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Abstrakt

Této diplomova praca sa zaobera navrhom a implementaciou genetického algoritmu na
aproximaciu nelinearnych matematickych funkcii pouzitim metddy najmensich Stvorcov.
Jednym z cielov tejto prace je teoreticky popisat’ zaklady genetickych algoritmov. Druhym
cielom je vytvorenie programu, ktory by bol potencialne vyuzivany vedeckymi ustavmi na
aproximaciu empiricky nameranych dat. Textova Cast’ prace sa okrem teoretického popisu
problematiky zaobera hlavne navrhom genetického algoritmu a celej aplikacie rieSiacej
dany problém. Specifikom zadania je nutnost’ aproximacie hodndt roznymi matematickymi
funkciami na viacerych intervaloch, a nasledna spojitost’ tychto funkcii. Taktto funkciona-
litu neponudka Ziadny dostupny softvér.

Klicova slova

geneticky algoritmus, metéda najmensich Stvorcov, nelinedrna aproximacia, fitness, popu-
lacia



Abstract

This thesis describes the design and implementation of genetic algorithm for approxima-
tion of non-linear mathematical functions using the least squares method. One objective of
this work is to theoretically describe the basics of genetic algorithms. The second objective
is to create a program that would be potentially used to approximate empirically measured
data by the scientific institutions. Besides the theoretical description of the given subject,
the text part of the work mainly deals with the design of the genetic algorithm and the
whole application solving the given problem. Specific part of the assignment is that the
developed application has to support approximation of points by various mathematical
non-linear functions in several different intervals, and then it has to insure, that resulting
functions are continuous throughout all the intervals. Described functionality is not offered
by any available software.
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1 Uvod

Nazorov na to, ako sa dokazali zivé tvory tak vhodne adaptovat’ na svoje prostredie, ako aj

preco tie, ktoré sa neprisposobili, vyhynuli, bolo pocas histérie 'udstva mnoho. Ako naj-
vhodnejSou a zaroven najlogickejSou sa ukazala byt Darwinova evolu¢na teoria. Princip
prirodzeného vyberu v prirode a prezitia najprisposobivejSieho jedinca bol formulovany
Charlesom Darwinom v roku 1859, ddvno predtym ako boli zndme mechanizmy genetiky.
Spociatku bolo na tento princip nazerané skepticky, avSak postupnym objavovanim novych
zakonitosti dedi¢nosti a genetiky nebolo o korektnosti Darwinovych zaverov pochyb.

Evolu¢na tedria sa v poslednych desatrociach zacala vyuzivat’ aj pri rieSeni problémov
pomocou informac¢nych technologii, ktorych rieSenie beznymi analytickymi, pripadne nu-
merickymi metdédami zabralo netnosne vela Casu, alebo vobec neexistovalo. Principom
prezitia toho jedinca, ktory sa dokaZze najlepSie adaptovat’ na okolité podmienky sa inSpiro-
vala oblast’ evoluénych algoritmov. Ich zdkladnou charakteristikou je fakt, ze systémy,
ktoré ich vyuZzivaju, uchovéavaji populaciu potencialnych rieseni, medzi ktorymi dochadza
ku iterativnym evoluénym procesom krizenia, mutéicie, dedi¢nosti, obmeny generacii
a selekcie na zaklade najlepSej hodnoty predpokladu preZitia jedinca, jeho ohodnoteniu —
tzv. fitness hodnoty. Dochadza tu ku sut'azeniu medi jedincami v populacii, kedy podobne
ako v prirode, sa do procesu tvorby nasledujtcej, silnejSej generacie rieSenia zapojuju naj-
vhodne;jsi jedinci, pricom ich selekcia spociva prave na schopnosti poskytnit’ ¢o najviac
optimalne rieSenie zadania. Takymto spdsobom sa postupne systémy dopracuju ku naj-
vhodnejsiemu rieSeniu. Specificku, ale zaroveii vel'mi obsiahlu &ast’ evoluénych algorit-
mov tvoria genetické algoritmy. Okrem evolu¢nych procesov krizenia, mutacie, selekcie
a obmeny generacii tu navySe zohravaju tlohy gény a gendmy, ktoré reprezentuju rieSenia
ulohy.

