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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva moznosti vyuziti evolucni syntézy struktur, coz je jedna
z metod umélé inteligence, v oblasti matematického integrovani a derivovani. V teoretické
¢asti diplomové prace jsou obecné popsany evoluéni vypocetni techniky a vybrané
evolucni algoritmy. VéEt§i prostor je zde vénovan algoritmim DE a SOMA, které jsou
vyuzity v praktické casti diplomové prace. Dale je v teoretické Césti popsana evolucni
syntéza symbolickych struktur a proces symbolické integrace a derivace. V praktické ¢asti
diplomové prace je pouzit algoritmus analytické programovani jako nastroj symbolické
regrese pro nalezeni integrali nebo derivaci nezndmych kiivek definovanych urcitou
mnozinou dostate¢ného poctu bodd. Hlavni soucasti prace je vizualizovany interaktivni

program, ktery bude vyuzit pii vyuce v oblasti umé&lé inteligence nebo matematiky.

Kli¢ova slova: integrace, derivace, ume¢la inteligence, evolu¢ni algoritmy, SOMA,
diferencialni evoluce, analytické programovani, optimalizace, evolu¢ni syntéza struktur,

mathematica.

ABSTRACT

This thesis deals with the possibility of using evolutionary synthesis structures, which is
one of the methods of artificial intelligence, in the field of the mathematical integration and
differentiation. In the theoretical part of the thesis, evolutionary computations and selected
evolutionary algorithms are generally described. More space is devoted to DE and SOMA
algorithms, which are used in the practical part of the thesis. Next, the theoretical
description of the evolutionary synthesis of symbolic structures and the process of
symbolic integration and differentiation are described. In the practical part of the thesis,
analytic programming algorithm is used as a programming tool for symbolic regression to
find integrals or derivatives of an unknown curves defined by a certain set of sufficient
number of points. The main part of the thesis is a visualized interactive program that will

be used for teaching in the field of artificial intelligence or mathematics.

Keywords: integration, differentiation, artificial intelligence, evolutionary algorithms,
SOMA, differential evolution, analytical programming, optimization, evolutionary

synthesis structures, mathematica.
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UvVOD

Umélou inteligenci lze zaradit mezi obory patfici do oblasti informatiky. Uméla
inteligence se zabyva tvorbou stroju, které vykazuji urcity typ inteligentniho chovani.
Definice pojmu inteligentni chovadni je samoziejmeé stale predmétem diskuze, nejéastéji se
jako etalon inteligentniho chovani uziva lidské mySleni. Pomémé velké mnozstvi
optimalizac¢nich ¢i jinych metod, vyuzivajicich umélou inteligenci, vychazi ze zékladnich
principtt Darwinovy a Mendelovy teorie evoluce. Stejné¢ tak je tomu i1 u evolu¢nich
vypocetnich technik, jejichz hlavni ideou je ptedani rodi¢ovského genomu novym

potomkiim a nasledné uvolnéni zivotniho prostoru nové generaci (1).

Algoritmy DE a SOMA, se kterymi pracuji, jsou toho piikladem. Pomoci tzv. evoluéni
syntézy, coZ je V podstaté proces, obecné nazyvany jako symbolicka regrese, a vhodnym
spojenim evolu¢niho algoritmu a nastroje nazvaného analytické programovani, lze
efektivnim zplisobem syntetizovat libovolnou funkci v symbolickém, v tomto piipadé
matematickém, tvaru. V této diplomové praci se snazim srozumitelnym a jednoduchym
zpusobem syntetizovat funkce, které jsou integralem nebo derivaci piedem nezndmé
ktivky, reprezentované mnozinou dostate¢né¢ho poctu bodit ve dvourozmérném prostoru.
K tomuto ucelu mi poslouzi symbolickéd regrese a néstroj analytické programovani spolu

s evolu¢nimi algoritmy SOMA a DE.

Hlavni cile praktické ¢asti jsou dva. V prvni fadé¢ je to nastaveni a spojeni vSech tii
pouzivanych procest v jeden celek tak, aby byl vysledny algoritmus schopen syntetizovat
funkce integralti nebo derivaci neznamé kiivky s uspokojivou, pokud mozno co nejmensi,
chybou. V druhé fad¢ se zabyvam tvorbou vizualizovaného interaktivniho prostiedi, které
bude v budoucnu vyuzivano pii vyuce umélé inteligence nebo matematiky. Veskeré
zdrojové kody jsou piimo zavislé na softwaru Mathematica a bez jeho ptitomnosti neni

mozné jejich pouZiti.
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1 EVOLUCNI VYPOCETNI TECHNIKY - EVT

1.1 Hlavni mysSlenka EVT

Evolu¢ni vypocetni techniky, dale jen EVT, jsou numerické algoritmy, které¢ vychéazeji ze
zékladnich principi Darwinovy a Mendelovy teorie evoluce, jejiz hlavni ideou je
predavani rodicovského genomu novym potomkiim a nasledné uvolnéni zivotniho prostoru
potomkim. OvSem, ani Darwin, ptip. Mendel nebyli prvni, ktefi se touto teorii zabyvali.
Jiz ve starovéku se vyskytli myslitelé, kteti pfisli se stejnou myslenkou jako Darwin a
Mendel. Vyraznym myslitelem, ktery jiz pted Darwinem propagoval myslenku evoluce,
byl Anaximandros z Milétu, obcan maloasijského i6nského mésta Milétu.
Anaximandrosovy filosofické ndzory jsou shrnuty v jeho nedochovaném filosofickém
spise, ktery nese nazev ,,O pfirodé“. Toto pojmenovani pochdzi az z pozd¢jSich dob.
Plvodnim principem svéta, pfi¢inou vSeho byti, je podle Anaximandra tzv. neomezeno
(fecky apeiron), které se pak dale ¢leni na studené a teplé a suché a vlhké - v podstaté si
lze tento princip predstavit ve smyslu neomezené a nediferenciované vlhkosti, z niz pak

postupné vznikaji dalsi pfirodni latky i jednotlivé druhy zivoCichu. (1)

Svoji myslenkou, Zze Zemé¢, kterou si predstavuje jako volné se vznasejici v prostoru, byla
nejprve kapalném stavu a teprve pozdé&ji, pii svém vysouSeni dala vznik Zivo€ichim, ktefi
nejprve ziji ve vode a pozdéji presidluji na zem, anticipuje z¢asti Anaximandros moderni

vyvojovou teorii. (1)

Myslenka EVT je zaloZzena na existenci tzv. evoluénich algoritmt (evolutionary
algorithms, EA), které v podstaté tvoti vétsi ¢ast EVT. Mimo evoluéni algoritmy existuji
jesté dalsi rozsifeni, jako jsou genetické programovani, evolu¢ni hardware apod. Lze tedy
konstatovat, ze zdkladem EVT jsou evoluc¢ni algoritmy. Podle klasick¢é Darwinovy a
Mendelovy teorie evoluce je uznavano evolu¢ni dogma, podle né¢hoz se jednotlivé druhy
vyvijeji tak, Ze jsou z rodict plozeni potomei, ktefi podléhaji pfi svém vzniku riznym
mutacim. Rodi¢e a potomci nevhodni pro aktuélni zivotni prostfedi vymiraji "cyklicky" po
tzv. generacich (generations), ¢imz uvoliiuji misto novym lep§im potomkim, ktefi se
stavaji novymi rodic¢i. Schéma principu evoluce je znazornéno na Obrazek 1.1 Obecny
cyklus evolu¢niho algoritmu dle , str 27. (Neni zobrazen posledni krok algoritmu, coz je
ukonceni evoluce po n generacich a vybér nejlepsiho jedince = vysledné nejlepsi feseni)

(1)
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Obrdzek 1.1 Obecny cyklus evolucniho algoritmu dle (1), str 27

1.2 Zakladni postup evolucnich algoritmi

Definice parametra evoluce

Kazdy algoritmus musi mit definovany parametry, které tidi béh algoritmu, anebo jej
regulérné ukonci, jsou-li naplnéna ptfedem stanovena kritéria ukonceni (napt. pocet cykli -
generaci). Soucasti tohoto procesu je i stanoveni ucelové funkce (cost function), piipadné

tzv. vhodnosti (fitness), coz je upravena navratova hodnota ucelové funkce (obvykle

normalizovana hodnota tcelové funkce). (1)

Ucelovou funkei se rozumi obvykle matematicky model problému, jehoz minimalizace &i
maximalizace (obecn¢ tedy extremalizace) vede k feSeni problému. Tato funkce s

ptipadnymi omezujicimi podminkami je jakymsi "ekvivalentem Zivotniho prostredi”,

v némz se vyhodnocuje kvalita aktualnich jedinca. (1)
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Vytvoreni po¢ateéni populace

Pocate¢ni populace je obecné matice N X M kde N je pocet parametrti jedince a M je pocet
jedinci v populaci. Podle poc¢tu optimalizovanych argumenti tucéelové funkce a
uzivatelskych kritérii je vygenerovana prvotni populace tzv. jedinct (individuals).
Jedincem se rozumi vektor cisel, ktery ma tolik slozek, kolik je optimalizovanych
parametri ucelové funkce. Tyto slozky jsou nastaveny nahodile a kazdy jedinec tak
predstavuje jedno mozné konkrétni feSeni problému. Takovou mnozinu jedinci nazyvame

populace (population).

Analyza jedinci

Vsichni jedinci se ohodnoti ptes definovanou ucelovou funkcei a kazdému z nich se pfitadi :
a) pfima hodnota navracena tcelovou funkci

b) vhodnost

Vybér nejlepSich jedinci

Nastava vybér rodict podle jejich kvality (vhodnost, hodnota ucelové funkce), pripadné i
podle dalsich kritérii — tzv. selekce (selection)

K¥iZeni jedinct

Ktizenim rodi¢li se tvoii potomci. Proces kiizeni je u kazdého algoritmu odlisny. U

klasickych genetickych algoritmi jsou piehozeny ¢asti rodicd, u diferencidlni evoluce je

ktiZeni jistou vektorovou operaci apod.
Mutoviani potomki

Kazdy potomek je zmutovan (mutation). Jinymi slovy, novy jedinec je pozménén pomoci
vhodného nahodného procesu. Tento krok je ekvivalentem biologické mutace gent

jedince.
Cyklické opakovani

Kazdy novy jedinec se opét ohodnoti, viz vySe a vyberou se nejlepsi z nich a vytvofi tak
novou populaci. Stard populace je zapomenuta (zlikvidovana, vymazana, umird) a na jeji
misto je zvolena populace nova. Cely cyklus se poté opakuje do té doby, nezZ dosdhneme

cile s wuspokojivym vysledkem, anebo naplnime zadany pocet krokii evoluce.
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Princip evolu¢niho algoritmu naznaceny vyse je obecny a v konkrétnich ptipadech se miize
vice ¢i méné lisit. Existuji i vyjimky, které se nefidi témito kroky. V takovém ptipad¢ se o
ptislusnych algoritmech nemluvi jako o algoritmech evolu¢nich, ale jako o algoritmech,

které patii k EVT.

Evolué¢ni algoritmy nejsou popularni jen proto, ze jsou moderni a odlisné od algoritmti
klasickych, ale hlavné pro fakt, ze v pfipadé¢ vhodného aplikovani jsou schopny nahradit
¢lovéka. To je zobrazeno na Obrazek 1.1 Obecny cyklus evolu¢niho algoritmu dle , str 27.
Jsou v ném zobrazeny dva zplisoby feSeni problému. Prvni pfedstavuje kroky lidského

fesitele a druhy postup pri pouziti EVT. 1)

Definice

Vstup do modelu ____ Hodnota ucelove

problému
‘ ‘ funkce

Fokud jsou splnény B '
Vysledek
podminky

Resent ¢lovékem

W

Vystup z modelu ———» <+——— Zmgéna parametrl

Definice

i Vstup do modelu
problemu |

V¥stup z modelu

Hodnota uéelové
funkce

Pokud jsou Vysledek

splnény podminky
|

Zmena parametri

Reseni evoluci

Obrdzek 1.2 Porovnani reseni problémii pomoci EVT a ¢loveka dle (1), str. 29
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1.3 Historie

Zacatek historie evoluc¢nich algoritmt se obvykle datuje do poloviny 70. let, kdy se poprvé
objevily genetické algoritmy, piipadné do poloviny let 60., kdy byly poprvé s uspéchem
pouzity tzv. evolucni strategie. Vezmeme-li v§ak v tvahu vSechna fakta, Ize s jistotou
tvrdit, Ze duchovnimi otci evoluénich vypocetnich technik jsou takové osobnosti, jako byl
matematik A. M. Turing nebo N. A. Barricelli a jini. Jiz v této dob¢ byly formulovany a
definovany principy, které zcela jasn¢ popisuji principy evolu¢nich algoritma. To, ze
nebyly programové realizovany, bylo ziejm¢ dano nedostatkem vykonné vypocetni

techniky.
V eseji s nazvem ,,Inteligentni stroje z roku 1948
Turing uvadi :

" ... if the untrained infanz‘s mind is to become an
intelligent one, it must acquire both discipline and

initiative ... discipline is certainly not enough in itself

to produce intelligence. That it is required in addition
we call initiative ... our task is to discover the nature
of this residue as it occurs in man, and to try and

copy it in machines ... “. (1)

Obrazek 1.3 Alan Mathison Turing dle (2)
Pokud se pokusime volné parafrazovat :
., ...inteligentni mysl musi zahrnovat dve zdkladni oblasti aktivit, a to disciplinu a

iniciativu. Disciplina sama o sobé nestaci k existenci inteligence. To, co je jesté potreba,

nazyvame iniciativou a uikolem budoucnosti, je nalézt, jak ji lze pFenést do strojit. ** (1)
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1.4 Oblasti pouzitelnosti evoluc¢nich algoritmii

Dnes mtizeme fici, ze existuje opravdu velké mnozstvi algoritmii, které lze zaradit do
kategorie evolu¢nich algoritmi. Mezi typické ptiklady patii naptiklad Ant Colony
Optimalization (ACO), Immunology System Method (ISM), Scatter Search (SS) nebo
také Particle Swarm (PS). Ne vSechny vySe jmenované algoritmy lze dle libosti pouzivat a
povazovat je za univerzalni evolu¢ni algoritmy. Kazdy z nich, jak je uz z nazvu patrné,
vyuziva jinych postuptli, a tedy se hodi na feSeni specifickych problému ve specifickych
oblastech. (1)

Velikost mnoziny problému, které lze danym algoritmem feSit, mize byt libovolna pro
kazdy algoritmus. Naptiiklad genetické algoritmy lze pouzit na pomérné Sirokou tiidu
problémt, zatimco ACO algoritmus, pracujici na principu simulace chovani mravenct, je
V podstaté predurcen k feSeni kombinatorickych problému typu napt. Obchodni Cestujici.

Zde dosahuj ACO excelentnich vykonu. (1)

Z téchto informaci tedy vyplivda, Ze nestaci mit jen vyborny algoritmus, ale je nutné znat,
velice pfesné, také tiidu problémd, se kterymi je dany algoritmus schopen pracovat. Je
nutné stanovit tzv. oblast pouzitelnosti algoritmu. V oblasti evolu¢nich algoritmu Ize tuto

oblast chapat jako tfidu problém, na niz bude davat dany algoritmus uspokojivé vysledky.

Kazdy optimalizacni problém si lze zndzornit ¢i predstavit, jako problém geometricky, u

néhoz je cilem najit minimum nebo maximum na N rozmérné plose. (1)

1.5 Spole¢né rysy
Evolu¢ni algoritmy maji n¢kolik spolecnych vlastnosti:

e Jednoduchost

e Hlavni myslenka je pomérné prosta

e Naprogramovani je obvykle velmi jednoduché
e Schopnost pracovat s diskrétni mnozinou Cisel

e Miuzeme pouzit pouze vybrané mnoZziny ¢isel

e [ze kombinovat bez problému napf. Cisla typu real a integer
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e Pouzivani dekadickych cisel
e Neni nutny pfevod DEC -> BIN, tj. nedochazi ke vzniku zkresleni béhem
tohoto pfevodu.1
e Rychlost
e Diky své jednoduchosti jsou mnohem rychlejsi, nez bézné pouzivané
metody
e Existence vicenasobného feseni
e Pokud feSeny problém vykazuje vice globdlnich extrému, 1ze oc¢ekavat, ze

budou nalezeny. K dispozici tedy bude vice stejné kvalitnich feSeni.
Populace

Typickym rysem evolu¢nich algoritmt je, ze jsou zaloZeny na praci s populaci jedinct.
Populace miize byt znazornéna jako matice N x M (), kde sloupce piedstavuji jednotlivé
jedince. Kazdy jedinec predstavuje aktudlni feSeni daného problému. V podstaté je to
mnozina argumentii Ucelové funkce, jejichz optimalni ¢iselnd kombinace je postupné
hledana, S kazdym jedincem je navic spojena hodnota tc¢elové funkce (nékdy téz vhodnost
— fitness), ktera fika, jak vhodny je jedinec pro dal$i vyvoj populace. Tato hodnota se

neucastni samotného evolu¢niho procesu. Nese pouze informaci a kvalité¢ kazdého jedince.

