu do

mezigenerace, ktera se mutuje a nasledovné nahrazuje starou generaci.

Implementace v SGA, kde jsou jedinci reprezentované bitovou posloupnosti, se
provadi pomoci jednobodového kfizeni. Bod kfizeni se zvoli nahodné v jakékoli Casti
posloupnosti na intervalu 1 az n-1, kde n je délka posloupnosti (jedince, chromozomu). Po
zvoleni bodu bude prvni potomek obsahovat bity leZici vlevo od bodu kfiZeni prvniho rodice,

bity vpravo budou pfevzaty od druhého rodi¢e. Druhy potomek naopak ve své leveé ¢asti ma

12



bity zkopirované od druhého rodi€e a v pravé od prvniho. Na nasledujicim obrazku je

znazornén tento postup.

QOO0 Rodic 2

=,
i
}9 R

AIOLOLIAIIT Potormek 2

Obr. 1.3: Priklad kiizeni v SGA

Druhym rekombinacnim operatorem je mutace. Tento operator pracuje s jednim
jedincem a provadi zménu v jedné alele. Bude-li chromozom zafazen do mnoziny, nad
kterou se provede mutace, nahodné se v ném vybere alela a zméni se pfislusny gen na

opacny 0 na 1, respektive 1 na 0.

pred [1/110[1/0[Q[0[1]0[1]

1

po (111101 1101

Obr. 1.4: Chromozom prfed a po mutaci

Pouziva se také varianta prichodu celého chromozomu kazdého jedince, kde
s urcitou pravdépodobnosti je prochazeny gen invertovan, v tomto pfipadé musi byt
pravdépodobnost mutace vyrazné nizsi nez v pfedchozim pfipadé (doporu¢ena hodnota
p<0,1).

1.1.3 Priklad GA

Ptedstavme si neorientovany graf s ohodnocenymi hranami (obrazek 1.5). Ukolem
je rozdéleni vrchold do dvou mnozin tak, aby soucet ohodnoceni hran spojujicich této dvé

mnoZziny byl minimalni.
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Obr. 1.5: Zadani dlohy

Vstupem programu je textovy soubor obsahujici matici sousednosti, ktera se nacita
do dvourozmérného pole. Prvnim krokem GA je generovani po¢atecni generace, nahodné
naplnime dvojrozmérné pole nulami a jedni¢kami, kde pocet sloupct odpovida rozmérem
vstupni matici, a pocet rfadkl je roven predem definované velikosti generace. Mezi
parametry GA také patfi pravdépodobnost kfiZzeni, mutace a maximalni pocet iteraci, ktery
je v daném algoritmu zastavovaci podminkou vyjadfujici pocet vytvofenych generaci.
Vytvofena generace se vyhodnoti pomoci fithess funkce a najde se nejlepsi jedinec, na
zakladé téchto udaju vypise se statistika. Hodnota vracena funkci fitness v nasem pfipadé

je soucet ohodnoceni hran spojujici mnoziny vrchol(.

Po vyhodnoceni nulté generace pfichazi cyklus vyvijeni s vySe zminénou
zastavovaci podminkou. Cyklus za¢ina generovanim pseudonahodného Cisla z intervalu 0
az 1. V pfipadé, Ze Cislo je mensi, nez konstanta pravdépodobnosti kfizeni, je tento
rekombinacni operator aplikovan. Pocet pokust o kfizeni dvou jedincl je stejny jako
velikost generace. Pro konkrétni ulohu je jednobodové kfizeni navic oSetfeno kontrolou
poctu nul a jedniCek v potomcich. Jestlize po€et nul nebo jedni¢ek pfekracuje polovinu
velikosti, jedinec se vyhodnoti jako chybny a pfepiSe se na jednoho z rodi€u. Algoritmus
pokracuje vygenerovanim pseudonahodného Cisla, které rozhodne, probé&hne-li mutace.
Proces mutovani probiha nasledovné: nahodné se vyberou dvé alely a vzajemné si

vymeénéni svuUj obsah, jak je ukdzano na obrazku 1.6.
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Obr. 1.6: Schema mutace v daném pfikladé

Mutované jedince a potomky kFfizeni tvofi mezigeneraci, ktera je dale vyhodnocena.
Poté probéhne turnajova selekce s parametrem dva, to znamena, Ze turnaj probéhne
tolikrat, kolik je velikost generace a vybira se mezi dvéma jedinci. Po uplné nahradé staré
generace se nova vyhodnoti a vypiSe se statistika. Tim kondi vyvijeci cyklus, po posledni
iteraci se nejdfive vypiSe nejlepsi jedinec ve dvojkové podobé a pak dekdédovany. Princip
dekodéru je jednoduchy, jestli na alele n je zapsané Cislo 0 to znamena, Ze vrchol s indexem
n lezi v prvni mnozing, v opacném pripadé vrchol patfi ke druhé mnoziné. Program,

vstupem kterého byl vySe uvedeny graf a nastavené parametry:

e Velikost generace = 6

o Pocet iteraci = 20

e Pravdépodobnost kfizeni = 0.8
e Pravdépodobnost mutace = 0.4

Vypsal nasledujici informace:

Zadejte matici sousednosti: matice.txt
Nejlepsi jedinec 0. generace je: 01110100
28

0. generace:

1. generace: 23
2. generace: 23
3. generace: 20
4. generace: 20
5. generace: 20
6. generace: 20
7. generace: 20
8. generace: 6
9. generace:

10. generace:
11. generace:
12. generace:
13. generace:
14. generace:
15. generace:
16. generace:
17. generace:
18. generace:
19. generace:
20. generace:
Nejlepsi jedinec je: 00110110

K pruni podmnozine patri vrcholy: 1 2 5 8
K druhe podmnozine patri vrcholy: 3 4 6 ?

al-al-al-al-al-al-at-a - a Y-l -a k- o)

Obr. 1.7: Viypis programu

Ve vypisu vidime, Ze i kdyZ generace nebyla vibec rozsahla, jiz v 8. generaci bylo

nalezeno nejlepsi feSeni. Pro pfehlednost uvadim vysledek v podobé grafu.
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Obr. 1.8: Vysledek v grafické podobé

1.2 Gramaticka evoluce

GE je jedna z nejmodernéjsich technik EVT kombinujici v sobé nékteré rysy GA a
GP (ve vykladu je rozebrané pozdéji). Hlavni odliSnosti od GA je vysledek poskytovany GE

— vygenerovany program nebo vyraz.