11 Téma prace

Hlavnou témou prace je oblast’ genetickych algoritmov. Tematicky su tieto algoritmy si-
Cast'ou metod umelej inteligencie. Tato oblast’ je vSak natol’ko Sirokd, ze v praci sa budem
prakticky zaoberat’ moZznost'ou aproximacie nelinedrnych matematickych funkcii pomocou
metddy najmensich Stvorcov s vyuzitim genetickych algoritmov. Do tejto oblasti spada aj
preskiimanie aplikacie aproximacnej metddy najmensSich Stvorcov na problémy rieSené
pomocou genetickych algoritmov. Zadanie prace bolo dodané Akadémiou Vied Ceskej
Republiky v Brne. Jedna sa o vytvorenie programu na aproximaciu empiricky nameranych
dat. Zadanie je blizsie Specifikované v kapitole 5. Dant1 ulohu nie je mozné, z dovodu vys-
Sieho poctu aproximovanych matematickych funkcii a ich naslednej nutnosti spojitosti na
zadanych intervaloch, implementovat’ pomocou beznych numerickych, pripadne analytic-
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kych metod. Z toho dovodu sa pouzitie genetickych algoritmov na rieSenie tohto problému
javi ako najvhodnejsi pristup.

Genetické algoritmy sa pouzivaju hlavne na rieSenie optimalizaénych uloh, medzi ktorymi
moézu byt problémy typu tvorby rozvrhov, navrh kabeldze sieti, adaptivne riadenie, kogni-
tivne modelovanie, pripadne optimalizacia databazovych dotazov [1]. Genetické algoritmy
na druhej strane nie je vhodné brat’ za plnohodnotny optimaliza¢ny nastroj. Maju Ciasto¢ne
stochasticky charakter, a z toho dévodu nie je mozné garantovat’, Ze pontikané rieSenie je
optimalne. Element nadhodnosti méa vplyv aj na nejednotnost’ rieSenia v pripade viacerych
behov systému vyuzivajuceho genetické algoritmy, kde sa jednotlivé rieSenia priblizuju
optimu. NajvhodnejSie sa preto ukazuje hovorit’ o tychto algoritmoch ako o simulatoroch
prirodnych procesov, schopnych dopracovat’ sa k optimalnemu rieSeniu.[2] Navzdory tomu
bola v [3] dokazana ich vysoka spol'ahlivost’ v nachadzani optimalnych rieSeni. Aj zadanie
prace ma optimalizacny charakter, kde je potrebné odhadnit’ optimalne parametre aproxi-
movanej nelinedrnej matematickej funkcie.

Téma prace obsahuje dva na seba logicky nadvédzujice vicsie celky. Rozdelenie tychto
celkov zaroven predstavuje Struktiru prace. Prvym je teoreticky popis rieSenej problemati-
ky. V rdmci tohto popisu su Citatelovi predstavené praktické problémy, ktoré uz boli
v tejto oblasti riesené. Dalej sa prvy celok sklada z teoretického popisu, ktory predstavuje
zakladné logické stavebné celky genetickych algoritmov a nasledne ich dava do SirSich
savislosti, aby bolo mozné pochopit” aplikacie tychto algoritmov. Dal$ou ¢astou teoretic-
kého celku je popis matematickej aproximacie funkcii s dorazom na objasnenie principov
metddy najmensich Stvorcov. Na vychodiské popisané v prvej Casti nadvizuje druhy celok,
ktory sa venuje popisu postupu riesenia problému zadaného fyzikalnym tstavom AVCR
v Brne. Tento celok za¢ina popisom zadania od AVCR a zaroveii vieobecnym prehl’adom
fyzikalnej podstaty rieSené¢ho problému, vd’aka ktorému Ccitatel’ lepSie porozumie vyznamu
a originalite vytvorenej prace. Je tu predstaveny postup pri analyze problému, navrhu rie-
Senia a jeho implementécii a testovania programu. V zavere prace su zhrnuté dosiahnuté
vysledky, skutocné prinosy prace, jej vyuzitie ako aj moznosti rozsirenia.

Danu tému som si zvolil na zdklade mojho zauymu o vedeckt aplikaciu poznatkov z poci-
taCovej vedy. Genetické algoritmy sa javia byt ako vel'mi silny néstroj na rieSenie Sirokej
palety uloh, preto mi prisSlo vhodné sa s tymto fenoménom bliz§ie obozndmit’ a ich aplika-
ciu na matematicku problematiku si odskusat. Zaroven som hl'adal tému, ktord by mala
urcity vecny prinos a zaroven by mi pomohla rozsirit’ si znalosti z oblasti programovania
a tvorby aplikécii s uZivatel'skym rozhranim.