1)

Hlavni ¢innosti evolucnich algoritmii je cyklické vytvateni novych populaci, tedy ndhrada
starych populaci novymi. To vSe se déje pomoci presné¢ definovanych matematickych
pravidel. Pouzita pravidla a reprezentace jedinc v populaci urcuje, o jaky evolu¢ni se
jedna. Vzhledem k tomu, ze se populace v ¢ase vyviji (stara je nahrazena novou), fika se

tomuto druhu algoritmt "evoluéni". (1)

! Genetické algoritmy pracuji b&zné s binarnim kédem. Bhem pievodu z dekadického tvaru &isla na binarni
tvar vznika zkresleni, které je dano omezenou délkou binarniho fetézce. U binarniho zépisu mohou mutace
také zptisobit skokovou zménu ¢isla, coz miize nepiizniveé ovlivnit priabeh evoluce.
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Tabulka 1.1 Populace jedincii s velikosti N x M

J1 J2 J3 J4 JM
VHODNOST 55.2 68.3 5.36 9.5 0.89
P1 2.55 549.3  -55.36 896.5 1.89
P2 0.25 66.2 2 -10 -2.2
P3 -66.5 55 4.5 15.8 -75.82
PN 266 -11 23.33 533.56 -41.56
Ji — i-ty jedinec Pj — j-ty parametr jedince, Vhodnost — kvalita jedince produkovana

ucelovou funkci.

Abychom mohli vytvofit populaci, je zapotiebi tzv. popula¢ni vzor (specimen), viz (1).
Podle tohoto vzoru se poté generuje kompletni pocatecni populace. Tento vzorovy jedinec
se rovné¢z pouziva pro korekci parametrti jedinct, kteii ptekroc¢i hranice prohledavaného

prostoru. (1)
Specimen = {{Real, {Lo, Hi} }, {Integer, { Lo, Hi }}, ..., {Real, {Lo,Hi }}} [1]

Ve vzoru jsou pro kazdy parametr konkrétniho jedince z populace definovany tii
konstanty, a to typ proménné (tj. celoCiselny, realny, diskrétni, atd.) a hranice intervalu, v
némz se muze pohybovat hodnota parametru. Napiiklad {Integer, {Lo, Hi}} definuje
celodiselny parametr se spodni hranici Lo a horni Hi. Volba hranic je velmi dilezity krok,
protoze pfi jejich nevhodném zvoleni se muze stat, ze budou nalezena feSeni, kterd nebude

mozné fyzikalné realizovat, nebo nebudou mit opodstatnéni. (1)

Dalsi neméné dulezity vyznam hranic souvisi se samotnym evolu¢nim procesem. Mize se
stat, ze dany optimalizacni problém bude reprezentovan plochou, na nizZ budou nabyvat
lokalni extrémy stale vétSich hodnot se vzristajici vzdalenosti od pocatku. To zplsobi, ze
evoluce bude nachézet stale nova feSeni az do nekonecna. Samoziejmé pokud nebude
specifikovano zastaveni v zavislosti na po¢tu evolu¢nich kol (generaci, migraci, zihani). Je

to zptsobeno tim, ze evolu¢ni proces smefuje do stale hlubSich a vzdalené;Sich extrémtl.

(1)
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Populace je na zakladé¢ vzorového jedince vygenerovdna pomoci (2). P predstavuje

prvopocatecni populaci, Xij je j-ty parametr i-tého jedince.

PO =x{9 =Rand[01]- (x1” — x{7) + x5 [2]

i] ij
i=1..,M,j=1..N

Tento vztah zajiStuje, Ze vSechny parametry jedincii budou ndhodné generovany uvnitf

povolenych hranic prostoru moznych feseni. (1)
1.6 Optimaliza¢ni a evoluéni techniky

1.6.1 Kratky piehled vybranych algoritmu
Slepy algoritmus

Tento enumerativni algoritmus je prvni snahou o nalezeni optimalnich hodnot na ucelové
funkci. Jeho cilem je spocitat hodnotu ucelové funkce ve vSech jejich bodech a nésledné
vybrat maximalni ¢i minimalni hodnotu. Takovy postup bude zcela jisté Casové velmi

naro¢ny a tedy neefektivni. Tento algoritmus je také nazyvan jako ,,Ndhodnd prochdzka™.
1)
Horolezecky algoritmus

Zékladem tohoto algoritmu je myslenka, ze efektivnéj$iho vysledku se dosahne v piipade,
kdyz budeme zkoumat hodnoty ucelové funkce ve sméru nejvétSiho gradientu. Vzdy se
vygeneruje okoli, které bude prohledavano, nalezne se maximalni ¢i minimalni hodnota
ucelové funkce a soucasné se zaznamend nejlepSi nalezené fteSeni. Kazdé nalezené
maximum (minimum) je pak pouzito jako stied pro generovani nového okoli (tzn. i

Vv ptipadé, ze nalezena hodnota je horsi nez aktualni nejlepsi feseni). (1)

Slabinou horolezeckého algoritmu je problém cyklickych reSeni, coz znamend, ze nelze
vyloucit situaci, kdy algoritmus po skonceni uvazne v lokdlnim extrému. Tomuto

problému Ize uc¢inné predchazet pomoci riiznych modifikaci horolezeckého algoritmu.
Simulované zihani
Simulované Zihani patii mezi algoritmy, které dovoluji pfijimat i horsi vysledky nez jsou

aktualné nejlepsi dosazené. To umoziuje vyvarovat se uvaznuti v lokdlnim extrému

(hlavné€ v pocatcich behu algoritmu). V konecné fazi se tento algoritmus chova stejné jako
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horolezecky algoritmus. Simulované zihani je inspirovano fyzikalnim procesem Zihdni

tuhého télesa. | tento algoritmus existuje v nékolika modifikacich. (1)
Genetické algoritmy

Genetické algoritmy (GA) jsou jedny znejznaméjSich EVT. Pomérné casto jsou
zaménovany s evolucnimi algoritmy, coz neni zcela spravné, protoze genetické algoritmy

jsou v dnesni dobé¢ tfidou algoritm, ktera vychazi z klasickych genetickych algoritmul.

Jsou zalozeny na principech evoluce, pouzivané v ptirod¢ a popsané Charlesem Darwinem
a J. G. Mendelem. V¢étSina terminologie (populace, jedinec, generace) byla tedy prevzata
Z biologie. Typickou vlastnosti genetickych algoritmi je, ze pracuji s binarnim kédovanim
parametrti jedincd. (1)

Paralelni genetické algoritmy

Paralelni genetické algoritmy (PGA) vyuzivaji paralelnich vypocti k ziskani globalnich
extrému, které vedou mnohem rychleji k cili nez bézné genetické algoritmy. Stejn¢ tak
jako rychlost vypoctu je dulezita také kvalita feSeni. Existuje zde nékolik nezavislych
populaci, které si mezi sebou vyménuji vybrané informace. Neni zde tedy jedna

dominantni populace, nybrz vice populaci, ze kterych mohou vzejit kvalitngjsi feseni. (1)
Evoluéni strategie
Evolu¢ni strategie (ES) se li$i od genetickych algoritmt v nékolika ohledech (1):

e Reprezentace jedincti ES je v oboru redlnych ¢isel (GA v bindrnich ¢islech)

e ES nepouziva operator kiizeni — dochazi pouze k mutaci a selekci, viz 1.2
ES byly vyvinuty v nékolika variantach (1):

e Dvouclenné ES
e Vicecélenné ES
e Rekombinativni ES

e Sebeadaptivni ES
Particle Swarm
Particle swarm neboli Cesky ,,rojeni castic“ je optimaliza¢ni algoritmus, pracujici podobné
jako GA. Inspiraci hleda v socialnim chovani Zivo¢isnych spoleCenstev jako je naptiklad
hejno ptdkl ¢i hejno ryb. Algoritmus je iniciovan populaci ndhodnych feSeni (jedincii)

obdobné jako u GA a hleda se optimdlni feSeni vytvafenim novych, lepSich generaci.
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Rozdil mezi GA a PSO je vtom, ze PSO nepouzivd zadné evolu¢ni operatory jako je
ktizeni ¢i mutace. Potencialni feSeni nasleduji v feSeném prostoru trajektorie téch castic,

které maji nejlepsi vhodnost (1), viz 1.2

Scatter Search

76

Scatter search (SS) neboli Cesky ,,rozptylené hledani* pracuje na mnozin¢ feSeni a
referencni mnoziné. Tyto mnoziny poté kombinuje a vytvaii tak nova feSeni pomoci

linearni kombinace. (1)
Ant Colony Optimalization

Ant colony optimalization (ACO) neboli Cesky ,,optimalizace mravenci kolonii* je
algoritmus, jehoz pfistup by se dal oznacit jako hledani dobré cesty pies grafy. Inspirace
pochazi opét z biologie — chovanim skute¢nych mravenci v koloniich pfi hledani a sbirani
potravy. V pfirodé se mravenci pohybuji nahodile. Kdy najdou potravu, vraci se zpét do
mravenisté, pricemz za sebou zanechavaji stopu feromonu. Kdyz pak dal§i mravenci
béhem svého ndhodného pohybu na tuto stopu narazi, zatnou se pohybovat piesné podle
trajektorie feromonové stopy, dokud nenajdou potravu. Poté se cely proces opakuje.
Mravenci postupné opousti mraveni§té¢ za Ucelem najit potravu, dal$i mravenci se do
mraveni$té¢ vraceji a zanechavaji stopu, kterd je ¢im dal tim vic intenzivnéj$i. Za téchto
podminek se kratS$i cesta stava vyuZzivanéjSi — intenzivnéj$i a naopak cesta delSi, kde

feromon postupné vyprcha, je pro mravence méné atraktivni. (1)

Umély imunitni systém

Umély imunitni systém (UIS) je oblasti vyzkumu, ktery vytvari spojeni mezi inZenyrstvim
a imunologii. Vytvafi se matematické modely imunity, které slouzi jako zéklad pro
optimaliza¢ni algoritmy. UIS bere inspiraci z oblasti imunitnich systémt u obratlovcu.

ZjednoduSené vysvétleno — algoritmy prohleddvaji moznosti charakteristickych vlastnosti

imunity v procesu uceni a paméti a vyuzivaji je pii feSeni danych problému. (1)
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Genetické programovani

Genetické programovani (GP) vzniklo na konci 80. let minulého stoleti. Jeho tviircem je
John Koza. Navrhl modifikaci genetickych algoritmi pro tvorbu tzv. programu
(uzivatelské programy, funkce, ...) v rdmci symbolické regrese a pojmenoval jej genetické
programovani - genetic programming. Hlavni modifikaci algoritmu bylo to, ze nova
populace nebyla slechténa klasickym zpisobem, ale na symbolické urovni. To znamena, ze
populace nebyla tvofena mnozinou cCisel, nybrz mnozinou symboli, symbolickych objekti,
matematickych funkci atp. V podstaté jde o to, ze ze zékladnich objektli typu elementarni
popisuje pozadované chovani daného problému. Naptiklad u aproximace funkci by
zakladnimi objekty mohly byt matematické operatory, plus, minus, Cos, Sin, proménnd x,

konstanty — napf. ¢islo 7, ¢i jina Cisla. (1) (14)

ZjednoduSen¢ feceno — hledd se nejvhodnéjsi vyraz pro popis urcitého problému

vV symbolickém tvaru.

Pro snadn¢j$i zobrazeni se v kanonické verzi GP pouziva stromova struktura, viz Obrazek

1.4 Piiklad stromové struktury s ukazkou mozné mutace dle , str. 256.

Vrchol je nazyvan kofenem a Cteni této stromové struktury se provadi zleva zdola smérem

ke kofenu.
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Obrazek 1.4 Priklad stromoveé struktury s ukdazkou mozné mutace dle (1), str. 256
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Gramaticka evoluce

Gramaticka evoluce (GE) je urcity typ genetického programovani (GP), které je zalozeno
na gramatice. Pomoci GE muZeme vytvaiet programy vV libovolném jazyce, pokud
pouzijeme vhodnou gramatiku — tzv BNF gramatiku. Takova gramatika se sklada
Z terminald, coz jsou objekty, které se v daném jazyce mohou vyskytovat, a neterminalii.
Neterminal miize byt nahrazen jednim nebo vice terminaly a neterminaly. Neterminalni
symbol je takovy symbol, ktery muize byt pfepsdn na jiny fetézec symboll, zatimco

terminalni symbol jiZ nemutze byt piepsan. (1) (13)
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1.6.2 SOMA: SamoOrganizujici se Migracni Algoritmus

SOMA je algoritmus existujici od roku 1999, jehoz ¢innost je zalozena vektorovych
operacich. Vzhledem k tomu, ze pracuje s populacemi podobné jako napt. genetické
algoritmy a vysledek po jednom evolu¢nim cyklu (migra¢nim kole) je totozny s
genetickymi algoritmy ¢i diferencialni evoluci (je vytvofena nova populace), lze jej fadit
napf. mezi evolucni algoritmy navzdory faktu, ze béhem jeho b&hu nejsou z hlediska
filozofie algoritmu vytvafeni novi potomci, jak je tomu u jinych klasickych evolu¢nich
algoritmii. Pokud by se hledala biologicka analogie, pak by se dal tento algoritmus spis
prirovnat k harémové tvorbé potomkd ve stddu nez ke klasickému vybéru rodic¢t z
populace. (1)

v

Mnohem ptesnéjsi je vSak fazeni mezi algoritmy memetické €1 hejnové. Pivodni mysSlenka,
ktera vedla k jeho vytvofeni, spo¢iva v napodobeni chovani skupiny inteligentnich jedinci,
ktetfi kooperuji pfi feSeni spole¢ného problému, jako je napt. hledani zdroje potravy apod.
se svou robustnosti ve smyslu nalezeni globalniho extrému vyrovna mnohym evolu¢nim

algoritmum. (1)

SOMA byl vyvinut na principech, které 1ze pozorovat v pfirodé a kterymi se v socidlné-
biologickém prostiedi fidi inteligentni jedinci, jenz kooperuji na feSeni spoleéného ukolu.
Na rozdil od ostatnich evolucnich algoritmii v ném totiz neprobiha tvorba novych feseni
(jedinct, potomkt) filozofii kiiZeni rodicd, ale je zaloZena na kooperativnim prohledavani
(migraci) prostoru moznych feSeni dané¢ho problému. Vzhledem k tomu, ze vlastni jadro
SOMA nekopiruje jiz zminéné evolu¢ni principy, ale fidi se principy vychazejicimi ze
spoluprace inteligentnich jedinc migrujicich v prostoru moznych feSeni tak jako jejich
biologické protéjsky po krajing, byl pro evolu¢ni cyklus znamy jako "generace" zvolen
nazev migracni Kolo. Ptiklady takového chovani lze nalézt v realném svété. Jsou to napf.
mravenci, vCely, predatofi ve smecce hledajici potravu apod. Vlastnost samo-organizace u
SOMA algoritmu plyne z faktu, Ze se jedinci ovliviiuji navzajem b&hem hledani lepSiho
feSeni, coZ mnohdy vede k tomu, Ze v prostoru moznych feSeni vznikaji skupiny jedinct,
které se rozpadaji ¢i spojuji, putuji ptes prohleddvany prostor. Jinymi slovy si skupina
jedinct neboli populace sama organizuje vzajemny pohyb jedinci — proto tedy samo-

organizace. (1)



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky, 2011 25

1.6.2.1 Parametry a terminologie

Béh algoritmu SOMA, je ovliviiovan specialni mnozinou parametrt, které se déli na dva
druhy parametrt a to na parametry Fidici a ukoncovaci. Ridici parametry jsou ty, které maji
vliv na kvalitu béhu algoritmu a ukoncovaci jsou ty, které za prfedem nadefinovanych
podminek béh algoritmu ukoncuji. VSechny tyto parametry musi byt zvoleny uZzivatelem
pred zaCatkem samotného algoritmu. Parametry a jejich doporucené hodnoty pro SOMA

algoritmus popisuje (1) (3)

Tabulka 1.2 Vyznam parametrit SOMA algoritmu, dle (1), str 226

Parametr Doporucena hodnota Popis

PathLenght 1,1 az 5 a vice Ridici parametr

Step 0,11 a7 PathLenght Ridici parametr

PRT 0az1l Ridici parametr

D ovlivnéno danym problémem Pocet argumentu ucelové fce
PopSize 10azN Ukoncovaci parametr (voli uZivatel)
Migrace 10az M Ukoncovaci parametr (voli uzivatel)
AcceptedError libovolné zvoleny Ukoncovaci parametr - velikost chyby

PathLength — urcuje, jak daleko se aktivni jedinec zastavi od vedouciho jedince.
PathLength =1 =>  aktivni jedinec zastavi na pozici vedouciho jedince

PathLength =2 => aktivni jedinec zastavi za vedoucim jedincem Ve stejné

vzdalenosti, ve které¢ od néj startoval

PathLength <1 => degenerace algoritmu (omezeni na hledani lokalnich

extrémil)
PathLength =3 =>  doporuéena hodnota parametru pro feSeni vétsiny problému

Step — urcuje zrnitost, s jakou bude mapovana cesta aktivniho jedince. Pti feSeni problému
jednoduché unimodalni ucelové funkce je mozné pouzit velkou hodnotu parametru pro
urychleni chodu algoritmu. Pokud neni ti¢elové funkce zndma ani pfiblizn€, doporucuje se
nastavit hodnotu na 0,11 — prostor moznych feSeni bude prohledavan podrobnéji. Parametr
Step nesmi byt celoCiselnym ndsobkem parametru PathLength — doSlo by ke snizeni

diverzibility populace a proces by tak mohl rychleji skoncit v lokalnim extrému.
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PRT — tzv. pertubace. Podle tohoto parametru se tvoii pertubacni vektor (PRTVector),
ktery ovlivni to, zda se aktivni jedinec bude pohybovat piimo k vedoucimu jedinci ¢i ne. Je
to velmi dulezity parametr s obrovskou citlivosti. Optimalni hodnota je kolem O0,1.
V piipadé ze PRT = 1 — dochézi k Cisté deterministickému prohledavani (stochasticka

slozka je eliminovana) — algoritmus je omezen pro hledani lokalnich extrémd.