Pro popis mechanismu GE je tfeba zavést pojem jazyka a gramatiky. Jazyk L nad
abecedou T je libovolna podmnozina mnoziny vSech fetézcl nad abecedou T, kde abeceda
T je kone€na mnozina symbolu. Pfikladem muze byt abeceda T = {a, :, 1} ajazyk L = {a:1,
la, a:, 1:}. Jazyky vyuzivané GE jsou popsané Backus-Naurovou formou. BNF je metajazyk
slouzici ke generovani jazykl bezkontextovou gramatikou. Gramatika je definovana jako
mnozina G ={N, T, P, S}, kde

N — mnozina neterminalnich symbolu
T — mnozina terminalnich symbolu
P — mnozina pravidel

S — startovaci symbol SeN
1.2.1 Backus-Naurova forma

Pro nazorné zobrazeni je uveden pfiklad reprezentace gramatiky s pouzitou BNF.

Ugelem je generovani rovnice obsahuijici pouze konstanty a operace séitani, od&itani.

N = {vyraz, operace}
T ={+, -, konst}

S =vyraz
Jedna z moznych variant mnoziny pravidel P mize vypadat takto:
(A) < vyraz >::= < vyraz ><operace> (0)

| konst<operace> <operace> D
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| konst<operace> (2)
(B) <operace>::= +konst (0)
| -konst D

Vy8e popsana gramatika je vlastné dekodérem pro chromozom. V GE se pouziva
binarni reprezentace chromozomu, ktery je jesté dale rozdélen do podfetézcu tzv. kodond,
kodujici cela Cisla. Algoritmus rozhoduje, jaké pravidlo bude pouZito pravé na zakladé
pre¢teného kodonu, tento proces se jmenuje rozvinuti neterminalu. Obecné hodnota
kodonu muze pfesahovat pocet pravidel pfislusného neterminalu, proto stanoveni pravidla

pouziva se vztah:
pravidlo = hodnota_kodonu MOD pocet pravidel _daného neterminalu

Pfi dekdédovani chromozomu ¢teni probiha zleva doprava po jednotlivych kodonech.

Za normalniho béhu programu mohou nastat tfi pfipady:

1. Je precCten cely chromozom a vSechny neterminaly byly pfepsané na

terminaly. Dekddovani probéhlo uspésné, Cte se nasledujici chromozom.

2. Nezbyly zadné neterminaly, ale byla pfeCtena pouze €ast chromozomu.
V tomto pfipadé zbytek chromozomu bude ignorovan a program pokracuje
dal.

3. Byly pfecteny vSechny kodony chromozomu, ale zbyly nerozvinuté
neterminaly. VétSinou fesi se to tak, Ze pro prepsani zbylych neterminald
budou kodony opétovné precteny od zaCatku, a aby nedoslo k zacyklent,

pocet prichodu chromozomem je pfesné stanoven.

Proces dekddovani chromozomu mél by byt jasny nasledujiciho popisu.

0101111011

1. kodon 2. kodon 3. kodon 4. kodon 5. kodon

Obr. 1.9: Chromozom rozdéleny na kodony

Po pfevodu kodonl z dvojkové do desitkové soustavy dostavame
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1.1 3 2 3

1.kodon  2.kodon  3.kodon  4.kodon 5. kodon

Obr. 1.10: Chromozom v desitkové soustavé

Dekodovani vzdy zacina rozvinutim startovaciho symbolu, v naSem pfipadé je to
<vyraz>. Pravidlo, podle kterého neterminal pfepiSeme, se ur¢i prvnim kodonem a vySe
uvedenym vztahem: 1 MOD 3 = 1, tim padem dostavame rovnici
konst<operace><operace>. Stejny princip pouzijeme pro rozvinuti poslednich dvou
neterminall, v obou pfipadech bude pouzito prvni pravidlo, zbytek chromozomu je

ignorovan. Vysledna rovnice vypada takto: konst - konst - konst.

Pro prehledngjSi zobrazeni vysledk( existuje také graficka podoba FeSeni
predstavena stromy dvou typl bud ve formé klasického stromu nebo stromu derivacniho,

kde je zobrazené postupné pfepisovani neterminald.

Obr. 1.11: Dekdédovany chromozom ve formé

Vyraz
konst Operace Operace
-konst -konst

Obr. 1.12: Dekédovany chromozom ve formé derivacniho stromu

Na jednoduchém ptikladu byl ukazan princip interpretace vysledkl z binarni podoby

do skuteé&né rovnice.
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1.2.2 Rekombinaéni operatory v GE

Zakladni principy rekombinacnich operatorl jsou stejné, jako u SGA, vSak
implementace v GE je ponékud jina. Stalé se jedna o jednobodové kfiZeni, ale v GE se bod
kfizeni vybira na urovni kodond a ne genu, jak je to v SGA. Danou skute¢nost si ukazeme
na pfikladu. Bohuzel z divodu triviality pfedchozi ulohy se neda pouzit vySe definovana

gramatika, ale princip procesu by mél byt zfejmy.

Rodi€1 [17128[16] 3 | 9%12| 1 123[29[10]
Rodic2 [21]18130[15111] 6 [13] 8 119] 5 |

Potomek 1 (17128161 319 | 6 /131 8 [19] 5|
Potomek 2 [21118[30[15111112] 1 [23[29[10]

Obr. 1.13: Kfizeni jedincl pfevedenych do desitkové soustavy v GE

Dale nasleduje ukazka kfizeni stejnych jedinct ve stromové podobé. Tvoreni stromu

je podrobné&ji rozebrané v kapitole zabyvajici GP.

Rodi¢ 1

Obr. 1.14(a): Kfizeni stromu - prfedkové

Potomek 1 Potomek 2

Obr. 1.14(b): Krizeni stromu - potomci
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VSak vySe uvedené schéma je pouze jeden z moznych pfipadd dekdédovani

potomku, ktery se podoba kFizeni v GP, na nasledujicim obrazku si ukazeme dal$i mozny

pripad.
Potomek 1 Potomek 2
‘//\?w x/+\w
N2 S

[ konst \

\ / _/
Obr. 1.15: KriZzeni stromu potomci dal§i mozny pfipad

Tolik ke kfizeni. Dale si popiSeme dalSi zakladni rekombinaéni operator — mutace.
Tento operator ve své podstaté je stejny jako v SGA, proces mutace probiha nad
chromozomy vyjadifené ve dvojkové soustavé, coz ovliviuje pfevod do desitkové soustavy

a nasledovné i dekdédovani. Jeden z moznych pfipadd mutace je na nasledujicim obrazku.