1.2 Ciele prace

Prvym cielom prace je dostatocne teoreticky popisat’ matematickil podstatu metody naj-
mensSich Stvorcov auviest' zdkladnu charakteristiku genetickych algoritmov. Takisto je
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cielom prace uviest’ oblasti, kde su tieto dva nastroje GspesSne vyuzivané, pripadne v akych
oblastiach bolo ich pouzitie preskimané. Pre naplnenie tohto ciel’a je potrebné prestudovat’
vedecké prace z oblasti praktickej aplikacie genetickych algoritmov a popisat’ problemati-
ku na zaklade vhodnych literarnych zdrojov.

Druhym a zaroveii hlavnym cielom prace, pozadovanym fyzikalnym ustavom AVCR je
vytvorenie programu, ktory bude schopny aproximovat’ zadané vstupy podl'a poziadaviek
spisanych v kapitole 5. Splnenie tohto ciela je dosiahnutel'né spravnym namapovanim da-
nej problematiky na rieSenie pomocou genetickych algoritmov, vhodnym aplikovanim me-
tody najmensich Stvorcov na genetické algoritmy a volbou €o najlepSich podpornych
overenych kniznic a néstrojov pre kvalitni implementaciu programu. Neoddelitelnou su-
¢astou naplnenia hlavného ciel'u je vytvorenie navodu na pouzivanie implementovaného
programu.

1.3 Predpoklady a obmedzenia prace

Zakladnym predpokladom pri tvorbe praktickej Casti prace je fakt, ze vyvinuta aplikacia
bude pouzivand vedeckymi pracovnikmi, ktori maju urcité skusenosti s aplikdciami po-
dobného charakteru. Z toho dovodu nie je problém nechat’ pouzivatel'ovi vac¢Siu volnost’
pri parametrizacii programu, bez obav z toho, ze by po nastudovani uzivatel'skej prirucky
neboli schopni vhodne parametre programu nastavovat’. Takisto nie su stanovené prehnané
poziadavky na priliSnu dizajnérsky preciznu podobu grafického rozhrania, ked’ze sa jedna
o aplikaciu s najvac¢sim dorazom na funkcionalitu. Na druhej strane to vSak urcite nezna-
mena automatické zniZenie uzivatel'skej privetivosti a kladenie dorazu na jednoduchost’
a intuitivnost’ pouzivania.

1.4 Vystupy a ocakavané prinosy prace

Predpokladané vystupy prace sa podobne ako téma prace delia na teoretické a praktické
vystupy. Medzi hlavné teoretické vystupy patri:

e ReSers prac zaoberajucich sa praktickou aplikaciou genetickych algoritmov na rie-
Senie nielen optimaliza¢nych tloh a vyuzitie metody najmensich Stvorcov.

e Zaradenie genetickych algoritmov do oblasti vypoctovych modelov, popis zaklad-
nych stavebnych jednotiek genetickych algoritmov, mozné pristupy k ich tvorbe
a navrhu.

e Popis aproximacie matematickych funkcii s dorazom na metédu najmensSich Stvor-
Cov.
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Prakticky orientovana Cast’ je zamerand na implementaciu programu, klI'iCové vystupy tejto
Casti st:

e Analyza a ndvrh rieSenia spolu so zmapovanim najvhodnejsich vyvojovych nastro-
jov a odporu¢enim overenych kniznic vhodnych na implementaciu genetickych al-
goritmov.

e Spustitelna aplikacia, freeware, splfiajica poziadavky blizsie Specifikované
v kapitole 5.

e Uzivatel'skd prirucka so zrozumitelnym navodom na pouzivanie vyvinutej aplika-
cie.

Originalita a prinos prace spociva v $pecifickosti zadaného problému. Na podobnej tirovni
a pomocou genetickych algoritmov neexistuji vo svete prace, ktoré by aproximaciu mate-
matickych funkcii, s moznost'ou rozdelenia mnoziny vstupnych bodov na viacero interva-
lov anéaslednej spojitosti vyslednych funkcii riesili. Preto je implementovany program
origindlnym prinosom, a bude potencialne vyuzivany fyzikalnym tstavom Akadémie Vied
Ceskej Republiky s moznym rozsirenim do Velkej Britanie po jazykovej tprave.
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2 Prace s podobnou tematikou

Ulohou tejto kapitoly je poskytnut’ prehlad potencialneho praktického vyuzitia genetic-
kych algoritmov ako aj moznosti aplikacie metddy najmensich Stvorcov. Pre pochopenie
faktov uvedenych v nasledujucich podkapitolach nie su potrebné akékol'vek teoretické za-
klady z popisovanych oblasti, cielom je skor Citatel'ovi priblizit’ aky silny néstroj na rieSe-
nie problémov mézu genetické algoritmy byt. Pri popise je Cerpané hlavne z vedeckych
prac bez ohl'adu na miesto vzniku, pretoze dana téma nie je nijak geograficky Specificka.
Spociatku su rozobraté prace venujlice sa aproximadcii parametrov nelinedrnych matema-
tickych funkcii a nésledne st popisané aplikacie v SirSom spektre.