D — parametr, ktery vypovidd o poc¢tu optimalizovanych proménnych. Zavisi pfimo na

definici problému.

PopSize — Ridici parametr, ktery uréuje, kolik jedincti bude tvofit kazdou populaci.

Populace miize mit bézné 30 — 50 jedinct. Obvykle by hodnota neméla klesnout pod 10.

Migrace — Parametr, ktery je ekvivalentni k parametru Generace z jinych evoluénich
algoritmi. V podstaté urcuje, kolikrat se populace obrodi — zméni. Je to ukoncovaci

parametr.

AcceptedError — Ukoncovaci parametr definovany uzivatelem. Urcuje maximalni mozny

rozdil mezi nejhorsim a nejlep$im jedincem v populaci.

1.6.2.2 Princip SOMA

Vznik SOMA byl inspirovan soutézivé-komparativnim chovanim inteligentnich jedinct
teSicich spole¢ny problém. Chovéni tohoto typu lze objevit prakticky kdekoli na svéte.
Jako ptiklad lze pouzit chovani smecky lovicich vlki, vEeliho ulu, hejna holubti (J. Nash)
apod. U téchto prikladd je spoleCnym ukolem napt. hledani potravy, v radmci niz jedinci
spolupracuji, ale i, byt nevédomky, soutézi. Ve fazi spoluprice si navzdjem jednotlivi
jedinci sdéluji, jakou kvalitu hledaného momentélné¢ nalezli a na zékladé toho se snazi pfti-
zpusobovat své chovani. Ve fazi soutézeni (pfedchazejici fazi spoluprace) se kazdy jedinec
snazi vyhrat nad ostatnimi - snaZi se nalézt co nejlepsi zdroj potravy apod. Po ukonceni
faze soutéZe nastane opét faze spolupréce a jedinci si vymeéni informace o tom, ktery z nich
ma nejlepsi zdroj potravy. Ostatni opusti své nalezené zdroje potravy a migruji (faze sou-
tézeni) smérem k jedinci s nejlepSim zdrojem potravy a béhem této migrace se snazi nalézt
jeste lepsi zdroj. To se opakuje, dokud se vSichni nesejdou u nejvydatnéjSiho zdroje

potravy. Na tomto siln€¢ zjednoduseném principu funguje i algoritmus SOMA. (4)
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Tabulka 1.3 Vyznam biologické terminologie v algoritmu SOMA dle (1), str. 226

BIOLOGICKA REALITA IMPLEMENTACE V ALGORITMU

Clenové smecky & spoledenstvi Jedinci v populaci — parametr PopSize

Clen smegky s nejlepsim zdrojem potravy Nejlepsi jedinec daného kola — migrace

Potrava Hodnota ucelové funkce
Oblast, ve které dané spolecenstvi zije Hyper-plocha definovana ucelovou funkci
Pohyb ¢lentt smecky v obydlené oblasti Migracéni kola SOMA algoritmu

SOMA pracuje v cyklech zvanych migra¢ni kola. Ta hraji tutéz ulohu, jakou maji generace
v piipad€ genetickych algoritmil. Rozdil mezi migra¢nimi koly a generacemi je spiSe
filozofického charakteru. Béhem migra¢nich kol nejsou tvofeni novi jedinci, pouze jsou
premist'ovani do findlni pozice pomoci sekvence pozic vypocitanych vzhledem k pozici

Leadera - migruji prostorem moznych feseni. (1)

Naésledujici obrazek ukazuje, jak se jedinci pohybuji k leaderovi. Zelené je vyznacen

leader, ostatni body nezoriuji migrujici jedince.

o5 4
‘
| |
0.0
| |
‘
—oj- \
\
[1e]

Obrazek 1.5 Konvergence jedincit SOMA k leaderovi, dle (1), (vlastni zpracovdni)
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1.6.2.3 Kroky béhu SOMA

1 Definice parametri

Nejdfive je nutné definovat veskeré pottebné parametry pred samotnym spusténim
algoritmu — fidici a ukonéovaci parametry (Specimen, Step, PathLength, AcceptedError,
Popsize, PRT a Migrace viz Tabulka 1.2 Vyznam parametri SOMA algoritmu, dle , str
226). Dalsim dilezitym krokem, je nadefinovat ucelovou funkci, kterou budeme
optimalizovat. Tu si Ize piedstavit jako Zivotni prostiedi pro budouci jedince z populace.
1)

2 Tvorba populace

V tomto kroku vytvofime pocatecni populaci — ndhodné vygenerujeme jedince. S vyuzitim
parametru Specimen a generatoru Cisel je pro kazdy parametr jedince generovano nahodné

¢islo (jeho hodnota je dana rozsahem Specimenu). (1)
3 Migracni kola — migrace

Kazdého jedince ohodnotime tcelovou funkei a uréime mezi jedinci leadera. V tuto chvili
dochazi k migraci ostatnich jedinct smérem k leaderovi po zvolenych krocich (parametr
Step). Znovu dochazi k ohodnoceni jedinci ucelovou funkci a pokud se u nékterych
jedinc zméni hodnota k lepSimu — jedinec si ji zapamatuje. Po skon¢eni migra¢niho kola
se vSichni jedinci posunou na novou, nejlépe ohodnocenou pozici, vyjma leadera. Piedtim,
nezli dany jedinec zapo¢ne svou cestu smérem k leaderovi, je vygenerovan prazdny
PRTVector o dimenzi = D vcetné vygenerované sekvence ndhodnych ¢isel, jejichz pocet je
roven D. Ty jsou porovnany s parametrem PRT. Jestlize je n-té vygenerované Cis-lo vétsi
nezli PRT parametr, pak je n-ty parametr PRTVectoru nastaven na 0 a v opacném piipadé
na 1. Parametry jedince, které jsou takto nastaveny na 0 se nepiepocitavaji, jsou zmrazeny
- snizuje se pocet stupnl volnosti pohybu jedince. Tento proces nahrazuje muta-Ci znaimou
u jinych evolucnich algoritmt. Diky tomu se rapidné zvysuje robustnost SOMA algoritmu

ve smyslu nalezeni globalniho extrému. (1) (4)
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Obrazek 1.6 Funkce PRT vectoru, dle (4), str. 20 (viastni zpracovani)

4 Zjisténi stavu ukoncovacich parametru

Nyni zkontrolujeme, zda je rozdil mezi leaderem a nejhor§Sim jedincem menSi nez
AcceptedError. Stejné tak ovétime, zda doslo k naplnéni poétu migraénich kol — parametr

Migrations. Pokud neni splnéna ani jedna podminka, algoritmus se vraci do kroku 3.
5 Stop

Ziskavame nejlepSiho nalezeného jedince (feSeni) po ukonceni posledniho migraéniho

kola.
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1.6.2.4 Strategie SOMA

V dnesni dobé existuje jiz ne¢kolik rtiznych variaci algoritmu SOMA. Pro jejich obecné
oznaceni se pouziva vyraz strategie — takové oznaceni Iépe poukazuje na to, ze algoritmus
vyuziva kooperace jedinct a geometrického pfesouvani populace po hyper-plose. Strategic

1ze tedy rozdélit takto:

1 AllToOne

,, VSichni k jednomu* — vSichni jedinci migruji k leaderovi, vyjma jej samotného.

2 AllToAll

,» VSichni ke vS§em* - tato strategie neobsahuje zadného leadera. VSichni jedinci migruji ke
vSem a jedinym rozdilem od ptedchozi AlIToOne strategie je, ze po dokonceni migrace
aktudlniho jedince se dany jedinec vrati na pozici, kde byl nalezen nejlepsi extrém béhem
jeho PopSize - 1 migracnich cest v jednom migraénim kole. Tato strategie je naro¢na na

vypocet, ale oto efektivnéjsi je feSeni problému.

3 AllToAllAdaptive

,»Vsichni ke vSem adaptivné” — strategie totozna s AlITOAIl srozdilem, Ze aktualni
migrujici jedinec se k ostatnim jedinciim pfesouva po kazdé migraci, kdyz je nalezeno
lepsi teseni (jedinec je lépe ohodnocen ucelovou funkci). Poté jedinec migruje ke zbylim
jedinctm.

4 AllToOneRand

,»VS8ichni k jednomu nahodn&“ — strategie, kde opéct existuje leader a jedinci se snazi
Kk nému ptiblizit. Leader v§ak neni vybiran podle nejlepsiho ohodnoceni, ale ndhodnym
vybérem. Zde je tedy mozna urcita modifikace algoritmu, kdy leader bude vybiran danym

algoritmem.
5 Clusters

»Svazky* — Proces vytvareni svazkii v SOMA si lze jednodusSe predstavit tak, ze jedinci
jsou reprezentovani néjakou sub-populaci. V kazdé takové sub-populaci pak probiha
SOMA samostatné za ucelem vybéru nejlepsiho jedince a nasledné migrace — z toho

vypliva, Ze svazky se mohou spojovat a rozpadat, ¢imz je opét podtrzen efekt kooperace.
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1.6.3 DE: Diferencialni Evoluce

Diferenciélni evoluce (Differential Evolution, DE) je stejn¢ jako SOMA pomérné novy typ
EA (od r. 1995), ktery vyvinul a poprvé pouzil Ken Price a Rainer Storm. Jeho schéma je
dost podobné algoritmiim genetickym, s nimiz ma nckolik spoleénych rysi, jako je
napiiklad tvorba potomkii (zde vSak pomoci 4 rodicli a ne 2 jak je tomu u genetickych

algoritmt), pouzivani tzv. generaci apod. (3)

1.6.3.1 Parametry a terminologie

Diferencialni evoluce je ovlivnéna, tak jako ostatni evolu¢ni algoritmy, fidicimi parametry.

V nasledujici tabulce si uvedeme jejich ptehled a poté popisu jejich vyznam a oznaceni. (3)

Tabulka 1.4 Ridici parametry diferencialni evoluce, dle (1), str. 237

Ridici parametr Interval Doporucena hodnota Popis

NP 10D az 100D 10D Velikost populace
F 0az?2 0,3-0,9 Mutacéni konstanta
CR 0azl 0,8-0,9 Prah kiizeni
Generations Voli uzivatel Pocet generaci (kol)

NP — Parametr, ktery udava velikost populace. Velikost desetinasobku dimenzi
(proménnych tcelové funkce) je pomérne dostatecna pro feSeni vétSiny problémti.
V ptipadé€ vysoce multimodalni funkce je vhodné volit velikost populace aZ na stonasobek
dimenzi problému. Minimalni hodnota je 4 — pfi této velikosti populace je schopna
diferencialni evoluce spolehlivé pracovat.
F — Mutac¢ni konstanta — fidici parametr diferencialni evoluce. Rozhoduje o mife mutace
jedinct.
CR — Jinymi slovy jedna se o tzv. pradh krizeni. VZdy je vhodné&jsi volit hodnotu v mezich
intervalu nikoliv pfimo mezni hodnoty 0 nebo 1.
CR=0=>  Nedojde k mutaci jedince — novy jedinec bude pouze kopii
aktualniho (¢tvrtého) rodie — vyvoj evoluce se tedy zastavi
CR=1=>  ZkuSebni jedinec bude tvoien pouze ze tii ndhodn¢é vybranych
jedincti (paticich do populace) — diferencidlni evoluce bude poté mit

charakter spiSe nahodného prohledavani nezli evoluc¢niho algoritmu
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Generation — Udava pocet evolu¢nich cyklu, tzv. generaci, béhem nichz se cela populace

bude vyvijet.

1.6.3.2 Princip a kroky DE

Hlavnim cilem diferencialni evoluce je v danych krocich — generacich — vyslechtit co
nejlepsi populaci jedinct ve smyslu maximalizace, ¢i minimalizace hodnot ucelové funkce.

Kazda generace se sklada z nasledujicich ¢asti:
1 Definice parametri

Podobné jako u SOMA je nutné nejdiive stanovit potfebné fidici parametry, které urcuji
chod celé evoluce. Jsou to parametry F, CR, NP, D (viz Parametry a terminologie SOMA)

a Specimen (urcuje, z jakych typu ¢isel se bude jedinec skladat).
2 Tvorba populace

Dle typového vektoru Specimen dojde k vygenerovani populace (matice). Kazdy jedinec

(vektor) obsahuje krom¢ parametrt také hodnotu ucelové funkce.
3 Cyklus generaci

Béhem kazdé generace bezi proces, ktery zabezpeci postupny evoluéni vyvoj kazdého
jedince Kk lepsimu. V tomto procesu se postupné vybiraji jedinci az do konce populace a

pro kazdého z nich je proveden nasledujici evolu¢ni cyklus.
4 Evoluéni cyklus

Zde se provadi mutace a kiizeni (viz Obrazek 1.4 Ptiklad stromové struktury s ukazkou
mozné mutace dle , str. 256). Nahodné se zvoli dalsi tfi jedinci (vektory), prvni dva se od
sebe odectou — ziskdme tak diferenéni vektor. Tento vektor vyndsobime mutaéni
konstantou F, kterd jej tim padem ovlivni (zmutuje, zméni) a ziskame tak vdahovy
diferencni vektor. Tento vektor pak pficteme k tietimu ndhodné vybranému vektoru a
ziska se tak Sumovy vektor. Nyni je vytvoten tzv. zkuSebni vektor. Poté dochazi k vybéru
dvojic jedinct z vektoru Sumového a cilového a pro kazdou takto vybranou dvojici se
generuje Cislo od 0 do 1 a porovnava se s konstantou CR. Pokud je toto ¢islo mensi nez
CR, ze zkuSebniho vektoru je na pfisluSnou pozici Sumového vektoru piifazen dany prvek.
V opac¢ném piipad¢ — ¢islo je vétsi nez CR — se prvek bere z vektoru cilového. Pokud

ur¢ime hodnotu tcéelové funkce pro kazdy z téchto vektorti a porovname je, pak na pozici
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cilového vektoru v nové populaci bude vybran jedinec (vektor), ktery ma lepsi hodnotu

ucelové funkce. Tento proces se opakuje pro kazdého jedince v populaci.