Pavodni jedinec Mutant
s \ TN
A / - /;&.,{v/ﬁ,_\_,
) e
N e

) ‘\ konst | konst ) Usxa ) L+ )t konst | | konst |
\,,/ > X R A N/ 2&\/ YA
| konst ) al
\

( konst |  konst )
" N B

Obr. 1.16: Mutace v GE

konsl

1.3 Genetické programovani

Genetické programovani je moderni EVT napodobujici GA, které byly zakladem pro
vytvoreni této techniky. Podstatnym rozdilem mezi GA a GP je oblast pouziti. GA jsou
uréené k feSeni optimalizaCnich uloh vyhledavanim proménnych v rozsahlém systému, a
GP se zabyva bud generovanim programu (spole¢ny rys s GE), nebo rozhodovanim za
urcitych podminek. Reprezentace jedincl je také vyraznou odliSnosti téchto technik. Na
rozdil od GA a GE, ve kterych chromozomy maiji podobu linearnich fetézcu, GP nejCasté;ji

pracuje se stromovymi strukturami.
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1.3.1 Reprezentace jedincu

Jak jiz bylo zminéno, chromozomy v GP jsou tvofené stromy. Definice stromu zni:
strom je souvisly graf, ktery neobsahuje jako podgraf kruznici. Uzly stromu jsou ohodnoceny
terminalnimi a neterminalnimi symboly. Terminalni symboly se vyskytuji pouze listovych
vrcholech, neterminalni symboly se mohou objevit pouze v nelistovych uzlech. Vzhledem
k tomu, Ze neterminalni symboly pFedstavuiji funkce s riznym poétem argumentd, opét se
zavadi pojem arity. Ukazeme si pfiklad: necht mame mnozinu neterminalnich symbolt F =
{/, *, -, "2}, kde vSechny funkce kromé posledni maji aritu dva, a funkce druhé mocniny ma

aritu jedna. Terminalni symboly T = {a, b}, jsou pouzity pro ilustraci tvofeni stromu.

//’\
/\Mz
e S
\{/ /\/

e
\/

Obr. 1.17: Vyraz (a? = b)/(a — b) ve stromové podobé

Dany zplUsob reprezentace umozrfiuje implementovat proces vygenerovani
pocate€ni populace fizenym. Vhodny zasah do generovani zvysi efektivitu evoluce a zkrati
vypocetni Cas. Jestlize se pokusime nahodné vygenerovat rozsahlou populaci jedincq,
pravdépodobnostni predpoklad je, Ze vétsina z nich ma bud pfili§ velkou hloubku® nebo je
trivialni*. Pravé proto se hloubka generovanych stromi omezuje definovanim intervalu
moznych hodnot. Obecné existuji dvé strategii generovani: ristova a uplné generovani
stromu. Rustové generovani zohledriuje pouze maximalni hloubku, a tim padem vytvafi
stromy, jejichz vétve maji riiznou hloubku. PFfi uplném generovani musi byt hloubka vSech

vétvi stejna.

8 Pocet vrcholl nejdel$i cesty mezi kofenem a listem grafu.
4 Sklada se z pouze jednoho terminalu
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Obr. 1. 18: Strategie generovani (a) rustova, (b) uplna

Stromy zobrazené na obrazku 1.14 maji hloubku &tyfi. Implementace téchto strategii
se liSi jiz po vygenerovani kofene stromu. Za uplné strategie vybirame z mnoZiny
neterminal, pokud neklesneme na hloubku MAX — 1, zbytek se naplfiuje z mnoziny
terminal(d. Generace rlstova vybira nahodné z obou mnozin béhem celého procesu

generovani jedince.

Nejenom uréenim minimalni a maximalni hloubky muzeme zkvalitnit pocatecni
populaci, ale i pfednastavenim procentualniho poctu jedincu urité hloubky. PFi aplikaci GP
na tvorbu vyrazu vétSinou nejsme schopni predikovat délku, respektive hloubku feSeni.
Proto je z logického hlediska vyhodné&jsi mit stromy vSech hloubek ve stejném poctu.
V takovém pfipadé, pfi definované maximalni hloubce pét, kazda hloubka (kromé hloubky
jedna) by méla 25% procentni zastoupeni v inicializacni populaci. Pro jesté vétsi
rozmanitost populace a zaroven vétsi pravdépodobnost uspéchu, jedna polovina kazdého

z téchto segmentu je vygenerovana rustovym generovanim a druha uplnym.

1.3.2 Rekombinaéni operatory v GP

Procesy rekombinace GP a GE jsou velmi podobné na prvni pohled, aviak existuji
mezi nimi principialni rozdily, které si dale ukazeme. Nejprve se nahodné vybere vrchol
kfiZzeni v prvnim rodici potom podle toho, byl-li vybran terminal respektive neterminal, vybira
se vrchol stejného typu ve druhém rodici. Pfi¢emz arita neterminalt obou rodi€t musi byt
stejna. Kfizenim dvou rodi¢l vznikne jeden potomek, a to tak, Ze z prvniho rodi¢e budou
odstranény vSechny vrcholy sméfujici od vybraného smérem k listdm. Na toto misto budou
zkopirované vrcholy druhého rodic¢e od zvoleného smérem k listdm. Nasledujici obrazek

zachycuje klasickou variantu kfizeni v GP.
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Rodi¢ 1 Rodi¢ 2

Vrchol kfizeni

e = Vrchol kfiZeni

Potomek

R4
& @@ ©®

Obr. 1.19: Kfizeni v GP

Proces mutace probiha nasledovné: nahodné se vybere vrchol stromu a vyméni se
na nahodné zvoleny ze sezhnamu vSech moznych, pfiCemz terminaly se méni na terminaly

a neterminaly na neterminaly. Graficky postup zde neuvadim, protoze je stejny jako v GE.

2. Numerické metody reSeni diferencialnich rovnic

Diferencialni rovnice jsou matematickym nastrojem pro popis veSkerych procesu
nebo celych systému. Ruéni zpracovani téchto rovnic je celkem naro¢na uloha, a pfi praci
s komplexnimi procesy se stava téméf nemoznou. Na pomoc pfichazeji pocitale, na
kterych probihaji vSechny vypoclty. Vzhledem ke specifiku strojovych vypoctl se
nepouzivaji analytické metody, ale numerické metody. Numericky zplisob feseni se lisi tim,
Ze pouze aproximuje feSeni funkce v bodech po urCitém &asovém kroku, tj. dochazi
k diskretizaci funkce. Pfi numerickém feSeni obyCejné diferencialni rovnice vypocet zaina
v bodé xo, kde musi byt zadana pocatecni podminka, ktera je fakticky funk&ni hodnotou
v tomto bodé. Dale za¢ina samotné hledani feSeni v ostatnich bodech. V zavislosti na tom
kolik bodl se pouziva pro vypoCet nasledujici hodnoty, délime numerické metody na

jednokrokové a vicekrokove.