21 Praktickeé aplikacie genetickych algoritmov

Genetické algoritmy st stale rozSirenejSim a obl'ibenej$im néstrojom na ziskanie rieSenia
problému, pre ktory postacuje rieSenie bliziace sa optimu. Nasledujlici zoznam typov uloh
spolo¢ne s odkazom na préce, v ktorom boli ich aplikacie vypracované zd’aleka nie je vy-
cerpavajuci, avSak je dostatocne nazorny pre ziskanie prehladu o sile genetickych algorit-
mov.

21.1  Aproximacia empiricky ziskanych dat

Prac, ktoré su zhodné s hlavnou témou tejto prace nebolo vypracovanych mnoho. Vo vi¢-
Sine prac sa aproximaciou zaoberali len pre maly pocet matematickych funkcii a samotné
skimanie aproximdcie nebolo cielom préace. V [4] je popisana aproximéacia polynomialnej
funkcie s dérazom na konverziu z bitovej reprezentdcie na reprezentaciu v desiatkovej sus-
tave, pouzivana vo vstavanych systémoch. Takisto aj v ostatnych pracach, napr. [5], [6]
venuju pozornost’ len aproximacii pomocou polynomidlnej funkcie, ktora je len z jednou
z funkcii, ktort mé vyvijany program popisany v tejto diplomovej praci poskytovat. V [5]
je naviac spisané porovnanie viacerych aproximacnych metod a verifikovana spravnost
vysledkov polynomidlnej aproximdacie poskytnutych genetickym algoritmom. Velké
mnozstvo vedeckych prac ohl'adom aproximécie sa tyka polygonalnej aproximacie pomo-
cou genetickych algoritmov, ktora sa vSak vyuZiva v spracovani obrazov a rozpoznavani
tvarov.

Podobnej problematike je venovany vyskum popisany v [7]. V tejto praci bol hl'adany ne-
linedrny vzt'ah medzi nameranym indukovanym napitim a vzdialenost'ou elektromagnetic-
kého senzoru. Prinos vysledkov prace uvedenej v [7] pre tito diplomovu préacu je v overeni
funk¢nosti a spol’ahlivosti aproximacie empiricky ziskanych bodov nelinearnou matema-
tickou funkciou.
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Ziadna dostupna vedeck4 praca sa nevenuje hlavnej téme mojej prace v takom rozsahu,
pripadne v podobnej Specifikacii aby dokdzala minimalne z Casti poskytnut’ rieSenie dané-
ho problému. Okrem dostupnych zdrojovych kodov a popisov algoritmov uz vzniknuté
prace nerieSia aproximaciu prostrednictvom Sirokej Skaly nelinearnych matematickych
funkcii, nutnu spojitost’ na intervaloch rozdel'ujiicich namerané hodnoty uréené na aproxi-
maciu. Hlavnym prinosom tychto prac teda zostava empirické overenie spol’ahlivosti apli-
kacie genetickych algoritmov na aproximéciu nelinearnych funkcii. Tento fakt zaroven
ul’ahcuje zlozité dokazovanie validity a spravnosti vysledkov, ktorému sa budem venovat’
Vv mensej miere.

Jedina praca zamerana na danu problematiku je projekt veduceho tejto diplomovej prace,
RNDr. Vladimira Tichého, ktory aproximoval vstupné data pomocou analytickych metod
pre jeden interval. Tento projekt sa nazyva MNC a bol fyzikdlnym ustavom uz vyuzivany,
preto sluzil ako inSpiracia pre funkcionalitu tejto prace, na ktorti su pracovnici v tomto
ustave zvyknuty. Zdrojové kody aplikacie vSak neboli vyuzité. Viacej je mozné sa
o projekte RNDr. Tichého docitat’ v [8].