5 Zjisténi stavu ukoncovacich parametru

Diferencidlni evoluce kon¢i pouze tehdy, kdyz se naplni uzivatelem zadany pocet generaci.
Jiny ukonCovaci parametr tento algoritmus nema — Ize jej vSak bez problému zajistit
naprogramovanim.

6 Vyhodnoceni

Kazda generace produkuje jedince s nejlepsi hodnotou ucelové funkce. Tyto hodnoty 1ze
libovolné zpracovat (vykreslit graf). Timto proces kon¢i a opakuji se body 3 — 6 dokud se
nenaplni zadany pocet generaci. Pritbéh generaci DE algoritmu ukazuje zjednoduSené

obrazek: a) Zacatek b) Prib¢h generace c) Pokrocila evoluce d) Konec evoluce
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Obrazek 1.7 Konvergence populace do globalniho extrému (viastni zpracovani)
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1.6.4 Metaevoluce

Jak jiz bylo zminéno, SOMA i DE jsou zavislé na fidicich parametrech a na jejich
nastaveni. Tyto parametry jsou voleny jako pevné, nicmén¢ je Ize béhem evoluce ménit
podle toho, jak kvalitné probiha. Pokud se na nastaveni parametra diferencialni evoluce
pouzije diferencialni evoluce samotnd, pak se mluvi o meta-diferencialni evoluci. Totéz
plati i o SOMA. V ramci meta-diferencidlni evoluce jsou Slechtény parametry evoluce tak,
ze pro populaci téchto parametra se provadi opét diferencialni evoluce daného problému za
pouziti aktualniho jedince — parametrit (F, CR, NP). Lze fici, ze se jedna o diferencialni

evoluci na diferencialni evoluci.

Totéz lze analogicky prenést i na SOMA. Parametry evoluce mohou byt rovnéz Slechtény
pouzitim meta piistupu. Je nutné si ovSem uvédomit, ze meta ptistup je casove daleko vice

naro¢ny nez pristup klasicky.
Kwvalitu a prubéh slechténi 1ze ovlivnit mnoha zpisoby:

Nastavenim fidicich parametrti, velikosti populace, poftem generaci, definici ucelové

funkce, definice omezeni. (3)
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2 EVOLUCNI SYNTEZA SYMBOLICKYCH STRUKTUR

Evolu¢ni syntéza symbolickych struktur je v podstaté proces, béhem kterého, za pomoci
témet libovolného evolu¢niho algoritmu a ve spolupraci s nastrojem zvanym analytické
programovani, viz kapitola 2.2, Ize z ur¢ité mnoziny symbold, matematickych vzorcu,
funkci a konstant, syntetizovat matematickou strukturu — funkci. Obecnéji je tento proces

nazyvan jako symbolicka regrese. (15)

2.1 Symbolicka regrese

Symbolicka regrese je proces, kdy z jednoduchych stavebnich kamenu skladame sloZitou
strukturu, ktera popisuje ur¢ité chovani — funkci. Pomoci této metody lze napiiklad
aproximovat namétend data a urcit tak funkcéni zavislost mezi nimi. Pojem symbolicka
regrese Vv souvislosti s evolu¢nimi algoritmy poukazuje na né€kolik nastroji, z nichz

nejznaméjsi je genetické programovani, viz 0. Tato prace se zabyva symbolickou regresi

s vyuZzitim experimentalniho pfistupu zvaného analytické programovani, viz 2.2. (1) (5)
2.2 Analytické programovani

2.2.1 Hlavni mySlenka

Algoritmus analytického programovani (AP) dosahl vybornych vysledkii béhem feseni
problému symbolické regrese typu: syntéza trigonometrickych funkci (6), polynomialnich
funkci (7), funkce boolovské parity (8), funkce boolovské symetric (9), feSeni
diferencialnich rovnic (10) a optimali-zace cesty umélého mravence (11). Zakladni
vlastnosti AP, které z ng Cini algoritmus k tomuto Ucelu vhodny, jsou popsany v

nasledujicich podkapitolach.

Analytické programovani, déale jen AP, vzniklo pod =zastitou fakulty aplikované
informatiky Univerzity TomaSe Bati ve Zlin¢ jako experimentalni metoda, kterou lze
chapat jako alternativni pfistup vzhledem ke GP a GE. AP je zalozeno na praci
s celo¢iselnymi a diskrétnimi hodnotami. AP neni samostatny evolu¢ni algoritmus nybrz
pouze transformace neboli zobrazeni z jedné mnoziny zdkladnich symbolli do konecné

mnoziny vSech moznych kombinaci ¢i programi, které lze z téchto symbolii vytvofit.
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Faktem je, ze takova kone¢na mnozina bude zcela jist¢ obsahovat i programy, které lze
oznadit za patologické?, tzn. takové programy, které jsou principialng nefunkéni. Abychom
takova feseni bezpecn¢ vyradily z procesu evolu¢ni syntézy, musime vhodné definovat a

zkonstruovat u¢elovou funkci. (1)

AP tedy pracuje s mnozinou funkci, operatorit a terminalnich hodnot stejné tak, jako

genetické programovani (GP) nebo gramaticka evoluce (GE) :

e funkce: sin, cos, tan, And, Or
e operatory: +, -, *,/,dt, ...

e termindly: 1,55;p, q, ...

Tyto objekty se v AP setfidi podle poétu argumentl, jenz je rozhodujici faktor pro
rozhodnuti, ktery z objektli bude v danou chvili pouzit. Po setfidéni objekti podle poctu
argumentli dostaneme mnozinu, oznac¢me ji GFS, kterd je tvofena hierarchicky
uspofadanymi podmnoZinami, ozna¢me je jako GFSeag, GFSiarg, ..., GFSp.arg, které
obsahuji funkce se stejnym poctem argumentli. Souhrn téchto mnozin, tedy mnozinu, ktera
obsahuje vSechny objekty oznaéme jako GFSy.. Symbolicky znazornénou strukturu
mnoziny GFS popisuje Obrazek 2.1 Symbolicky znazornéna struktura mnoziny GFS dle
[1], str. 272

G FS a” ° GFSOargU GFSlarg U GFSZarg
GFS
G FSlarg

Q GFSpyy V"

*+, - *I/I mOd

2arg

e sin, cos, tan, log

Obrazek 2.1 Symbolicky znazorneéna struktura mnoziny GFS dle [1], str. 272

2 Patologicka funkce je matematicky nefesitelna. Mezi patologické funkce lze napiiklad zafadit funkci, kde
dochazi k déleni nulou, chybi argument goniometrické funkce, atd.
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Evoluéni syntéza poté probihd zpocatku v GFSy a postupné se zaméfuje na objekty
S niz§im poctem argumentd, tedy na objekty z nizSich oblasti funkci. V zavislosti na poctu
volnych indext v celo¢iselném jedinci pak vybira nejvhodnéjsi objekt. GFSy je tedy
sjednocenim vSech GFSn-arg_

slozen z celoc¢iselnych parametri neboli ukazateli pointer, které maji indexovanou svoji
konkrétni hodnotu. Princip prace s diskrétni mnozinou je demonstrovan na Obrazek 2.2

Princip prace s diskrétni mnozinou dle [1], str. 273. (1)

N
Jedinec {Xl; Xz; Xg; X4, X5, XG’ X7, ...}
A )
¢ . S
. {0, 2.1, sin, cos, null, -1, T}
Mnozina * * & * * * ﬁ )
/ N\
V1 (1,2,3,4,56,7,..)
<
_ X,
Program FCOSt(X]_J' ey X4, --.)— X1 X, X, + ..
vy

Obrazek 2.2 Princip prdce s diskrétni mnozinou dle [1], str. 273

Kazdy jedinec ma x; az x, parametrl. Parametry jsou omezeny spodni i horni hranici, ktera

by méla byt idealné v rozmezi <1, N>, kde N je maximalni pocet vSech elementti GFS.

Na obrazku 1.6 je znazornén jedinec, diskrétni mnozina, celoCiselny index a ucelova
funkce. Transformace celoCiselnych hodnot do vysledného funkcionalu je zde
demonstrovana pro ¢tvrty parametr daného jedince. V tomto piipadé nabyva parametr x4

hodnotu 6. Do vysledné ucelové funkce je pak dosazena hodnota -1. (1)

2.2.2 Programova syntéza

Programova syntéza probihd v AP pomoci sekvence matematickych operaci, které
vybraného jedince transformuji na pouzitelny program (funkci). Jedna se o transformaci

z prostoru jedinc do prostoru funkci. Proces transformace sestava ze dvou Casti —
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z transformace celociselnych hodnot a bezpecnostnich procedur, které zamezuji algoritmu

vytvaret patologické jedince potazmo programy, funkce. (4)

Princip DSH spociva v tom, Ze je vytvoien vektor obsahujici cela cCisla, ktera 1ze chapat
jako ukazatele na jednotlivé symbolické struktury ¢i prvky obsazené v mnozin€ GFSy. EA
tedy pracuje s jedincem jako s vektorem diskrétnich hodnot. V ptipadé potieby ohodnotit
jedince, urcit hodnotu jeho tcelové funkce, se provede transformace na konkrétni program,

funkci, jejiz funk¢éni hodnota vypovida pravé o vhodnosti daného jedince.

Lze tedy fici, ze AP je sérii transformacnich funkci, kde plati ur¢itd pravidla, ktera
znemozni vznik patologickych a defektivnich jedinct — funkci. Ptiklad béhu AP a

transformace jedince nazorn¢ ukazuje

m1 m3 mS

ol I !

Jedinec = { CI% 6, T 8, 1|1, 11} log(sin(t))*cos(t)

m2 <
l m1 m3 m5 1

| I 1l |
GFS={+, -, * /, mod, log, cos, sin, tan, x, t, pi}

| | |

m2 m

Obrdazek 2.3 Transformace diskrétniho jedince na funkci pomoci AP dle (1), str. 273

Jak jiz bylo zminéno, jedinec je reprezentovan vektorem celych c¢isel. Analytické

programovani je pak sérii mapovacich funkci:

1. Prvni parametr jedince ma hodnotu 1 — v tomto piipade operator +
a. operator + je v podstaté funkce ocekavajici dva argumenty a je tedy nutné
tyto dva argumenty zajistit. Jejich pozici ukazuji dal§i dva indexy jedince
s hodnotami 6 a 7.
b. popisek m1 (m - mapping) ukazuje na prvni argument operatoru + a popisek
m2. V tomto piipadé se jedna o funkce log a cos.
c. Béhem tohoto kroku jsme syntetizovali vyraz log( )+ cos( ), coz na

prvni pohled nejde spocitat.
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2. Nyni najdeme chybéjici argumenty téchto funkci
a. ukazateli na tyto argumenty jsou popisky m3 a m4.
b. nyni mame syntetizovan vyraz log(sin( )) + cos(t), coz ovSem neni opét
fesitelné a je nutné dalsi hledani argumentu.
3. Nalezneme posledni chyb¢jici argument
a. ten se skryva pod jedincovym indexem ¢. 11, tedy jeho mapovani zobrazuje
popisek m5.
4. Nyni ziskavame celistvy uzavieny vyraz — ten je jiz fesitelny.

a. cely proces AP konci

Po pouziti analytického programovani je tedy symbolickym ekvivalentem vektoru jedince
] =1{3,6,7,8,11,11} vyraz log(sin(t)) - cos (t). V piipadé, Ze by bylo potadi prvku
mnoziny GFS odlisné od uvedeného piikladu, doslo by samoziejmé k syntetizaci naprosto

jiného vyrazu — takovy vyraz by mohl byt samoziejmé i patologicky. (1)

2.2.3 Posilené hledani

Posilené hledani (reinforced search) je technika, ktera byla do AP implementovana pozd&ji
po provedeni né€kolika testt. Prvotni AP vykazovalo neuspokojivé vysledky v porovnani
s napi. GP. Hlavni mySlenka spociva v tom, Ze se do zakladni mnoZiny symbolickych
objektli GFS pfida aktualn€ syntetizovany program (jeho ¢ast), ktery vyhovuje uZivatelem
stanovené hranici. Obohaceni GFS o novou informaci ve form¢ alespon castecné
vyhovujiciho programu zptisobilo, Zze AP podava srovnatelny a mnohdy i vétsi vykon, nez
GP. Pokud je béhem hledani nalezen program, jehoz vhodnost je lepsi nez vhodnost jiz
zavedeného programu, je stary program nahrazen novym. To mé za nasledek jednu velkou
vyhodu — kardinalita mnoZiny GFS se neméni, zlstava stejna, ale zaroven se zvySuje jeji

kvalita. (1)

2.2.4 Bezpecnostnni procedury

AP obsahuje nekolik bezpecnostnich procedur podobné jako GP. Implementace téchto
bezpe¢nostnich procedur je az na hladiné ucelové funkce, kde se pted vlastnim

ohodnocenim provadi kontrola (pfipadna néprava) toho, zda syntetizovany program :

e neobsahuje komplexni ¢i redlné ¢asti (pokud to neni zadouci)
e neobsahuje limitni funkce (nekone¢na, déleni nulou)

e je syntetizovan za dobu, kterd je pro uzivatele inosna
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Tyto procedury nejsou nezbytnou soucasti AP (standardn€ je AP nemad). Lze je povazovat

za Cast ucelové funkce — a tedy zalezi na uzivateli, jaké bezpecnostni procedury si zvoli.

1)

2.2.5

Podobnosti a rozdily mezi jiz existujicimi metodami

AP, GP i GE umi syntetizovat pozadované programy

Mnozina terminali a funkci je stejné pro AP, GP, i GE

AP meta 8@ AP pouzivaji konstantu K, ktera je dostatecné indexovana

AP pracuje s celo¢iselnymi jedinci (metoda DSH), GP pouziva ve své kanonické
verzi pfimou reprezentaci v jazyce Lisp a GE pouziva binarni reprezentaci nasledné
konvertovanou do celoCiselné reprezentace

GP pouziva ndhodné vygenerované konstanty, GE pouziva uZivatelsky definované
konstanty a AP pouzivd pouze jednu obecnou konstantu K, kterd je podle poradi
vyskytu indexovana, a takto jiz rozdilné konstanty jsou vhodnou technikou
odhadnuty.

Patologické programy jsou v AP penalizovany — vylouceny. U GP je v piipadé
syntézy patologického programu syntéza opakovéana. U GE je, dle tvirci, vznik

patologickych programi vyloucen uz ze samotného principu.

2.2.6 Funkce nelinearniho prokladani

Zdrojovy kod AP byl napsan v prostiedi Mathematica 7. Je to vysoce vykonné a efektivni

softwarové prostiedi, které vyviji spolecnost Wolfram Researches. Zdrojovy kod, se

kterym jsem b&hem této prace pracoval, je na tomto softwaru kompletné zavisly a bez jeho

piitomnosti nelze zdrojovy kod zkompilovat.

e

Wolfram atheatica'7

FOR STUDENTS

Obrazek 2.4 Logo matematického softwaru Mathematica 7 for Students
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Diky tomuto software bylo do AP mozné implementovat pokrocCilé programatorské a
matematické techniky, jelikoz jsou jeho soucésti. Velmi vyhodnd se ukazala byt metoda
nelinearniho prokladani (non-linear fitting, non-linear regress). Pouziti této metody je
velmi jednoduché a z programatorského hlediska vyhodné, protoze vyzaduje minimalni
zasah od uzivatele. Metoda vyzaduje pouze definici matematické funkce s prisluSnymi

konstantami a data, kterymi chceme tuto funkci prolozit.
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3 SYMBOLICKA INTEGRACE

Pomoci tzv. symbolické integrace Ize nalézt matematicky vyraz v symbolickém tvaru 3

ktery bude integralem dané kiivky. Tzv. LEX systém, ktery vyvinuli panové Mitchell,
Utgoff a Banerji vroce 1983, patii mezi nejznaméjsi postupy jak fesit symbolickou
integraci. Vysledkem symbolické integrace, kterd je v této praci realizovdna spojenim
analytického programovani a symbolické regrese, je funkce Vv symbolickém tvaru,
vyjadfena pomoci matematického vyrazu. Vysledna funkce pak muze byt perfektnim
feSenim dané¢ho problému, nebo se ke spravnému feSeni (integralu) alespont aproximativné
pfiblizi. Dand kiivka muze byt reprezentovana bud jako matematicky vyraz
v symbolickém tvaru nebo jako diskrétni mnozina hodnot v piipad¢, ze tato kiivka nebyla
matematicky explicitné vyjadfena. Pokud je tedy kiivka reprezentovana matematickym

vyrazem, nejprve ji pievedeme na kone¢nou mnozinu vzorkd (bodt). Toho docilime tak,
7e vezmeme dostateny pocet nahodnych hodnot nezavislé proménné {X;}, ktera se
nachazi v daném matematickém vyrazu, na urcitém intervalu ¢i pozadované oblasti. Poté

utvotime dvojice — pro kazdou hodnotu nezavislé proménné X; najdeme funkéni hodnotu
y; dané kiivky (12).