2.1 Eulerova metoda

Byla prvni jednokrokovou metodou pouZitou pro feSeni diferencialnich rovnic, ktera

vychazi z definice derivace:

y(xn+1) - Y(xn)
Ax

) = fim,
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PFi numerickém feSeni je tento vzorec upraven na:

. ( n )_ n
¥ () = LEYE = £y

Kde h je vzdalenost mezi body x» a Xn+1, tzv. krok. Po vyjadfeni y(xn+1) dostaneme

vzorec, ktery vlastné je Eulerovou metodou:

Y(xnt1) = y(xn) + h X f(xn, Yn)

Vzhledem k jednoduchosti této metody je jeji pfednosti rychlost vypoctu, ale metoda
je schopna najit pouze pfiblizné feSeni. Nizka presnost je zplsobena tim, Ze pfi priachodu
z bodu x, do xn+1 je hodnota derivace konstantni, ktera se ve skute¢nosti méni. ZlepSeni
hledaného feSeni Ize dosahnout modifikaci metody nebo pouziti pfesnéjsi, vicekrokové
metody.

2.2 Metoda Runge-Kutta

Dava ponékud kvalitnéjsi vysledky, nez Eulerova metoda, za cenu vétsi vypocetni
narocnosti. Principem je pouziti nékolika pomocnych bodlu mezi sousednimi uzly.
RozliSujeme vice metod Runge-Kutta, které se li§i po¢tem bodl vyuzitém pro vypocet

jednoho kroku. Obecné Ize s-stupfiové metody zapsat ve tvaru:
Y(Xni1) = y(xn) + h X (by X ¥1 + by X yp+...+bs X ¥ ),
kde koeficienty ki, i=1, 2, ..., s, jsou uréeny pfedpisem
ki = f Qe yn),
ky = f(xp+hXcy Yy +hXay Xkqp),

k3 =f(xn+hXC3,yn+hX(a31 Xk1+a32 sz)),

s—1
ke = f (xn +hX gy, + Z asiki)
i=1

Nejpouzivangjsi z nich je metoda Runge-Kutta 4. fadu, kterd se vyskytuje
v programu, jako nastroj pro vypocet hodnoty fitness funkce. Vola se z externi knihovny
GNU Scientific Library®.

5 Knihovna pro aplikovanou numerickou matematiku, vytvorena v ramci projektu GNU
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3. Cile prace

3.1 Problematika

Problematika, kterou se zabyva dana prace, je aproximace, resp. regrese, signall
EEG. Konkrétnéji, snaha vygenerovat diferencialni rovnici, ktera popisuje prabéh EEG
signalu pomoci EVT. Problematika byla jiz CasteCné feSena v bakalafské a diplomové praci
Ing. Z. Barneta [4]. Metoda popsana v bakalarské praci vychazi z gramatické evoluce.
Vysledkem prace byl program, kde vstupem je textovy soubor s navzorkovanou kfivkou
s danym konstantnim &asovym krokem. Ukolem algoritmu je pfi zadaném fadu najit
diferencialni rovnici pravé pomoci GE. Aplikace nebyla testovana na realnych signalech
EEG, ale na priibézich, které byly vygenerovany jako numerické feSeni pfedem vybranych
rovnic; pfedmétem testu bylo porovnani, zda GE je schopna nalézt diferencialni rovnici
shodnou s tou, ktera byla vyuzita jako ,generator” testovaciho pribéhu (viz dale). Ukazalo
se, Ze pro jednoduché rovnice je feSeni nalezeno béhem kratké doby. PFi praci se
slozitéjSimi rovnicemi (rovnice typu Mathieu) se rovnici najit nepodafilo. DalSim rysem byl
velky pocCet po sobé jdoucich generaci beze zmén objevujicich se v okamziku, kdy
algoritmus uz pomoci rekombinaénich operator(i nedokaze ziskat lepSi feSeni. Na zakladé
téchto vysledkl bylo posouzeno, Zze se vhodnéjsi technikou jevi GP. Proto nasledujici prace

[5] byla vénovavana hledani diferencialni rovnici, ale jiz pomoci GP.

Experimenty provedené béhem feSeni diplomové prace ukazaly celkové lepSi
konvergenci metody GP. Algoritmus byl opét testovan na stejnych vygenerovanych
prabézich. Potvrdila se snadnost nalezeni jednoduchych feSeni diferencialnich rovnic.
Reseni komplikovan&ji ulohy (typu Mathieu) bylo tentokrat skuteéné& v jednom béhu
nalezeno, ale byla nezbytna rozsahla populace a velky pocet iteraci. Pravé pocet iteraci
nejCastéji pfimo urCuje kvalitu vysledku, samoziejmé& podminkou je dostateCné velka
populace. Po delsi dobé béhu algoritmu se vysledek ¢im dal vic pfiblizuje spravnému
fedeni.

Rovnice pouzité pro experimenty Ize rozdélit do tfech Urovni slozitosti. Analyticky

zapis prvni sady:
y"'(®) =0xy()
y'(®) =2xy()
y'(®) =t xy(t)

Obé metody zvladly najit spravné feseni i s malym poctem generaci. VSak pfi pouziti

GE feS8eni bylo nalezeno jiz v prvni generaci, a v GP jedinci se postupné rozvijeli, pokud
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algoritmus neukongil uspédné svou c¢innost. Dale byl pokus o generovani diferencialnich
rovnic S trigonometrickymi koeficienty, jejich analyticky zapis:
y" () = sin(t) x y(t)

y"(t) = cos(t) x y (1)

Stejné jako v pfedchozim pfipadé se obéma metodami podafilo najit spravné feseni.
Pouze pfi experimentech s GP bylo rozhodnuto nastavit menSi populaci a zvétsit pocet
iteraci, coz podle oCekavani vedlo ke snizeni efektivity algoritmu, a spravny vysledek byl
nalezen pouze v malém procentu experiment(. Testovani pokra¢ovalo na komplikovangjsi
rovnici typu Mathieu, z toho dlvodu, ze svym pribéhem napodobuje kfivku EEG. Jeji

analyticky zapis:
y'(t) = —[16 + 16 X cos(2t)] X y(t)

Danou rovnici pomoci GE v nejlepSim experimentu podafilo se pouze aproximovat,
a to jenom v prvnich dvou periodach, dalSi pribéh nalezené rovnici je velice odliSny od
hledaného. Potvrdil se pfedpoklad perspektivy GP, pfi pomoci které jednou bylo nalezeno
presné feSeni. Jedna se samozfejmé o nahodu, ale i ostatni feSeni nalezené v jinych
experimentech dost podobaly spravnému feseni. Podminkou, ale zase je dostatecné velka

populace zvétSeni pocet iteraci.
3.2 Modifikace algoritmu GP

Vysledkem diplomové prace je algoritmus umoznujici prace se slozitéjSimi pribéhy,

ale zatim se nehodi pro aproximaci signalid EEG. Divodem jsou néktera omezeni.

1) V soucCasné podobé je program implementujici metodu GP schopen generovat

pouze linearni diferencialni rovnici vy$siho (ale pfedem stanoveného) fadu ve tvaru:
y® + o (YD e ()Y + co(B)y = f(B), kde

n —je fad linearni diferencialni rovnice

koeficienty cy(t), ..., c,_1(t) — jsou funkce obecné zavislé pouze na t

funkce f(t) — prava strana, pfiemz muze to byt i konstantni nulova funkce

Jednim z rozSifeni algoritmu je pfidani moznosti generovani funkci c; ve tvaru
¢i(t,y(@D,y' (@), ...,y™ (i), zvétdujici rozmanitost poskytovanych Feseni, pfedpokladanym

disledkem je pfiblizeni ke spravnému feseni.
2) Hlavnimi nastroji vyvoje jedincd ve vSech druzich EVT jsou rekombinaéni

operatory, jelikoz pfinaseji zmény do stavajicich jedincl. Ne vzdy jsou to zmény zvySujici

kvalitu jedincl. Jednim z tak zvanych vedlejSich efektl kfiZzeni je nadbyte€na hloubka
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potomku, coz v kontextu feSené ulohy znamena, zbyteéné rozsahlé feSeni. Navrhem je
omezeni hloubky kfizenych jedincd. Poznamka: pfi generovani vzorovych posloupnosti
jsou data ukladana do textového souboru a dochazi pfirozené k zaokrouhlovacim chybam
pfi pfevodu z interni binarni reprezentace typu double do textové podoby. To mélo za
nasledek nenulovou hodnotu fitness funkce (suma kvadratt odchylek) i v pfipadé, Ze byla
nalezena rovnice shodna s ,generatorem®. Chyba se eliminuje moznosti binarniho formatu
vstupnich dat. Predpokladem je, ze po uskutecnéni vySe uvedenych Uprav aproximace
poskytovana algoritmem se vic pfiblizi ke spravnému feSeni. Ma tedy smysl vyzkouSet

funkénost GP na realném signalu EEG.

Cile této prace jsou tedy nasledujici:

rozSifeni stavajiciho algoritmu GP o moznost generovani funkci c; ve tvaru

a(ty@,y' @, .. y™ (@)
e omezeni hloubky generovanych potomku pfi kfizeni
¢ aplikace metody na vzorové signaly EEG
e moznost &teni vstupnich dat v binarni podobé
3.3 Reseni
3.3.1 Rozsireni tridy GPTree

Prvni aktualizaci stavajiciho algoritmu bylo rozSifeni moznosti generovani jedince
implementované Upravou definované v diplomové praci [5] tfidy GPTree. Klicovou
myslenkou rozsifeni tfidy je vétSi poCet nabizenych feSeni a jako dusledek vétsi vykon celé
daného fadu, v ramci dané prace byla pfidana moznost generovani dalSi derivaci funkci a
konstant nahodné. Zmény ve tfidé GPTree zacinaji pfidanim atributu typu int® degree, ktery
vyjadiuje fad diferencidlni rovnice. Nasledovné byl zménén konstruktor’, ktery jako
argument ma vysSe popsanou proménnou. Dale byly upraveny metody run() a evaluate(),

které vyhodnocuji strom, respektive podstrom, v ¢ase t s uvahou dalSich derivaci.

Jedinci stale ukladaji v poli buffer, byl pouze rozSifen rozsah hodnot

diferencialni rovnice. Kédovani v rozsahu 0 az 10 006 zUstava stejné, nasledujici hodnoty

6 Integer — jednoduchy celociselny datovy typ
7 Metoda tridy jeji ukolem je vytvoreni a inicializace objektu
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potom maji vyznam: 10 007 je prvni derivace, 10 008 druha derivace, 10 009 tfeti derivace
atd.

3.3.2 Omezeni hloubky kfizeni

V dobé provadéni experimentd nad algoritmem byl objeven podstatny nedostatek
algoritmu — nadbyte¢na hloubka vyslednych strom(. Zdroj zpusobujici prekroCeni
maximalni povolené hloubky se nachazel na etapé rekombinace jedinci bé&éhem jejich
kfizeni. Pro odstranéni nadbyte¢ného rlstu v této fazi byly naprogramovany dal$i metody

umoznujici kontrolu hloubky stromu. Doplnéné metody tfidy GPTree:

o traverse()

e travers_with_depth()

e find_depth()

o find_vertex()

Pretizena metoda traverse() byla obohacena o jeden vystupni parametr, do kterého

(jako vedlejsi efekt — side effect — funkce) je ukladana hloubka traverzovaného stromu,
respektive  podstromu. Pretizena metoda traverse() vola rekurzivni metodu
travers_with_depth(), ktera na rozdil od pdvodni metody traverse() pfi prochazeni

jednotlivych vrcholl poznamenava hloubku, ve které se nachazi.

Metoda find_depth() prostfednictvim volani find_vertex() uruje hloubku uzlu, ktery

je argumentem funkce. Princip hledani je shodny s metodou travers_with_depth().

VySe popsané metody umoznily implementovat pretizenou metodu crossover(),
ktera zabranuje generovani potomku s vétsi nez povolenou hloubkou. KFizeni v ni probiha
nasledujicim zpisobem: nejdfiv se nahodné po celé délce vybere bod (vrchol) kfizeni
v prvnim rodic¢i, stejné se vybere bod ve druhém rodi¢i a poznamena se jeho hloubka, potom
je vypoctena hloubka od kofene do bodu kfiZzeni v prvnim rodici, a uloZzena do proménné
depth_of cross. Dale neni-li splnéna zastavovaci podminka — soucet hloubky kfizeni
druhého rodiCe a depth_of cross, musi byt mensi nebo rovnat se maximaini stanovené
hloubce, sniZzuje se hloubka kfizeni ve druhém rodiCi. Pokud zastavovaci pravidlo

vyhodnocené jako pravdivé probiha sestaveni jedince, identické plvodni verzi kfizeni.
3.3.3 Binarni ¢teni dat

Nacitani dat v algoritmu navrzeném v ramci diplomové prace probihalo z textového
souboru. Textovy format souboru se pouzival z divodu pfehlednosti poskytovanych dat.
Ale pfi pokusech s testovacimi ulohami byla navratova hodnota fithess funkce, ktera méla

byt teoreticky nulova (nalezena rovnice byla shodna s tou, pomoci které byla generovana
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vzorova data), byla ve skute¢nosti nenulova a to z jednoduchého divodu — zaokrouhlovaci
chybé&. Resenim je ukladani dat v binarni podobé a implementace funkce umozniujici &teni
pfimo z binarniho souboru. Timto krokem se vyhneme zaokrouhlovacim chybam pfi

generovani textového souboru z vnitfni reprezentace typu doubl .