Proces symbolické integrace zaéneme s kone¢nou mnozinou &iselnych dvojic {X;, Y;}.
Piikladem, feknéme, Ze mame 50 &iselnych dvojic {X;,Y;} pro i 0 az 49. Budeme
predpokladat, ze hodnoty X; mame sefazeny dle velikosti tak, ze plati: X; < X;,; Hodnoty
X; lezi na vybraném intervalu (12).

Hlavnim cilem tohoto pfikladu je nalézt matematicky vyraz, ktery bude piijatelnym ci

naprosto pfesnym zpusobem vyjadifovat integral dané kiivky v symbolickém tvaru za

pomoci pouze 50 znamych boda (hodnot) {X;, Y} (12)

M¢jme vychozi funkci:

Cos(x+2x+1)

¥ Matematickym vyrazem v symbolickém tvaru myslime libovolny vyraz, ktery je popsan pomoci
matematickych funkcei ¢i symbold.
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Cilem je najit integral v symbolickém tvaru:
Sin(x+x* +1)

V tomto ptipad€ budeme uvazovat interval (0,27)

Symbolicka integrace je v podstaté¢ pouze symbolicka regrese s pfidanym krokem

numerické integrace. Konkrétnéji, numericky integrujeme kiivku, kterd je definovédna
kone¢nou mnozinou 50 bodd {X;,Y;} pies urcity interval (X,,X;). Integral 1(X;) je funkci

proménne X; (12)

V prvnim bodé& je hodnota integralu rovna nule, 1(X,) =0. Pro kazdy dalsi bod X;, kde i je
mezi 1 a 49 provedeme numerickou integraci sectenim oblasti vSech lichobézniki lezicich

mezi bodem X, a bodem X;. Ziskime tak aproximovanou hodnotu integralu | (X;) dané
ktivky pro kazdy bod X;. Dostavame tedy novy vektor obsahujici 50 parovych ¢iselnych
hodnot {Xx;,1(X;)} pro i mezi 0 a 49, které jsou kandidaty na vhodné feSeni tohoto
problému. Nyni pouZijeme symbolickou regresy pro nalezeni matematického vyrazu pro
kiivku, kterd je definovana pravé body {X:,1(X;)}. Tento matematicky vyraz je integralem
ptvodni kiivky definované body {X;, ¥;} v symbolickém tvaru (12).

Cely proces popisuje Tabulka 3.1 Hledani integralu v symbolické formé.

Tabulka 3.1

Tabulka 3.1 Hleddni integralu v symbolické forme dle (12), str. 2509.

1 X; 0.00 1.57 3.14 471 6.28
2 y = Cos(x; +2x; +1) 2.00 414 6.28 10.42 14.57
3 % 0.00 4.82 13.01 26.13 45.76
jCos(x + 2Xx +1dx)
x=0

5 Absolutni chyba 0.00 0.21 1.78 0.21 0.00
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Radek 1 obsahuje pét hodnot pro X; rovnomémé rozdélenych na intervalu (0,27)- a to
Oﬁ,%ﬂ, T, gﬂ',ZE. Radek 2 obsahuje hodnoty pro kazdé z péti X, z fadku 1 — Tyto hodnoty

odpovidaji hodnoté kiivky Yy =Cos(x; +2x +1). Radek 3 obsahuje hodnoty integralu
kiivky Y =Cos(X; +2X; +1) od pocatku intervalu (0) po X;. Numerick4 integrace byla
pocitana s¢itanim ploch lichobéznika leZicich pod neznamou kiivkou, kterou udava radek
2. Proces symbolické regrese byl poté aplikovan na faddek 1 a 3. Konkrétné, fadek 1 je

povazovan za nezavislou proménnou neznamé funkce, zatimco fadek 3 je chapan jako

hodnota zédvislé proménné. Po probéhnuti nékolika generaci analytické programovani
vyprodukuje vyraz v symbolickém tvaru Sin(X+ X’ +X), ktery je integralem k nezndmé
kiivce. Radek 4 ukazuje na hodnoty integralu pro kazdé z péti X;,. Radek 5 zobrazuje
absolutni chybu, ktera vznika béhem procesu aproximace. Je to rozdil mezi fadkem 3 a 4.

Vzhledem Kk tomu, Ze absolutni chyba je relativné mala pro kazdé X;, mizeme vyraz
Sin(x + x* + X) povaZovat za integral neznamé kiivky (12).

Mnozina funkci, ze kterych bude algoritmus analytického programovani skladat
matematicky vyraz reprezentujici integral dané kiivky musi obsahovat funkce, které budou
pro takové vyjadfeni dostacujici — funkce, které budou potfeba samoziejmé& dopiedu
nezndme. V takové situaci musime mnozinu funkci volit s rozvahou. Pravdépodobné je
lepsi zahrnou do této mnoziny 1 nékolik cizich funkei, neZ opomenout potifebnou funkci.
Pokud potiebujeme funkci, kterd v této mnoziné chybi, analytické programovani pomoci

symbolické regrese tuto funkci aproximuje co nejptesnéji funkcei jinou, dostupnou (12).
Piiméfen¢ zvolena mnoZina funkci, ktera je pro tento problém dostacujici je nasledujici:

F = {+’_1*1 /1 Sin’ COS’ Exp’ LOg}
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4 SYMBOLICKA DERIVACE
Symbolicka derivace je analogii k jiz vySe zminéné symbolické integraci.
Proces symbolické integrace zaéneme s kone¢nou mnoZzinou &iselnych dvojic {X;, Y}

Ptikladem, feknéme, ze mame 50 &iselnych dvojic {X;,Y;} pro i 0 az 49. Budeme
predpokladat, ze hodnoty X; mame sefazeny dle velikosti tak, ze plati: X; < X;,; Hodnoty
X; lezi na vybraném intervalu (12).

Hlavnim cilem tohoto pfikladu je nalézt matematicky vyraz, ktery bude piijatelnym c¢i

naprosto piesnym zpusobem vyjadfovat derivaci dané kiivky v symbolickém tvaru za
pomoci pouze 50 znamych boda (hodnot) {X;, ;}.
M¢jme opét stejnou vychozi funkci:
Cos(x+2x+1)
Cilem je najit derivaci v symbolickém tvaru:
—35in(3x + 1)
V tomto ptipadé budeme uvazovat opét interval (0,27)

Symbolicka derivace je V podstaté taktéz symbolicka regrese s pifidanym krokem

numerické derivace. Konkrétnéji, numericky derivujeme kiivku, ktera je definovana
kone¢nou mnozinou 50 bodi {X,Y;} pies urcity interval (X,,X;). Derivace D(x,) je

funkci proménné X;.

Pro kazdy bod X;, kromé& pocatecniho bodu xg a koncového bodu xa49, je derivace rovna
pruméru sklonu kfivky mezi body X; a X_; a sklonu kiivky mezi body X; a X;,;. Pro dva
hrani¢ni body je derivace rovna prave sklonu k¥ivky. Ziskame tak aproximovanou hodnotu
derivace D(X;) dané kiivky pro kazdy bod X;. Dostavame tedy novy vektor obsahujici 50
parovych &iselnych hodnot {X;, D(X;)} pro i mezi 0 a 49, které jsou kandidaty na vhodné
feSeni tohoto problému. Nyni pouzijeme symbolickou regresy pro nalezeni matematického
vyrazu pro kiivku, ktera je definovana pravé body {X;, D(X;)}. Tento matematicky vyraz

je derivaci ptivodni kiivky definované body {X;, ¥;} v symbolickém tvaru (12).
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II. PRAKTICKA CAST
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5 NAVRH POSTUPU RESENI

Nejdiive bylo nutné naprogramovat jednotlivé ptiklady pro integrovani a derivovani.
Ktomu byl pouzit software Wolfram Mathematica a nastroj symbolické regrese -
algoritmus analytické programovani s vyuzitim algoritmii DE a SOMA. Pot¢ je zakladnim
postupem metoda opakovaného mereni — tedy, nastaveni vstupnich parametrii algoritmu,
spusténi algoritmu a ziskani vysledk. Aby bylo mozné odhadnout a nastavit parametry a
dostate¢ny pocet opakovani tak, aby byly ziskané vysledky uspokojivé, bylo nutné nejdiive
oba algoritmy (DE, SOMA) otestovat a zjistit tak alespon zhruba jejich povahu. V kone¢né
fazi jsou naméfena data zaznamenana a vizualizovana pro vyukové ucely pomoci
vhodnych funkci programu Mathematica. Vysledky byly umistény do pfiloh této

diplomové prace a to vzhledem k velkému objemu dat a mnozstvi tabulek.

5.1 Algoritmy symbolické integrace a derivace

Programovéni jednotlivych piikladi na integraci a derivaci bylo provedeno v prostiedi
Mathematica. Byly vytvofeny Ctyfi programy (algoritmy) — prvni dva na derivaci a
integraci s vyuzitim evoluéniho algoritmu DE a dal$i dva na integraci a derivaci s vyuzitim
SOMA.

Programy jsou schopny velmi pfesn¢ aproximovat pomoci kiivky danou mnoZinu bodd,
kterd je bud’ integrdlem, nebo derivaci vychozi vstupni mnoziny bodd, a tuto vzniklou

kiivku také matematicky vyjadfit v symbolickém tvaru.

Popis jednotlivych programti (zdrojovych souborii) je uveden v Piiloze PV.

5.2 Mnozina GFS
Mnozina GFS obsahuje prvky uvedené v nasledujici tabulce:

Tabulka 5.1 Pouzita mnozina GFS

Typ funkce (prvku) Vycet funkei

Zikladni aritmetika  plus(2), substract(2), minus(1), times(2), divide(2)
Goniometrické funkce co0s(1), sin(1)

Exponencielni funkce log(1)

Elementarni funkce power(2)

Proménna x(0)

Cisla v zavorkach vyjadiuji podet argumentt dané funkce.
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5.3 Testovani DE

Testovani DE bylo provedeno na Sesti odliSnych funkcich (viz Tabulka 5.2 Testovaci
funkce pro DE). Béhem testi bylo zjisténo, ze algoritmus je pomémné hodné citlivi na
nastaveni parametrit F a Cr. Rychlost DE se pfi testech na vybranych funkcich ukazala
v byt v porovnani se SOMA dosti vétsi. Vysledky byly u vSech funkei uspokojivé.

Vzhledem K citlivosti tohoto algoritmu byl zvolen nasledujici postup:

1. Nastaveni parametrti, provedeni a zaznamenani 10 cykli evoluce a vybér dvou
nejleps$ich feseni.

2. Prenastaveni parametrl, provedeni a zaznamenani 5 cykld evoluce a vybér dvou
nejlepSich feSeni

3. Pfenastaveni parametrli, provedeni a zaznamenani 3 cykld evoluce a vybér dvou
nejleps$ich feseni

Béhem téchto krokii se podafilo nastavit algoritmus tak, aby podaval uspokojivé

vysledky témét pii kazdém spusténi.

Tabulka 5.2 Testovaci funkce pro DE

f(x) f(x)
1 Cos[x]+Sin[x] 4 xSin[x"2]
2 Lloglx] 5 x”3 Cos[x]

3 xM3EA-XA2 6 (Log[x] Sin[x])/Log[2]
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5.3.1 Proces symbolické integrace pomoci DE

1. Cos(x) + Sin(x)

a. Prvni nastaveni parametrii vysledky nedostatecné

b. Druhé nastaveni parametra zlepseni kvality feSeni

c. Tteti nastaveni parametrti - feSeni je ptijatelné

Priloha PI: Tabulka 5.3.1 Symbolicka integrace — funkce 1. - DE

2. Log(x)

a. Prvni nastaveni parametra vysledky nedostate¢né

b. Druhé nastaveni parametri zlepSeni kvality feSeni

c. Tteti nastaveni parametrit - feSeni je pfijatelné

Priloha PI: Tabulka 5.3.2 Symbolickd integrace — funkce 2. - DE

N2
3. x3e7*

a. Prvni nastaveni parametra vysledky nedostatecné

b. Druhé nastaveni parametrt zlepSeni kvality feSeni

c. Tteti nastaveni parametrit - feSeni je pfijatelné
Priloha PI: Tabulka 5.3.3 Symbolicka integrace — funkce 3. - DE
4. xSin(x?)

a. Prvni nastaveni parametra vysledky nedostatecné

b. Druhé nastaveni parametrii zlepseni kvality feSeni

c. Trteti nastaveni parametrit - feSeni je pfijatelné

Priloha PI: Tabulka 5.3.4 Symbolickd integrace — funkce 4. - DE
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5.3.2 Proces symbolické derivace pomoci DE

1. Cos(x) + Sin(x)

a. Prvni nastaveni parametrii vysledky nedostatecné

b. Druhé nastaveni parametra zlepseni kvality feSeni

c. Tteti nastaveni parametrti - feSeni je ptijatelné

Priloha PII: Tabulka 5.3.5 Symbolicka derivace — funkce 1. - DE

2. Log(x)
a. Prvni nastaveni parametri - vysledky nedostate¢né
b. Druhé nastaveni parametrd - zlepSeni kvality feSeni
c. Treti nastaveni parametric - feSeni je ptijatelné

Priloha PII: Tabulka 5.3.6 Symbolicka derivace — funkce 2. - DE
3. x3Cos(x)

a. Prvni nastaveni parametra vysledky nedostate¢né

b. Druhé nastaveni parametri zlepSeni kvality feSeni

c. Treti nastaveni parametri - feSeni je piijatelné

Priloha PII: Tabulka 5.3.7 Symbolicka derivace — funkce 5. — DE

Log(x)Sin(x)
Log(2)

a. Prvni nastaveni parametrQ vysledky nedostate¢né

b. Druhé nastaveni parametrii zlepseni kvality feSeni

c. Treti nastaveni parametria - feSeni je piijatelné

Priloha PII: Tabulka 5.3.8 Symbolicka derivace — funkce 6. — DE
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5.4 Testovani SOMA

Testovani SOMA bylo provadéno na péti odlisnych funkcich (viz Tabulka 5.3 Testovaci
funkce pro SOMA). Béhem testi bylo zjisténo, ze algoritmus je v porovnani s DE
robustnéjsi. Pro uspokojivé vysledky stacilo vétSinou stejné (velmi podobné) nastaveni
parametri pro vSechny funkce. OvSem rychlost SOMA se pfi testech na vybranych
funkcich ukazala byt, v porovnani s DE, znacn¢ mala. Vysledky byly u vSech funkci taktéz
uspokojivé. Vzhledem k nizsi citlivosti a vétSi robustnosti tohoto algoritmu byl zvolen
nasledujici postup:

1. Nastaveni parametrti, provedeni a zaznamenani 10 cykld evoluce a vybér dvou

nejlepSich feseni.
Béhem jediného krokl se podafilo nastavit algoritmus tak, aby podaval uspokojivé

vysledky témét pti kazdém spusténi.