Pdvodné prvnim krokem algoritmu bylo nacitani dat z textového souboru,
v sou€asnosti je toto ¢teni vstupnich dat implementovano v samostatné funkci read_text().
Vychozim je stale C&teni dat textového souboru, ale v pfipadé spousténi programu
s prepinacem ,-b“ na konci se vola nové implementovana funkce read_binary() a Cteni

probiha z binarniho souboru.
3.3.4 Prace s daty EEG

Vystupni textovy soubor elektroencefalografu obsahuje dvacet jedna kanall dat
EEG. Kazdy kanal nese v sobé informaci z konkrétni elektrody, nachazejici se na urcité
Casti lebky. Soubor se sklada ze fficeti tfech sloupcl a pocet fadku je zavisly na tom, jak
dlouho bylo provadéno méfeni. Dvacet jedna prvnich sloupcu jsou pravé kanaly EEG,
zbytek je sluzebni informace. Pro vétSi pfehlednost jsou v prvnim fadku nazvy jednotlivych
kanall, tak napfiklad fadek zacinajici nazvem Fp1 znamena, Zze vSechna data v prvnim
sloupci popisuji kanal Fp1. Dalsi fadky obsahuji naméfené hodnoty signalu EEG
v mikrovoltech na jednotlivych kanalech, pfi¢emz frekvence vzorkovani byla 256 vzorkl za

sekundu.

Zfejmé je, Ze algoritmus GP neni schopen pracovat s takovym vstupnim souborem.
Pro vytvofeni vhodného souboru byl napsan pomocny program Read_data EEG.exe. Dany
program nejenom nacita vybrany kanal do nového souboru, ale i pfidava chybéjici asovou
slozku. Tim padem Read_data_EEG.exe vytvafi soubor se dvéma sloupci, kde prvni je ¢as
a druhy odpovidajici hodnota kanalu v mikrovoltech. Spousténi programu probiha

z pfikazoveho fadku, napfiklad:
Read_data_EEG.exe R1.180002.txt Fp2 , kde
R1.180002.txt — soubor EEG
Fp2 — vybrany kanal

Vysledkem programu v daném pfipadé bude textovy soubor Fp2.txt vhodny pro

¢teni algoritmem GP.
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4. Experimenty

Po provedenych upravach ma smysl vyzkouSet efektivitu algoritmu na
diferencialnich rovnicich rlizné slozitosti. Dana prace se zabyva stejnou problematikou, jako
i diplomova prace [5], proto je vhodné porovnat vysledky obou algoritmu pfi praci
s naro¢néjSimi rovnicemi. Vyzkouset vliv velikosti generace, poctu iteraci,
pravdépodobnosti pouZziti rekombinacnich operatorl a jinych genetickych parametrd na
vysledné feSeni. Porovnani vstupniho a generovaného signalu probiha pomoci metody
nejmensich Ctverch (hlavni kritérium pro fithess funkci) a korelace. BEhem experimentd
v ramci diplomové prace se vSak ukazalo, Ze korelace neni vhodna v daném pfipadé

k porovnani signalu, proto budou brany zietel pouze vysledky metody nejmensich &tvercu.

SlozZitost testovanych rovnic se postupné zvySovala. Nejdfiv byly pouzity
nejjednodussi rovnice shodné s diplomovou praci, jedna se o funkce: y”(t) = 0 x y(t),
y'()=2xy(t), y'(t) =t xy(t). Dale pro vyzkouSeni prace s trigonometrickymi
funkcemi byla pouzita rovnice y'"(t) =sin(t) — 10 X y(t). Pro zhodnoceni ¢innosti
modifikované verze algoritmu a porovnani s jeho puvodni verzi byla pouzita rovnice
Mathieu, obecny analyticky zapis, které Ize zapsat: y"'(t) = —(a + 16 - q - cos(2 - t)) X y(t),
kde a, g nalezi prostoru realnych &isel. Pro moznost porovnani vysledku konstanty pouzité
pfi testovani jsou stejné, jako v diplomové praci, analyticky zapis je tedy: y"(t) = —(16 +
16 - cos(2-t)) X y(t).

Hlavnim cilem je vyzkouSet algoritmus na realnych datech EEG. Vystupem
elektroencefalografu je soubor obsahujici vSechny kanaly® z riznych ¢asti lidského skalpu.
Obtiznost generovani diferencialni rovnice pro signal EEG je ponékud vySSi nez u
predchazejicich funkci, proto Ize ofekavat pouze aproximaci signalu.

Spousténi samotného programu diff rce_gp.exe probihd s nasledujicimi
argumenty: diff_rce_gp.exe vst_soubor rad hloubka prava_str Pc Pm N | metoda

log_soubor nacteni, kde:
e Vvst_soubor — nazev vstupniho souboru
e rad - fad generované diferencialni rovnice
e hloubka — maximalni hloubka stromu

e prava_str — povoleni generovani pravé strany mize nabyvat pouze hodnot ano

ane

8 Data z jednoho snimace
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e Pc — pravdépodobnost kfizeni mize nabyvat hodnot 0 az 1
e Pm - pravdépodobnost mutace muze nabyvat hodnot 0 az 1
o N —velikost generace

e | —pocet iteraci

e metoda — vybér metody pro vypocet hodnoty fithness muze nabyvat hodnot
CTVERCE, KORELACE a VAZSOUCET

¢ log_soubor — nepovinny pfepinac -l zapina zapis do logovaciho souboru, za tim

musi nasledovat jeho nazev

e nacteni — nepovinny pfepinac -b, v pfipadé jeho pfitomnosti nacita se vstupni

soubor v binarnim modu, jinak v textovém
4.1 Testovani na jednoduchych rovnicich

Pro ovéreni funkénosti algoritmu byly pouzity nasledujici rovnice: y"”(t) = 0 x y(t),
y'() =2xy(t), y'(t) =t xy(t). Zmény neovlivnily schopnosti algoritmu a feSeni bylo
nalezeno témér vzdycky uz v prvni generaci. Objevuji se problémy pfi pfilis malé populaci,
coz neni problém algoritmu, ale evolucnich technik obecné. DalSim charakteristickym
rysem je generovani komplikované&jSich rovnic, jejichz snadnou Upravou pfijdeme na
spravné feseni, napfiklad: 0.000000*y_1(t)+t*y O(t). Graf vstupni a generované rovnice

v drtivé vétSiné pfipadd vypada takto:

%10 The graphics of input and generated functions
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: : : input function
generated function
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Obr. 4.1: Graf zobrazujici zpracovani rovnice
Yy (@ =txy®
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Zda se, Ze na obrazku pouze generovana funkce, kvuli tomu, Ze je bud’ stejna jako
vstupni nebo rozdil je pfilis maly, aby byl vidét v daném méfitku.
4.2 Testovani s vyuzitim trigonometrickych funkci

Dale byly testovany schopnosti algoritmu pfi praci s trigonometrickymi funkcemi,
konkrétné byla pouzita rovnice y'' (t) = sin(t) — 10 x y(t). Na rozdil od pfedchozi ulohy
nebyla nalezena rovnice shodna se zadanou, ale ve vétSiné feSeni se ji velmi blizi.
Testovani probihalo s nasledujicimi explicitnimi parametry:

Rad rovnice: 2

Hloubka stromu: 4

Generovat pravou stranu:  ne

Pravdépodobnost kfizeni: Pc =0.8

Pravdépodobnost mutace: Pm=0.1-0.5

Velikost generace: N =100 az 10 000 jedinct

Pocet iteraci: I=10az 100
A implicitnimi parametry:

GPTree::num_const = 100;
GPTree::gener_const(0,5);

GPTree::P_liter= 0.2 az 0.5;

Béhem testovani dané ulohy se ukazalo, Zze generace obsahujici pouze sto jedincu
je prili§ mala pro nalezeni spravného feseni. Vysledky experimentu pfi velikosti generace
1000 a 10 000 jsou skoro stejné, tj. pro generovani rovnice dané slozitosti optimalni velikost
je 1 000 jedincl. Rozdil vyvoje jedincl pfi 10 a 100 iteraci neni podstatny, proto vétSina
testu byla uskute¢néna s mensim poctem iteraci. PFfi zméné pravdépodobnosti mutace a

generovani literalu® zavislost nalezena nebyla. Jedno z nejlepsich feseni v grafické podobé:

9 Proménna nebo konstanta, potom pravdépodobnost generovani funkce je 1 — P_liter
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The graphics of input and generated functions
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Obr. 4.2: Graf zobrazujici zpracovani rovnice
y" (t) = sin(t) — 10 x y(t)

Na grafu vidime, ze uz nesplyvaiji kfivky jako v pfedchozim pfipadé, ale generovana
rovnice se hodné podoba vstupni funkci. Da se fict, ze vysledek ma spravnou periodu, ale

v nékterych mistech neodpovida amplituda.
4.3 Testovani na rovnici Mathieu

Pro pfiblizeni k realnym prubéhim EEG byl program otestovany na funkci typu
Mathieu, analyticky zapis: y''(t) = —(16 + 16 - cos(2 - t)) X y(t). Stejné jako u predchozi
ulohy neoCekava se, Ze bude nalezené feSeni pfesné odpovidajici zadané rovnici, ale jeho

aproximace. Podle pfedchozich zkuSenosti testovani probihalo s nasledujicimi explicitni

parametry:
R&d rovnice: 2
Hloubka stromu: 4

Generovat pravou stranu:  ne

Pravdépodobnost kfizeni: Pc =0.8

Pravdépodobnost mutace: Pm=0.1-0.8

Velikost generace: N =1 000 az 10 000 jedincu

Pocet iteraci: I=10az 100
A implicitnimi parametry:

GPTree::num_const = 100;
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GPTree::gener_const(0,5);

GPTree::P_liter = 0.2 az 0.5;

Provedené experimenty ukazaly, ze pro feSeni podobnych uloh vyplati se nastaveni
vétsi pravdépodobnosti mutace (0.8) a velikosti generace (10 000). Naopak nizsi
pravdépodobnost generovani literalu (0.2) se jevi jako lepSi. Stejné, jako v pfedchozim
pripadé, pocet iteraci 10 je dostateCnym pro nalezeni lepSiho fedeni. Grafické zobrazeni
vétsiny vysledkl vypada takto:

. The graphics of input and generated functions

: : : Mathieu function
015 ft--------- e £ A generated function H

Amplitude

Obr. 4.3: Graf zobrazuiici zbracovani rovnice Mathieu

Na grafu vidime, Ze vygenerovana funkce se velmi podoba funkci Mathieu, soucet
nejmensich ¢tvercu v nejlepsim pfipadé byl pouze 0.8263. Na grafu také pozorujeme stejny
nedostatek jako v pfedchozim pfipadé — vysledna kfivka se napodobuje sinusoidé, coz

trochu neodpovida spravnému prabéhu.
4.4 Testovani algoritmu s vyuzitim dat EEG
4.4.1 Popis signalu EEG

EEG je prubéh mozkové aktivity, ktery se projevuje rozdilem potencialu mezi
ur€itymi misty na povrchu skalpu. Signal EEG vznika synchronizaci impulst vétSiho
mnozstvi neuronl se nachazejicich v cortexu. Rozmisténi jednotlivych elektrod

v nejpouzivangjSim systému 10/20 znazorfiuje nasledujici obrazek:
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Obr. 4.4: Rozmisténi elektrod [10]

RozliSujeme dva druhy méreni bipolarni a unipolarni. V pfipadé bipolarniho napéti

se méfi mezi libovolnymi dvéma elektrodami. Unipolarni je méfeni rozdilu elektrického

potencialu mezi referenéni a jakoukoli jinou elektrodou. Jako referenéni mohou byt pouzité
elektrody Al a A2.

Dale rozliSujeme nékolik druhl aktivit, které urCuji frekvenci viny a ve vétSiné

pfipadu amplitudu. V nasledujici tabulce budou popsany charakteristiky jednotlivych vin:

Aktivita Frekvence, [Hz] Popis Amplituda, [mV]
Nejvétsi aktivita mozku, zpracovani
Gama 30-120 -
mimofradnych udalosti
Vysoka aktivita, zpracovani
Beta 14 -30 ) 5-10
informace z okolniho svéta
Klidovy stav, relaxace, objevuje se
Alfa 7-14 v bdélém pfi neaktivnim zpracovani 20 - 200
informace
Objevuje se pfi meditaci, je hlavni
Théta 4-7 o 10
aktivitou ve spanku
NejCastéji se vyskytuje v hlubokém
Delta <4 20 — 200
spanku

Tabulka 1: Zakladni aktivity mozku
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4.4.2 Testovani