Tabulka 5.3 Testovaci funkce pro SOMA

f(x)

Cos[x] + Sin[x]

x Cos|[x]

Log[x]

(0.05 + 0.25 x”2) Sin[x]
Cos[x]/2 + 3 Sin[x]

i A W N PR
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5.4.1 Proces symbolické integrace pomoci SOMA

1. Cos(x) + Sin(x)

a. Prvni nastaveni parametrtt - fesSeni je ptijatelné

Priloha Plll: Tabulka 5.4.1 Symbolicka integrace — funkce 1. - SOMA

2. xCos(x)

a. Prvni nastaveni parametri - feSeni je pfijatelné

Priloha PIN: Tabulka 5.4.2 Symbolicka integrace — funkce 2. - SOMA

3. Log(x)

a. Prvni nastaveni parametri - feSeni je pfijatelné

Priloha Pll1: Tabulka 5.4.3 Symbolicka integrace — funkce 3. — SOMA

4. (0.252 + 0.05)Sin(x)

a. Prvni nastaveni parametri - feSeni je pfijatelné

Priloha PII: Tabulka 5.4.4 Symbolicka integrace — funkce 4. - SOMA
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5.4.2 Proces symbolické derivace pomoci SOMA

1 .
1. ECos(x) + 3Sin(x)
a. Prvni nastaveni parametrtt - fesSeni je ptijatelné

Priloha PIV: Tabulka 5.4.5 Symbolicka derivace — funkce 5. - SOMA

2. xCos(x)

a. Prvni nastaveni parametri - feSeni je prijatelné

Priloha PIV: Tabulka 5.4.6 Symbolicka derivace — funkce 2. — SOMA

3. Log(x)

a. Prvni nastaveni parametri - feSeni je prijatelné

Priloha PIV: Tabulka 5.4.7 Symbolicka derivace — funkce 3. — SOMA

4. (0.252 + 0.05)Sin(x)

a. Prvni nastaveni parametri - feSeni je pfijatelné

Priloha PIV: Tabulka 5.4.8 Symbolicka derivace — funkce 4. - SOMA
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5.5 Integrace a derivace klasickymi metodami

Operace integrovani (tj. operace ur¢ovani primitivni funkce) a derivovani jsou navzajem

inverzni. Mezi klasické postupy integrovani a derivovani patii vyhledavani zndmych

integrald (derivaci) v tabulkach. Existuji rozsahlé tabulky, ve kterych lze nalézt mnozstvi

neurcitych integrali i derivaci. K vysledkiim mtizeme dospét pouzitim nasledujicich
pravidel a metod integrace a derivace:

e Tabulkové integraly

e Integrace Per Partes (po Castech)

e Substitucni metoda

e Integrace racionalnich funkci

e Integrace metodou derivovani podle parametru

e Racionalizace integralii

e Integrace transcendentnich funkci

Dnes vsak tyto tabulky a metody ztraceji vyznam, nebot’ jsou dostupné matematické

programy, které zvladnou integraci a derivaci slozitych funkei. Dokonce i na Internetu lze

nalézt fadu online kalkulatorti. Po zadani integrované ¢i derivované funkce je nalezena

odpovidajici funkce.

o .’,{Tﬂ_l _
" dr — I—I—C._:r}{]:_ pro a # —1

o +
1 )
/— de =In|x| +C, 2 #0 [err der=¢e" +C
T \

/sin(;r.]l de = —cos(x) + C [; de =tg(x)+C, z# = + kn

cos?(x)

[ =

cos(x)dr = sin(x) + C / - } dr = —cotglx) + C, x # km
sin”(x)

sinh(x)dr = cosh(z) + C / ;‘3 dr = tgh(z) + C
cosh™(x)

sinh?(x)

|
f{?osh(;xr] dxr = sinh(z) + C / ————dx = —cotgh({z) +C, v #0

1
dr = arctg(x) + C f —_—
) Ve

Obrazek 5.1 Prehled nejzakladnéjsich tabulkovych integralii

1+ x2

dx = arcsin(x) + C, = € (-1,
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5.6 Vizualizace pro vyukové ucely

Hlavnim zamérem této prace bylo vhodnym zpusobem vizualizovat pribéh evolu¢nich
algoritmti DE a SOMA, kter¢é byly vyuzity v AP, béhem procesu integrovani a derivovani.
Pro ten to ucel jsem zvolil funkci Manipulate, ktera je standardni vizualiza¢ni funkci

programu Mathematica.

Funkce Manipulate generuje jednotlivé Casti (verze) vyrazu expr a S pomoci ptidanych

ovladacich prvk umozni interaktivni ovladani hodnoty u.
Manipulate [expr, {u, Unin, Umax} ]

Abychom mohli vizualizovat velké mnozstvi dat, musime je nejprve ulozit do databdze
s vhodné navrzenou strukturou. Prvni mySlenka spocivala v tom, Ze vSechna data budou
uloZena do jediné n-rozmérné matice a poté dle potfeby vyhleddna a zobrazena. B€hem
procesu zaznamenavani, ukladani a testovani dat a jejich vizualizace se to ovSem ukézalo
byt jako nevhodné feseni. Casova naroénost na vyhledani konkrétni polozky neuprosné
rostla a diky tomu kvalita vizualizace klesala. Proto bylo od tohoto feSeni upusténo a
matice byla rozdélena na vice c¢asti (matic). Strukturu navrZzenych matic popisuji

nasledujici obrazky:

Hlavni matice

Matice dvou

nejlepsich feseni Motherl Mother2
.

. )
Proces integrace
nebo derivace Integrace i Derivace i Integrace Derivace
| ! | | |
1
Algoritmus SOMA SOMA SOMA SOMA SOMA
nebo DE | oE | DE U DE | oE
I I I I
1
Resena funkce f(x) f(x) £(x) f(x)
- - A N
I I I I
1 Bl Bl
P Redeni Redeni Redeni Redeni
Kvalita feseni || asc | msc | asc | asc

Obrdzek 5.2 Struktura hlavni matice mother


http://reference.wolfram.com/mathematica/ref/Manipulate.html
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Matice historie ) .
nejlepsiho jedince Historie
DE, SOMA
[ 1
w g
Historie dvou
nejlepsich jedincd Historie 1 Historie 2
]
) B
Regend funkce f(x) f(x)
] ]
\
Kvalita fegeni Reseni Reseni
A,B,C A,B,C

Obrazek 5.3 Struktura matice historie pribehu nejlepsiho jedince

Matice parametr( Parametry
evoluce SOMA
nebo DE DE, SOMA
f
0 \
Parametry dvou Parametry Parametry
nejlepsich evoluci 1 2
D b
Regena funkce f(x) £(x)
p- -
p h
Kvalita FeSeni Re3eni Regeni
| A,B,C | AB,C

Obrazek 5.4 Struktura matice parametrii evoluce
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Tyto tii zékladni matice byly naplnény vzorovymi daty a pomoci funkce Manipulate byla

provedena ukéazkova interaktivni vizualizace, kterd uzivateli nabizi tyto moznosti:

Vybér procesu integrovani nebo derivovani

Vybér algoritmu SOMA nebo DE*

Vybér fesené funkce

Vybér kvality feseni’

Moznost zobrazeni libovolného kroku probéhnuté evoluce

Jak vysledna vizualizace vypadd, miZzeme vidét na nasledujicich obrazcich:

SYNTETIZOVANA FUNKCE . ) EVOLUCE NEJLEPSIHO JEDINCE
osl / '\'\II .'ﬁ'. 'N'| II"II I|"|I Il'lI ] sor \\\
[ {1 |I i A [ 1
| ',I [ | | | | | | | | II
01f | | II II I| || || || | | | | |
| \ | |
- A N Y AR S R Y T ',
=TT .
[. |
. of I'. | II I || | | L[] £ wf |I
RN IRIRIAGE |
| VLoV L g '
wuf ¢/ | \ \| | |= lJ e H
s 4 \j \/ U U | h E
0 1 4 5 & 5 10
x POCET GENERACT
SYNTETIZOVANA FUNKCE HODNOTA UCELOVE FUNKCE
0.255508+0.0533054 x 45_.8975
SYNTgm;;,AN A FUNKCE EVOLUCE NEJLEPSIHO JEDINCE
T T n p T — o™ W
04| 'f{\\ :’r\ ﬂ Iﬂ ;ﬁ ﬂ ] AN
[ { ! \ 2w |
01f ! \ f \ f E | \ } 1 ; 1 g h
BTN .
- f 4 ! NENEEAE 3 '.
\ | | ; i i 'R = |I
U,
NEVRIRIRIRHE |
Vo { ! i 4] 8wt I
! VO '.
041 / \/ i‘.‘ U | U 1\,“! |
— LA . L ok, I i :
0 1 3 4 & ] 5 10
T POLET GENERACT
SYNTETIZOVANA FUNKCE HODNOTA UCELOVE FUNKCE
-0.58in[1.5708 - x?] Z.14685 %1012

HME = 20

F=0.9
Cr = 0.7

NP = 20

F=0.9

Cr = 0.7
1| Time = 13.104 =
Pofet Eomponent = 15

Generations = 15

Time = Z0.031 s
Pofet Eomponent = 15

Generations = 15

Obrazek 5.5 Nahled vytvoreného vizualizacniho interaktivniho prostredi

4 r1o% . s v v ’ . ’ o . v v 17 . S

Vybér algoritmu SOMA nebo DE je fesen pomoci dvou zdrojovych soubord, z nichz kazdy obsahuje pravé
algoritmus SOMA nebo DE. Toto feSeni bylo zvoleno z divodu jiz vySe zminéné Casové narocnosti
vizualizace, kterd se projevuje velkymi ¢asovymi prodlevami mezi uzivatelskym zasahem a zobrazenim

vysledku.

® Vybér kvality fe§eni je umoznén pouze u algoritmu DE. U algoritmu SOMA je zobrazovéano feseni jediné.
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5.7 Ovladani aplikace

Ovladani aplikace je velmi jednoduché. Uzivatel ma k dispozici nékolik fidicich prvki

s moznosti vybéru. Tyto prvky popisuje Tabulka 5.4 Popis ovladacich prvki aplikace.

Tabulka 5.4 Popis ovidadacich prvki aplikace

Pole vybéru Popis pole

Integrace & Derivace Zde uzivatel voli proces integrovani nebo derivovani
Vzhledem k datové naro¢nosti vizualizace bylo od
Pouzity Algoritmus moznosti vybéru algoritmu piimo v aplikaci upusténo.

Algoritmus je v aplikaci pevné dany.°

Funkce Menu s moznosti vybéru funkce.
Kvalita ReSeni Checkboxy s moznosti voby kvality feseni.’
Priibéh Slider s moznosti prochazeni priub&hu evoluce.

Jak ovladaci panel vypadd, ukazuje Obrazek 5.6 Ovladaci panel vizualizaéniho

interaktivniho prostiedi

Integrace & Derivace | Integrace ™
Pouzity Algoritmus | DE ™

xSin[x] -

Funkce

Kvalita Refeni @ 1 2 3

Obrazek 5.6 Ovladaci panel vizualizacniho interaktivniho prostredi

® Vybér algoritmu je mozny pouze tak, Ze uzivatel spusti zvlast’ zdrojovy kod vizualizace pro DE nebo pro
SOMA. Kazdy je ulozen v jiném zdrojovém souboru, viz Piiloha PV: Adresatova struktura ptilozeného CD.
" Vybér kvality feseni je mozny pouze u algoritmu DE.
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ZAVER
Hlavni zasady, které jsou uvedené v zadani prace, jsem splnil. Uvedl jsem zékladni vycet
evolucnich algoritmil, se zaméfenim na algoritmy SOMA a DE, a evolu¢nich vypocetnich

technik a popsal s nimi souvisejici nastroj evolucni syntézy struktur nazvany analytické

programovani.

Analytické programovani, v kombinaci s evolué¢nimi algoritmy SOMA a DE, se ukazalo
byt velmi silnym ndastrojem ur¢enym k syntéze symbolickych struktur. Béhem testovani
téchto algoritmli jsem zjistil, Ze jsou oba schopny precizné pracovat a oba dokazou
poskytnout presné vysledky. Kvalita feseni a jeho ¢asova narocnost je piimo zavisla na
nastaveni vstupnich parametri téchto algoritmi. Obecné lze fici, ze ¢im vice jsme
seznameni s definovanym problémem libovolné optimalizace, tim 1épe dokaZzeme vstupni
parametry algoritmu nastavit tak, aby pracoval optimalné, tedy aby byly ¢asy vypocta a
jejich naro¢nost minimalni.

Programovani symbolického integrovani a derivovani probihalo v programu Mathematica.
Samotny proces integrace a derivace pomoci AP a EA probihal v nékolika riznych
nastavenich vstupnich parametri. Nejprve byl algoritmus nastaven a spustén v podstaté
naslepo a vysledky byly analyzovany a zaznamenany. Poté, dle kvality prvniho nastaveni,
byly parametry mirné¢ upraveny a opét prob&hla analyza a zdznam vysledkt. Treti
nastaveni bylo opét analyzovano a zaznamenéno. Po tfetim nastaveni vstupnich parametrt
algoritmy poskytovaly velmi ptesné vysledky. Tento postup byl zvolen z divodu hlavniho

zaméifeni mé prace a to na vyuziti béhem vyuky umélé inteligence nebo matematiky.

Diky funkci Manipulate, ktera je nativni soucasti programu Mathematica a vykreslovacim
funkcim, jez byly pro vizualizaci vysledkl evoluci pouzity, jsem dokézal vytvoftit software,
ktery nazorn¢ ukazuje jak se algoritmy SOMA a DE chovaji, jak lze ovlivnit kvalitu
vysledku vhodnym nastavenim parametri a v neposledni fad¢ také to, Ze moznosti vyuziti

evoluc¢nich algoritmi jsou nekonecné.

Véiim, ze vysledky mé prace budou pro budouci studenty ptinosem, a Ze s jejich pomoci
dokazou lépe pochopit principy pouziti symbolické regrese, konkrétné evolucni syntézy

symbolickych struktur, ve spojeni s analytickym programovanim a evolu¢nimi algoritmy.

text
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CONCLUSION

The guiding principles that are listed in the work assignment, | did. I've included a basic
list of evolutionary algorithms, focusing on algorithms SOMA, DE and evolutionary
computation, and described the related structures of evolutionary synthesis tool called
analytical programming.

Analytic programming, combined with evolutionary algorithms and SOMA DE turned out
to be a very powerful tool designed to synthesize symbolic structures. During testing of
these algorithms, | found that they are both capable of precision work, and both can
provide accurate results. The quality of solution and its time complexity is directly
dependent on the setting of the input parameters of these algorithms. Generally speaking,
the more we are familiar with any optimization problem defined, the better we can set the
input parameters of the algorithm to work optimally, so that time calculations and their

minimum demands.

Programming symbolic integration and differentiation was carried out in Mathematica. The
process of integration and differentiation through AP and EA was conducted in several
different settings of input parameters. First, the algorithm was set up and run essentially
blind and the results were analyzed and saved. Then, according to the quality of the initial
setup, the parameters were slightly modified and re-recording was analyzed and the saved.
The third set was again analyzed and saved. After the third set of input parameters,
algorithms give very accurate results. This procedure was chosen because the main focus
of my work on the use of artificial intelligence in education or mathematics.

Thanks to Manipulate, which is a native part of the program Mathematica and rendering
features that were to visualize the results of evolution are used, | was able to create
software that graphically shows how the SOMA and DE algorithms behave, how you can
affect the quality of the result by adjusting parameters and, ultimately, that the possibility

of using evolutionary algorithms are endless.

| believe that the results of my work will benefit future students and that their use can
better understand the principles of using symbolic regression, namely the evolutionary
synthesis of symbolic structures in conjunction with analytical and programming

algorithms.
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SEZNAM POUZITYCH SYMBOLU A ZKRATEK

ACO

AP

DE

EA

ES

EVT

GA

GE

GFS

GP

ISM

PGA

PS

SOMA

SS

ulS

Ant colony optimalization

Analytické programovani
Diferenciélni evoluce

Evolu¢ni algoritmus

Evolu¢ni strategie

Evoluéni vypocetni techniky
Geneticky algoritmus

Gramaticka evoluce

General instruction set

Genetické programovani
Immunology systém method
Paralelni geneticky algoritmus
Particle swarmVyznam prvni zkratky.
Samo-organizujici se migra¢ni algoritmus.
Scatter Search.