Hlavnim cilem nejenom dané prace, ale i celého projektu fakulty dopravni
zabyvajiciho evolu¢nimi technikami, je aproximace signalu EEG. Béhem studia této
problematiky bylo zjisténo, ze GP se jevi jako vhodné&;jsi technika pro jeji feSeni. Tak vznikl
a nasledné byl modifikovan algoritmus, umoznujici generovani diferencialni rovnice zadané
kfivky. Naslednymi experimenty se ovéfi, zda algoritmus v souCasné podobé zvladne
vyfesit ulohu, pro kterou byl vytvofen. Pro experiment byly pouzity realné EEG udaje,
respektive jejich mala ¢ast. Konkrétné se pouzil deseti vtefinovy usek (v ¢ase 0:5:44 —
0:5:54) mozkové aktivity Clovéka, béhem kterého byla zafixovana maximalni delta vepredu,
proto byl testovan kanal Fp1 (pouzita data byla separovana ze souboru R1.180001.txt). Tak
kratky Uusek byl vyuzit z ddvod( vypocetni naroénosti kladené na pocitac pfi praci s takovym
mnozstvim dat (frekvence vzorkovani — 256 vzork(l za sekundu). Explicitni parametry

pouzité béhem experimentu:
Rad rovnice: 2
Hloubka stromu: 4
Generovat pravou stranu:  ne
Pravdépodobnost kfizeni: Pc =0.8
Pravdépodobnost mutace: Pm =0.8

Velikost generace: N =1 000 az 10 000 jedinct

Pocet iteraci: =10
A implicitnimi parametry:

GPTree::num_const = 100;
GPTree::gener_const(0,5);

GPTree::P_liter = 0.2 az 0.5;

Pro pochopeni vysledkl dosazenych b&éhem experimentu, uvadim typické feSeni
v grafické podobé:
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The graphics of input and generated functions
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Obr. 4.5: Graf zobrazujici zpracovani EEG dat

Bohuzel nejlepsim i jedinym feSenim byla vodorovna pfimka. VeSkeré zmény
parametri nezlepSili situace, proto musim konstatovat, ze na soucasné etapé neni

algoritmus schopen pracovat s kfivkami EEG.

5. Zavér

Byly splnény vSechny cile prace: seznameni s evolu¢nimi technikami, napsani
pomocného programu, modifikace existujiciho algoritmu GP a jeho testovani na realnych
EEG datech. Po provedeném testovani na rovnici Mathieu, Ize usoudit, Ze zmény
provedené v jiz existujicim algoritmu byly uUspé&Sné, protoZe vysledna rovnice se vic
napodobuje spravnému pribéhu, nez v diplomové praci [5]. Lze vSimnout pozitivni
dynamiku celého projektu, kde v ramci bakalarské [4], diplomové [5] a nasledovné i této
prace se vic a vic pfiblizujeme spravnému feSeni rovnice Mathieu, coz v budoucnu povede

k aproximaci EEG signalu.

Ma smysl v budoucnu podrobnéji prostudovat problematiku porovnani dvou signalu,
protoZze metoda nejmensich Ctvercd ne vzdy se jevi jako nejlepSi. Dale EEG signal ma
omezeny frekvencni rozsah, napriklad alfa aktivita generovana v bdélém stavu ma frekvenci
od 8 do 13 Hz. Tuto vlastnost Ize vyuzit pfi generovani signalu, coz znacné omezi mnozinu
rovnic, které mohou popsat takovy prubéh. DalSim napadem je ovlivnéni pocatecni
generace a konkrétné uprava jedincl do podoby rovnice Mathieu. Pfedpokladem je, ze

v pfipadé upravené pocatecni generace, generovani spravného feSeni bude jednodussi.
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Funké&nost algoritmu bych ohodnotil jako velmi dobrou pfi odhadu jednoduchych
diferencialnich rovnic. Tato skuteCnost svédCi o tom, Ze evolu¢ni techniky mohou byt
pouzité pfi feSeni podobnych uloh, ale zpracovani komplexnich rovnic vyZaduje

zdokonaleni sou€asné verze algoritmu.
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7. Prilohy

V pfilohach jsou uvedeny skripty pro pfevadéni diferencialnich rovnic do podoby
navzorkované kfivky. Opraveny hlavni program a algoritmus pro separovani kanalu se
nachazi v komprimovaném souboru, ktery je k dispozici v elektronické podobé. Prilohy taky

obsahuiji textovy soubor s EEG daty na kterych byl algoritmus zkousen.

7.1 Vzorkovani diferencialni rovnice

Skript a funkce napsané v Matlabu generuje dva vektory obsahujici ¢as a funkéni

hodnotu rovnice. Definovani funkce, v daném pfipadé jde o popis rovnice Mathieu.

function dy = mathieu(t,y)

dy = zeros(2,1);

dy (1) = y(2);

dy(2) = - (lo+l6*cos(2*t))*y(1l);

Zdrojovy kod skriptu, ktery napliuje vektory €asu (T) a funkéni hodnoty ()

clear all;

close all;

t = 0:0.1:100; vektor casu

p = 0:1; % pocatecni podminky
[T,Y] = oded5 (@mathieu, t,p):

o\°

7.2 Zobrazeni grafti vstupni a nejlepsi generované rovnice

Nasledujici skript napsany v Matlabu nacita data ze dvou souborl (museji se
nachazet ve stejné sloZzce) obsahujici pavodni a nejlepSi vygenerovanou funkce. Dale
zobrazuje prubéhy dvou funkci na spoleéném grafu.

close all;
clear all;

o\

nac¢teni dat =z
pavodniho souboru
v pripadé
neotevreni souboru

fileID = fopen('mathieu.txt','r");

if fileID == -1

o\°

error('File is not opened');

end
formatSpec = '$f Sf£';
Data = textscan(filelID, formatSpec) % nacteni hodnot do

matice Data
fclose(filelID) ;

Time = Data{l,1};

o\

separovani vektoru
casu

Amplitude = Data{l,2}; separovani vektoru

o\°
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funkénich hodnot

Time (2) = []1:; % smazani pocatecnich
podminek ve vektoru
casu

Amplitude (2) = []; % smazani pocatecnich
podminek ve vektoru
funkénich hodnot

fileID = fopen('last gen curve.txt','r');% nacteni nejlepsi
vygenerované krivky

if fileID == -1

error('File is not opened');
end
formatSpec = '$f $f£';
Data = textscan(filelID, formatSpec):;
fclose (filelID) ;

X = Dataf{l,1};
Y Data{l,2};

plot (Time, Amplitude, X, Y)

o)

% popis grafu

$ vektor c¢asu

% vektor funkénich
hodnot

% zobrazeni obou
grafu

title('The graphics of input and generated functions');

xlabel ('Time"'") ;
ylabel ('Ampltude");

legend('Mathieu function', 'generated function');

grid
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