Umély imunitni systém
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PRILOHA PI: VYSLEDKY SYMBOLICKE INTEGRACE - DE

Priloha PI: Tabulka 5.3.1 Symbolickd integrace — funkce 1. - DE

Parametry NP =20, Generations =10,F=0.8,Cr=0.6

Méreni €. Predpis funcke Integral funkce Cas evoluce  Syntetizovana funkce Hodnota ucelové funkce
1 Cos[x] + Sin[x] -Cos[x] + Sin[x] 30.903 s Sin[0.806487 x] 61.0244
2 32.479 s Cos[8.63923 - x] 41.6922
3 28.343 s Sin[0.78525 - x] 41.6922
q 31.419s Sin[0.806487 x] 61.0244
5 29.577 s -Cos[x] 99.9981
6 26.571s -Sin[2.35634 + X] 41.6922
7 23.26 s -Sin[2.35634 + x] 41.6922
8 30.202 s 1.60437 Sin[0.707417 - x] Sin[ 0.647724 (-0.841471 - 1. x 41.9858
9 21.279s 1.55698 Cos[1.40169 + Sin[Cos[1.*¥1076 + 1.2809 x]]] 64.6902
10 18.143 s -Sin[Sin[0.785245 - x]] 52.421
a)
Parametry NP =40, Generations =30, F=0.8, Cr=0.6
Méreni €.  Predpis funcke Integral funkce Casevoluce Syntetizovand funkce Hodnota ucelové funkce
1 Cos[x] +Sin[x] -Cos[x] +Sin[x] 141.727 s -1.41421 Sin[0.785398 - x] 1.35586*107-14
2 160.307 s -Cos[x] + Sin[x] 0.0
3 137.921s Sin[5.49484 + 1.00106 x] 41.682
4 139.215s -1.41421 Cos[0.785398 + x] 3.07497*10/-14
5 122.008 s -Sin[2.35634 + x] 41.6922
b)
Parametry NP =70, Generations =40, F=0.8, Cr=0.6
Méreni €.  Predpis funcke Integral funkce Casevoluce Syntetizovand funkce Hodnota Ucelové funkce
1 Cos[x] +Sin[x] -Cos[x] +Sin[x] 36.988 s -1.41421 Sin[0.785398 - x] 1.18863*107-14
2 33.259 s (1.41421) Sin[41.6261 - x] 7.1854*107-11
3 37.83s Cos[1.5708 - x] - Cos[x] 6.05072*107-15

c)



Priloha PI: Tabulka 5.3.2 Symbolickd integrace — funkce 2. - DE

Parametry NP =20, Generations = 10, F = 1.5, Cr = 0.6, PoCet komponent = 10

Méreni €.  Predpis funcke Integral funkce Cas evoluce Syntetizovana funkce Hodnota Ucelové funkce
1 Log[x] -X + x Log[x] 6.599 s 0.20028 (-2.69993 + x) (1.42944 + x) 19.0356

2 7.192 s -2.07856 + x + Cos|[x] 40.4632

3 8.268 s -0.999999 + 0.160905 x"2 21.7956

4 6.428 s -2.07907 + x 79.1184

5 5.132s 1. x (-1. + Log[x]) 3.01738*107-14
6 8.924 s 0.20028 (-2.69993 + x) (1.42944 + Xx) 19.0356

7 5.647 s -2.76664 + 1.48388 x - Log|[x] 38.0532

8 6.1s 1. x (-1. + Log|[x]) 5.69527*10/-14
9 7.847 s -1.07102 + 0.162188 x"2 18.8788

10 6.318 s 0.265822 (-2.81234 + x) x 40.5277

a)

Parametry NP =30, Generations = 15, F = 1.5, Cr = 0.6, PoCet komponent = 15

MéFeni &.  PFedpis funcke Integral funkce Cas evoluce Syntetizovana funkce

Hodnota ucelové funkce
1.30305*107-13
19.0356

6.26242

6.26242

1.1716*107-13

1 Log[x] -x+xLog[x] 23.899s ((-1.10523*107-8 - 1. x) (-1.10523*107-8 + x) (1. - 1. Log[x]))/x
2 21.185s 0.20028 (-2.69993 + x) (1.42944 + x)
3 22.886 s (2.04839 (-2.73625 + x) x)/(2.53584 + x)
4 24.102 s X (2.04839 - 10.7993/(2.53584 + x))
5 20.764 s 1. x (-1. + Log[x])
b)
Parametry NP =45, Generations = 15, F =1, Cr = 0.4, Pocet komponent = 20
Méreni €. Predpis funcke Integral funkce Cas evoluce Syntetizovand funkce
1 Log[x] -X + x Log[X] 44.274 s -1.x+ (0. + 1. x) Log[x]
2 39.64 s (-1. + Log[x]) (-6.12323*107-17 + x + (2.19629*107-18
Sin[x])/(0.988982 - 1. x))
3 46.535s -1.05901 + (-0.290309 + 0.616619 x) Log[x] - 0.370505 Sin[Log[x]]

Hodnota Ucelové funkce
0.
3.29285*101-14

6.01092

c)



Ptiloha PI: Tabulka 5.3.3 Symbolicka integrace — funkce 3. - DE

Parametry NP =30, Generations =15, F =1, Cr = 0.6, Pocet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke Integral funkce Cas evoluce Syntetizovana funkce Hodnota Ucelové funkce
1 XA3 EA-xN2 1/2 EA-xA2 (-1 -x72) 22.277 s -0.801527 + Sin[Sin[0.226855 + 0.311314 x]] 5.69016
2 21.247 s -0.221662 - 0.0695257 Cos[x] + 0.0695257 Log[x"2] 6.37043
3 22.246's -x Sin[0.968419/x] + Sin[0.716745 Log[2 x]] 6.14167
4 20.327 s -((1. Sin[0.44578 - 1.70017 x])/(0.954508 - 3.64864 X)) 6.28834
5 20.187 s -0.239299 + 0.11272 Log[x] - 0.11272 Sin[1 - 0.690317 x] 6.6872
6 21.107 s -0.347242 + 0.0768489 x - 0.137367 Cos[x] 5.94364
7 20.373s -((0.295785 (-0.00458698 + x))/(x (0.339776 + x))) 12.0812
8 22.839s -0.607954 + 0.139507 x + 0.269686 Sin[Sin[0.716272 x]] 4.59298
9 23.744 s (-0.343617 + 0.00654698/x + 0.241321 Log[x]) Sin[2.51091 - x]  4.06563
10 23.915s 7.38717 Sin[0.0206058 - 0.0756049/x] Sin[x] 4.7491
a)

Parametr NP =40, Generations = 20, F = 1.3, Cr = 0.8, Pocet komponent = 20

y
Méreni €.  Predpis funcke Integral funkce Cas evoluce  Syntetizovana funkce Hodnota Ucelové funkce
1 XA3 EA-xN2 1/2 EA-xA2 (-1-  55.77 s Log[0.734802 + 0.0469859 x] (0.759313 + Sin[1.65792 - x])  3.49621
2 x"2) 56.395 s -0.0315757 (-5.56683 + x) (-3.58824 + x) Cos[0.709041 - x] 2.32553
3 58.766 s Log[Cos[((-0.931391 + 0.000823571 Log(x]) Sin[x])/x]] 2.58851
4 55.083 s (0.142436 (-3.77708 + x) Sin[x])/x 4.22532
5 60.934 s (x Cos[1.88889 + x])/(-0.00374167 + 1.36509 x3 + x4 + X 2.21571
Cos|[x])

b)
Parametry NP = 60, Generations = 15, F =1, Cr = 0.6, Po¢et komponent = 30
Méfreni ¢. Predpis funcke Integral funkce Cas evoluce Syntetizovand funkce Hodnota ucelové funkce
1 X3 EN-xN2 1/2 EA-xA2 (-1 51.434s -0.0478248/(-0.116008 + 0.530908 x"2 - 1.Sin[2.60884 - 0.720284 0.919543

- x"2) x - Cos[2.41915 +x]])

2 46.284 s -0.000789854 - 0.502569 E~(-0.00140409 x"3 (222.637 + X)) 0.263405
3 47.44 s -4.49525 (11.5327 + x)A-xA((x/E)) 0.771823

c)



Priloha PI: Tabulka 5.3.4 Symbolicka integrace — funkce 4. - DE

Parametry NP =20, Generations = 15, F =0.9, Cr = 0.7, Pocet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke Integral funkce

X Sin[x2]

O 00 NO UV & WN =

[
o

-(1/2) Cos[x"2]

Cas evoluce

16.489 s
20.826s
17.051s
13.104 s
17.332s
20.031s
18.922 s
20.483 s
16.489 s
16.115s

Syntetizovana funkce

0.124249 (-4.00417 + x) Cos[1.40479 x]
-Sin[0.644792 Sin[Sin[0.0012006 + Cos[x"2]]]]
-(Sin[x (0.381582 + x)]/x)

-0.5 Sin[1.5708 - xA2]

Cos[1.56909 + (0.257158 Sin[2.81071 x])/x]
-0.00115173 - 0.569738 Sin[Sin[1.56839 - x*2]]
-0.841471 Sin[1.50838 - x"2]

-0.610608 + Cos[0.617884 + Cos[x"2]]
-((0.247547 (-0.0107945 + Sin[2.7954 x]))/x)
Sin[0.158118 - 0.361384 x + Log[x]]

Hodnota ucelové funkce
42.4631
22.9984
41.2638
4.51264*10/7-14
45.3996
2.25482
35.2717
18.9945
41.3492
47.2055

a)

Parametry NP =60, Generations = 15, F = 0.6, Cr = 0.4, PoCet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke
X Sin[x2]

Integral funkce

[y

u & WN

-(1/2) Cos[x"2]

Cas evoluce

42.775 s
43.321s
40.217 s
48.032 s
40.108 s

Syntetizovana funkce

0.626303 Sin[Sin[Cos[3.14485 + x"2]]]

-0.5 Cos[1. x2]

-0.569999 Sin[Cos[0.00197752 + x2]]

-0.5 Cos[x”2]

-3.66617*107-17 (1.36382*10716 + x) Cos[x"2]

Hodnota ucelové funkce
3.75002

0.

2.2688

4.04798*107-9
2.87444*107-15

b)

Parametry NP =20, Generations = 15, F =1.3, Cr = 0.8, Pocet komponent = 20

Méreni €.  Predpis funcke
X Sin[x"2]

Integral funkce
-(1/2) Cos[x"2]

W N =

Cas evoluce

21.653s
17.535s
20.766 s

Syntetizovana funkce

0.0667751 Csc[1. x*2] Sin[2. x"2]
-1.70495*107-17 - 0.5 Cos[1.83759*10/-15 - x2]
0.0667751 Csc[1. x2] Sin[2. x*2]

Hodnota ucelové funkce
1.28023*107-15
1.27979*107-13
1.28023*10/-15

c)



PRILOHA P II: VYSLEDKY SYMBOLICKE DERIVACE — DE

Ptiloha PII: Tabulka 5.3.5 Symbolicka derivace — funkce 1. - DE

Parametry NP =20, Generations = 10, F = 0.8, Cr = 0.6, PoCet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce Cas evoluce
1 Cos[x] + Sin[x] Cos[x] - Sin[x] 16.567 s
2 19.048 s
3 15.913 s
q 16.427 s
5 15.21s
6 15.662 s
7 16.646 s
8 20.187 s
9 17.175s
10 17.643 s

Syntetizovana funkce

Sin[1. + 1.31943 x]

1.41421 Sin[2.35619 + X]

Cos[0.783692 + x]

Cos[1.18922 x]

-1.11022*10-16 + Sin[1.5708 - x] - Sin[x]
Cos[113.881 + x]

(1.41421 + 1.93836*107-17 x) Sin[0.785398 - x]
Cos[74.6145 - x]

-0.00209298 (671.872 + x) Cos[2.3562 - x]
Cos[1.97437*107-9 + x] - 1. Sin[x]

Hodnota ucelové funkce
76.9243
4.82062*%107-14
59.6516
59.6516
1.7375*%107-14
41.6905
1.5217*107-14
41.6905
0.345644
9.21485*107-15

a)

Parametry NP =40, Generations = 10, F = 0.8, Cr = 0.6, Pocet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce  Cas evoluce Syntetizovana funkce

1 Cos[x] + Sin[x] Cos[x] - Sin[x] 33.321s
2 30.701 s
3 33.759s
4 35.209 s
5 43.135s

Sin[1.65667 Sin[2.35541 + 1.00021 x]]

1.41421 Sin[2.35619 + 1. X]

-0.107014 + Cos[x] + Cos[1.14019 x] - Sin[0.98784 + x]
Cos[x] - 1. Sin[x]

Sin[1.65648 Cos[0.785139 + x]]

Hodnota ucelové funkce
25.3587
3.93387*107-13
18.9021
2.26485*107-14
25.3545

b)

Parametry NP =50, Generations =10, F = 0.9, Cr = 0.6, PoCet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce Cas evoluce
1 Cos[x] + Sin[x] Cos[x] - Sin[x] 40.857 s

2 37.893 s

3 40.95s

Syntetizovana funkce

1.41421 (0. x + Sin[0.785398 - x])
-0.000239827 - 1.6033 Sin[Sin[5.49799 + x]]
1.41421 Cos[0.785398 + 1. x]

Hodnota ucelové funkce
1.83898*107-14
6.31721

1.6649*107-11

c)



Ptiloha PII: Tabulka 5.3.6 Symbolicka derivace — funkce 2. - DE

Parametry NP =20, Generations = 10, F = 0.8, Cr = 0.6, PoCet komponent = 10

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce Cas evoluce

Log[x] 1/x 11.419s
8.908 s
10.982 s
8.69 s
11.279 s
8.299 s
14.508 s
10.842 s
12.106 s
11.996 s

O 00 NO UV & WN -

[y
o

Syntetizovana funkce

1./x

1./x

1/x

1. (0. + 1/x)

(1.00018 Cos|x])/x

(0.830388 Cos[Cos[1.55194 + x]])/x
2.09226*107-18 + 1./x

-(Sin[10.9956 - 9.27581*107-10 x Sin[x]]/x)
Cos[5.47276*107-9 - 1.05614*107-9 x]/(0. + 1. x)
1./x

Hodnota ucelové funkce
3.51108*107-14
0.
3.51108*107-14
0.

60.9369
54.3634
3.84137*107-14
0.
8.74301*107-15
2.95644

a)

Parametry NP =20, Generations = 10, F = 0.9, Cr = 0.6, Pocet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce

1 Log[x] 1/x 14.586 s
2 13.254 s
3 10.736 s
4 9.079 s
5 11.185s

Cas evoluce

Syntetizovana funkce
1./x-1.77889*107-18 x

-(Sin[10.9956 - 9.27581*107-10 x Sin[x]]/x)
2.09226*107-18 + 1./x

1./x

0.0328503 +0.999372/x - 0.0102286 x

Hodnota ucelové funkce
0.

0.

3.84137*10/-14
9.92539*107-14
21.5415

b)

Parametry NP =20, Generations = 10, F =0.9, Cr = 0.8, Pocet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce Cas evoluce
1 Log[x] 1/x 11.076 s
2 12.199s
3 10.686 s

Syntetizovana funkce

1./x

1.77287*107-17 + 1./x + 2.0776*107-17 Sin[x]
-9.9646*107-18 + 1./x

Hodnota ucelové funkce
2.10942*107-14
4.99600*/-16
5.53169*107-14

c)



Priloha PII: Tabulka 5.3.7 Symbolicka derivace — funkce 5. — DE

Parametry NP =20, Generations = 10, F = 0.8, Cr = 0.6, PoCet komponent = 15

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce
x"3 Cos|x] 3 x"2 Cos[x] - x*3 Sin[x]

O 00 NO UV & WN -

[y
o

Cas evoluce Syntetizovana funkce

9.984 s
10.951s
10.561 s
10.702 s
8.658 s
9.219s
11.263 s
8.985s
9.563 s
7.675s

-1.(28.144 x + Cos[x]) Sin[3.83771 - x]
29.2292 x Sin[1 - x] Sin[Log[x]]

5.84248 x"2 Sin[0.623178 - X]

-1. (1. -29.8868 x) Sin[2.4215 - Cos[x]]

X+ (1.-1.45319 x) x*2 Sin[x]

36.8655 (0.731358 - 1. x) Cos[0.474343 x]

x (17.5665 + x) (0.322332 + Co0s[0.712541 + x])
10.9169 (-3.10788 + x) x

17.4682 x + 59.9904 Cos|[x]

-135.381 (0.0412934 - 0.013774 x) x"2

Hodnota ucelové funkce
2902.5
3437.69
769.948
2624.18
3804.19
2818.77
1192.61
3533.03
4823.56
3209.2

a)

Parametry NP =30, Generations =10, F = 0.8, Cr = 0.6, Pocet komponent = 20

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce

1 x"3 Cos[x] 3 x"2 Cos[x] - x*3 Sin[x]
2

3

q

5

Cas evoluce
19.594 s
22.277 s
19.266 s
19.906 s
19.142 s

Syntetizovana funkce

-61.2952 + 32.1326 x + 60.3151 Cos|[x]

0.997922 + Sin[x] + 28.567 x Sin[1.92025 + 1.10432 x]
77.7193 + 106.92 Cos[0.16656 (-5.61409 + x) (4.11106 + x)]
x (-20.2802 + 8.02057 x) + 28.2092 Cos|[x]

-12.7527 x + 1.27868 x"3

Hodnota ucelové funkce
1802.37

3203.03

174.734

2571.9

3231.68

b)

Parametry NP = 60, Generations = 15, F =1, Cr = 0.6, Pocet komponent = 30

Méreni €. Predpis funcke Derivace Cas
funkce evoluce

1 x"3 Cos[x] 3 x"2 Cos[x] 79.013s
- x"3 Sin[x]

2 80.138 s

3 80.2s

Syntetizovana funkce

Hodnota Ucelové
funkce

1.58215 (x - 1.(-19.4407 + 78.079 x) (0.0249402 - 1. Cos[7.08081 - 1.07339 121.557
x] +Sin[21.1142 - x]))

33.4511 Cos[14.8546 - x] (1.02805 - 1. x + Sin[x + Sin[19.1921 + x]])
X (12.9409 + x - 29.6402 Log[x]) (-0.00542805 - 1. Sin[0.647531 - x])

1302.47
562.108

c)



Priloha PII: Tabulka 5.3.8 Symbolicka derivace — funkce 6. — DE

Parametry NP =20, Generations = 10, F =0.8, Cr = 0.6, Pocet komponent = 10

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce Cas evoluce  Syntetizovana funkce Hodnota Ucelové funkce
1 (Log[x] Sin[x])/Log[2] (Cos[x] Log[x])/Log[2] 6.63s 1.96666 Sin[Sin[3.58455 - 1.42673 x]] 71.1095
2 +Sin[x]/(x Log[2]) | 5.523s 0.501436 x Cos[0.248029 - x] 58.3284
3 6.459 s -(0.0561538/x) + 0.457429 x Cos|xX] 70.0735
4 7.457 s -Cos[2.22903 + 0.86283 x + Log[x]] 87.8227
5 6.849 s Cos[x - Cos[Cos[x]]/x"2] 107.173
6 6.178 s 0.501436 x Cos[0.248029 - x] 58.3284
7 6.832s 0.457433 x Cos[x] 76.6279
8 7.082 s 1.72651 Cos[1.98117 - 1.41765 x] 69.8228
9 6.334s 0.485265 x (-0.0211114 x + Cos[x]) 61.6323
10 8.128 s 1.19721 Cos|[x] Log[x] 92.0789
a)

Parametry NP =40, Generations = 15, F = 0.8, Cr = 0.6, Pocet komponent = 20

Méreni €.  Predpis funcke Derivace funkce Cas evoluce Syntetizovana funkce

1 (Log[x] Sin[x])/Log[2] (Coslx] 48.267 s 0.644451 x Cos[x] - 1. Sin[0.767906 - x]

2 Log[x])/Log[2] + 44.476 s 1.82499 Sin[3.17283 - 0.988192/x - 1.27267 X]

3 Sin[x]/(x Log[2])  46.894 s -1.99822 + 0.634157 x + 1.49699 (Cos[x] + Sin[x])

4 49.67 s -0.501438 x Cos[34.3095 + 1. x]

5 46.379 s -1.17844 (Cos[298.676 + x] + Cos[0.432478 + 1.47652 x])

Hodnota ucelové funkce
58.2837
58.3286
45.1697
58.3285
41.4136

b)

Parametry NP =150, Generations = 15, F =1.2, Cr = 0.7, Pocet komponent = 30

Méreni Predpis funcke Derivace Cas

c. funkce evoluce

1 (Log[x] (Cos[x] 222.894 s

2 Sin[x])/Log[2] Log[x])/Log[2] | 238.026s

3 +Sin[x]/(x 234563
Log[2])

Syntetizovana funkce

-0.962422 Log[x] Sin[3862.34 - x] + Sin[x + Cos[0.381781 + Sin[x]]]
-1.42469 + 0.406814 x + Sin[2.50049 - x] + Sin[1.343 x]
2.00896 Sin[7.15068 + 1.63229 x - 1.57558 Log[x]]

Hodnota Ucelové
funkce
14.4382

14.4213
18.2859

c)



PRILOHA P III: VYSLEDKY SYMBOLICKE INTEGRACE — SOMA

Ptiloha PIII: Tabulka 5.4.1 Symbolicka integrace — funkce 1. - SOMA

Parametry PathLength = 3, Step = 0.11, PRT = 0.4, PopSize = 10, Migrations = 10, AcceptedError = -0.01, Pocet komponent = 10

Meéfeni ¢. Predpis funcke Integral funkce  Cas evoluce  Syntetizovana funkce Hodnota ucelové funkce
1 (0.05+0.25 -0.05 Cos[x] -  69.061s (-1.53492 + 0.363837 x) x (-1.28858 - 0.125235 x + Sin[x]) 12.3433
2 x"2) Sin[x] 0.25(-2.+x"2)  65.958s -0.994294 x (0.0774333 x - Sin[4.92393 + 1. x]) 57.6066
3 Cos[x] +0.5x  70.777 s -1.14687 (-0.439153 + x) (0.59227 + Cos[x]) + Cos[Cos[x]] 52.7067
q Sin[x] 66.815 s 1.70201 - 0.866206 x - (56.5887 x Cos[x])/(52.9401 + x) 28.8517
5 72.587 s -0.840286 (2.36695 - 0.561846 x) x (-1.41783 + Sin[x]) 32.7077
6 78.765 s 1.44822 - 0.742894 x - 0.996837 x Sin[1.46776 - x] 27.7715
7 70.31s 1.66121 Cos[Cos[x]] + x (-0.672069 - 1. Sin[1.40602 - x]) 26.3559
8 77.829 s 0.271041 x (0.0485588 + x) (0.0791538 - 1. Cos[4.8874 - 0.809498 x])  23.9754
9 68.094 s (91.3482 (-0.486151 + x"2) Cos[0.457159 + x])/(354.117 + x) 42.2869
10 63.991 s 2.1621 - x - 0.940068 x Cos|[x] 35.5791
a)

Priloha PINN: Tabulka 5.4.2 Symbolicka integrace — funkce 2. - SOMA

Parametry  PathLength = 3, Step = 0.11, PRT = 0.4, PopSize = 10, Migrations = 10, AcceptedError = -0.01, Pocet komponent = 10

Meéfeni c. Predpis funcke Integral funkce Cas evoluce Syntetizovana funkce Hodnota ucelové funkce
1 x Cos[x] Cos[x] + x Sin[x] 51.168 s Cos[x] + x Sin[x] 0.

2 65.926 s 1. Cos[x] + x Sin[x] 0.

3 54,944 s x Cos[1. - 0.929087 x] 28.9385

4 59.421s x Sin[0.526803 + 0.937399 x] 26.4201

5 69.608 s x Sin[x] + Sin[1.5708 + X] 1.12133*10/-14
6 58.812 s -2.14882*107-18 + Cos[x] + x Sin[x] 0.

7 53.21s Cos[x] + x Sin[x] 3.55781*107-13
8 62.478 s 1. Cos[x] + x Sin[x] 4.32378*107-13
9 57.244 s Cos[x] + x Sin[x] 0.

10 59.249 s x Cos[115964. - 0.937399 x] 26.5411




Priloha PIN: Tabulka 5.4.3 Symbolickd integrace — funkce 3. — SOMA

Parametry PathLength = 3, Step = 0.8, PRT = 0.33, PopSize = 10, Migrations = 12, AcceptedError = -0.01, Pocet komponent = 12
Méfeni ¢. Predpis funkce Integral funkce Cas evoluce Syntetizovana funkce Hodnota Ucelové funkce
1 Log[x] -X + x Log[X] 10.483 s x (-1. + 1. Log[x]) 0.
2 10.109 s -1.x + 1. x Log[x] 0.
3 10.842 s -1.10164 + 0.163468 x"2 40.3885
4 12.136s x Cos[10.1109 + 0.309082 x] 30.4509
5 8.69s 1.x(-1.+1.11022*107-15 x + Log[x]) 1.48551*107-12
6 10.265 s 0.738953 (-2.7281 + x) Log[1.14933 + x] 1.47925
7 14.82s x (-1. + 1. Log[x]) 4.77535*101-14
8 9.235s 1. x (-1. + Log[x]) 2.81025*107-14
9 7.722 s x (-1. + 1. Log[x]) 5.37244*107-14
10 13.713 s -8.36018*107-18 - 1. x + x Log[x] 2.79915*10/-14
a)
Priloha Plll: Tabulka 5.4.4 Symbolicka integrace — funkce 4. - SOMA
Parametry PathLength = 3, Step = 0.11, PRT = 0.4, PopSize = 10, Migrations = 10, AcceptedError = -0.01, Pocet komponent = 10
Méfteni ¢. Predpis funkce Integral funkce Cas Syntetizovana funkce Hodnota ucelové
evoluce funkce
1 (0.05+0.25 -0.05 Cos[x] - 69.061 s (-1.53492 + 0.363837 x) x (-1.28858 - 0.125235 x + Sin[x]) 12.3433
2 x"2) Sin[x] 0.25(-2.+x"2) | 5.958s -0.994294 x (0.0774333 x - Sin[4.92393 + 1. x]) 57.6066
3 Cos[x] +0.5x 707775 -1.14687 (-0.439153 + x) (0.59227 + Cos[x]) + Cos[Cos[x]] 52.7067
4 Sin[x] 66.815 s 1.70201 - 0.866206 x - (56.5887 x Cos[x])/(52.9401 + x) 28.8517
5 72.587 s -0.840286 (2.36695 - 0.561846 x) x (-1.41783 + Sin[x]) 32.7077
6 78.765 s 1.44822 - 0.742894 x - 0.996837 x Sin[1.46776 - X] 27.7715
7 70.31s 1.66121 Cos[Cos[x]] + x (-0.672069 - 1. Sin[1.40602 - x]) 26.3559
8 77.829 s 0.271041 x (0.0485588 + x) (0.0791538 - 1. Cos[4.8874 - 0.809498 x]) 23.9754
9 68.094 s (91.3482 (-0.486151 + x"2) Cos[0.457159 + x])/(354.117 + x) 42.2869
10 63.991 s 2.1621 - x - 0.940068 x Cos|[x] 35.5791

a)



PRILOHA PIV: VYSLEDKY SYMBOLICKE DERIVACE — SOMA

Ptiloha PIV: Tabulka 5.4.5 Symbolicka derivace — funkce 5. - SOMA

Parametry PathLength = 3, Step = 0.5, PRT = 0.33, PopSize = 10, Migrations = 12, AcceptedError = -0.01, Pocet komponent = 10

Méfeni €.  Predpis funkce Derivace funkce Cas evoluce
1 Cos[x]/2 + 3 Sin[x] 3 Cos[x] - Sin[x]/2 16.754 s
2 10.983 s
3 13.447 s
q 12.823 s
5 13.291s
6 14.368 s
7 16.49 s
8 18.471s
9 15.538 s
10 13.354 s

Syntetizovana funkce
3.04138 Cos[0.165149 + x]
-0.502632 + 0.158091 x + 2.98806 Cos|x]
3.04138 Cos[0.165149 + x]
-3.04138 Cos[3.30674 + x]
0.0380573 x + 3.00081 Cos[x]
3.04138 Sin[1.40565 - X]
3.04138 Cos[0.165149 + 1. x]
3.04138 Cos[0.165149 + x]
3.04138 Cos[0.165149 + 1. x]
0.0380573 x + 3.00081 Cos|[x]

Hodnota ucelové funkce
3.39243*107-14
29.5226
3.07185*107-14
8.14696*107-14
44,0311
4.66814*107-14
3.36051*107-14
4.89261*107-14
3.36051*107-14
48.1175

a)

Ptiloha PIV: Tabulka 5.4.6 Symbolicka derivace — funkce 2. - SOMA

Parametry PathLength = 3, Step = 0.4, PRT = 0.22, PopSize = 10, Migrations = 10, AcceptedError = -0.01, Pocet komponent = 15

Meéfeni c. Predpis funkce  Derivace funkce Cas evoluce  Syntetizovand funkce

1 x Cos[x] Cos[x] +xSin[x] 37.69s 1. Sin[1.5708 - x] - 1. x Sin[x]

2 37.737 s x Sin[0.549271 - 1.06624 x]

3 38.08 s Cos[1.23657*107-10 - x] - x Sin[x]

4 51.683 s 1. Cos[x] - 1. x Sin[x]

5 40.077 s -1. Sin[0.268167 - x] (-0.0229862 - 1. x + Sin[Cos[x]])
6 41.481s (0.0314701 + x) Cos[1.33457 +x]

7 46.504 s -Cos[3.14159 + x] - 1. (8.87601*107-9 + x) Sin[x]
8 33.962 s Cos[x] + x (2.34533*107-19 - 1. Sin[x])

9 38.891s Sin[1.5708 - x] - 1. x Sin[x]

10 42.666 s -1. x Cos[1.5708 - x] + Cos[x]

Hodnota ucelové funkce
2.94209*107-15
30.6131
1.23556*107-8
0.

35.1754
41.1755
4.33542*107-14
0.

23.7101
3.97182*107-13

a)



Ptiloha PIV: Tabulka 5.4.7 Symbolicka derivace — funkce 3. - SOMA

Parametry PathLength = 3, Step = 0.8, PRT = 0.33, PopSize = 10, Migrations = 12, AcceptedError = -0.01, Pocet komponent = 12

Méfeni ¢. Predpis funkce Derivace funkce Cas evoluce Syntetizovana funkce Hodnota Ucelové funkce
1 Log[x] 1/x 21.325s 1./x 0.

2 22.667 s 1./x 0.

3 17.878 s 1./x 0.

4 24.898 s 1./x 4.74898*107-14
5 19.437 s 1./x 6.03684*107-14
6 23.727 s 1./x 0.

7 23.104 s 1./x 0.

8 22.028 s 1./x 2.27596*107-14
9 28.547 1./x 0.

10 20.144 1./x 0.

a)

Ptiloha PIV: Tabulka 5.4.8 Symbolicka derivace — funkce 4. - SOMA

Parametry PathLength = 3, Step = 0.11, PRT = 0.4, PopSize = 10, Migrations = 10, AcceptedError = -0.01, Pocet komponent = 10

Méfteni ¢. Predpis Derivace Cas Syntetizovana funkce Hodnota Ucelové
funcke funkce evoluce funkce
1 (0.05+0.25  (0.05+0.25  72.275 0.048234 x/2 Sin[1.95921 - x] (4.96138 + Sin[0.363321 x]) 30.8359
2 x"2)Sin[x]  x"2)Cos[x] +  61.434 (0.432215 (-0.575563 + x) (-0.19781 + x) (3.54296 - 1. x + x Cos[x]))/x 41.7947
3 0.5xSinlx] 66,6755  -4.20242 - 41.3596 Log[Cos[Sin[Sin[0.419948 + 0.767185 x] - 0.500834 30.0972
Sin[x]]]]
4 80.84 s C0s[0.909774 x] + Cos[Sin[x]] + 1.75824 (-1.45117 + x) Sin[1.13184 + x] 14.9208
5 62.65 s (-0.370425 - 0.27906 x) (-1. + x) Cos[12588. + X] 46.6926
6 84.989s  2.04012 (0.843946 x + Cos[2.73967 - Cos[x]]) Sin[Sin[1.234 X]] 40.9437
7 83.398s  0.64004 x (0.459224 + Log[x]) Sin[0.494442 + 1.14306 X] 36.2391
8 76.191s  1.60213 (-0.535663 + x) (0.197887 + Sin[1.02223 + x]) 31.5549
9 74.959 s 0.451909 (-1.8 + x) x (-0.264462 + Cos[x]) - 0.730762 Cos[1.67471 + x] 9.9627
10 60.232s  0.291586 x*2 C0s[0.924866 x] 49.7015

a)



PRILOHA PIV: POPIS ADRESAROVE STRUKTURY ALGORITMU NA PRILOZENEM CD

ADRESAROVA STRUKTURA:

* Vizualizace

Vizualizace_DE.nb

Vizualizace_ SOMA.nb

« Algoritmy AP

AP_DERIVACE_DE.nb
AP_DERIVACE_SOMA.nb
AP_INTEGRACE_DE.nb

AP_INTEGRACE_SOMA.nb

Soubor obsahujici zdrojovy kéd pro vizualizaci pritbéhu syntézy funkei pomoci algoritmu DE

Soubor obsahujici zdrojovy kod pro vizualizaci priabéhu syntézy funkci pomoci algoritmu

SOMA

Zdrojovy kéd pro jednu simulaci symbolického derivovani pomoci AP - DE
Zdrojovy kéd pro jednu simulaci symbolického derivovani pomoci AP - SOMA
Zdrojovy kéd pro jednu simulaci symbolického integrovani pomoci AP - DE

Zdrojovy kéd pro jednu simulaci symbolického integrovani pomoci AP - SOMA