21.2 Optimalizacia sieti

V tomto pripade sa jedna o siete v SirSom ponati. Jednou z prvych aplikacii genetickych
algoritmov je systém na riadenie plynovodov. Konkrétne sa jedna o udrzanie adekvatneho
tlaku v potrubi a zaroven minimalizaciu spotrebovanej energie. Je tu potrebné aj pocitat’
s inikmi plynu a minimalizaciou falosnych poplachov. Viacej o tejto problematike je moz-
né docitat’ sa v [9]. V [9] je popisana aplikacia genetickych algoritmov na navrh podniko-
vej komunikaénej siete. Topologia danej siete musela spinat’ $iroké spektrum poziadaviek,
medzi ktorymi bolo pripojenie kazdej podsiete viac ako jednou linkou na minimalizaciu
mozného zlyhania siete, obmedzenia kladené na vyvazovanie rychlosti liniek atd’. Podla
[9] bol vd’aka aplikacii genetickych algoritmov na dany problém vytvoreny taky silny na-
stroj, ktorého vysledky pre navrh komunikacnej sieti neboli schopny prekonat’ Skoleny
inZinieri, ktorym zabralo budovanie siete mnohondsobne viac ¢asu. Mozné vyuZitie
v ramci optimalizacie sieti nachadzaju genetické algoritmy pri evaluécii vzniknutej chyby
v mikrovinnych komunika¢nych systémoch a ich naslednej diagnostiky ako je popisané
v [10]. Ako siete je mozné brat’ aj mnoziny bodov ktoré treba pocas cesty navstivit, preto
je vhodné genetické algoritmy aplikovat’ aj pri planovani cestovného planu, s dérazom na
vyhnutie sa slabo prejazdnym usekom, alebo inymi podobnymi obmedzeniami.

2.1.3 Tvorba rozvrhov

Genetické algoritmy nachadzajii uplatnenie v oblasti tvorby a optimalizacie rozvrhov.
Praktické vyuzitie tohto nastroja pri tvorbe rozvrhu skuSok je popisané v [11], jedna sa
o vytvorenie harmonogramu skusok tak, aby sa Zziadnemu $tudentovi neprekryvali terminy
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sktSok, aby nemal dve skusky priamo po sebe. Testovanie opét’ preukdzalo, ze takyto sys-
tém vytvara lepSie rozlozenie skiiSok ako pracovnici na toto zamerany, ¢asovo sa je schop-
ny ku optimalnemu vysledku dopracovat’ v intervale maximalne niekol’kych minuat. Pri
aplikécii v tomto odvetvi sa systémy neobmedzujt len na tvorbu rozvrhov skasok, v [11] je
popisané d’alSie mozné vyuzitie na tvorbu ¢asového usporiadania rozvrhov predmetov pre
celu univerzitu pripadne zostavenie harmonogramu pre chod vyrobnej linky alebo obsluhy
strojov v tovarni. Takisto sa moze jednat’ o systémy rieSiace rozsadenie ucastnikov konfe-
rencii, pripadne inych akcii na zéklade 'ubovol'ne definovanych pravidiel a preferencii.

21.4 Inzinierske aplikacie

Popisovany aparat genetickych algoritmov je vyhodne vyuzivany na rieSenie inzinierskych
problémov, ktoré st popisané v [12]. Medzi tieto typy uloh patri ndvrh polovodi¢ovych
¢ipov VLSI. Problém zjednoduSene spociva v stanoveni takej sieti spojeni medzi vstupmi
a vystupmi, aby €ip poskytoval pozadovanu funkcionalitu s danymi obmedzeniami na spot-
rebu energie, rychlost’” spracovania a podobne. OdlisSnym typom ulohy Uspesne rieSenej
aplikéciou genetickych algoritmov je v inzinierskej oblasti navrhu rotorov pre helikoptéry
s nizkou vibracnostou. Takyto systém dokaze po zadani vstupnych parametrov akymi st
rozlozenie hmoty, elasticita ¢epeli vrtule, vzduchovy pretlak navrhnut’ vysoko optimalnu
podobu rotora s najlepsimi vlastnostami pre spol'ahlivi funkcionalitu helikoptéry. Dalsou
zaujimavou oblast'ou je budovanie a riadenie robotickych ramien, kedy je ulohou genetic-
kych algoritmov vypocitat najvhodnejSi pomer uhlov ohybu ramena pre presun z jedného
miesta na druhé tak, ako je to zndzornené na obrazku 2.1 [13]. Podobny princip je mozné
vyuZit' v oblasti bioinformatiky, kde sa pomocou genetickych algoritmov nachadzajt Struk-
tury proteinov s priestorovym usporiadanim (vzajomnymi uhlami medzi molekulami)
s najnizSou moznou energiou [14]. Takyto postup je perspektivny pre budice objavovanie
a vyvoj novych chemikalii a liekov. V oblasti inZinierskych uloh riesia genetické algoritmy
d’alej tvary a zlozenia nosnikov budov, turbin, zotrva¢nikov alebo satelitov. Okrem navrhu
tvaru a zloZenia st pouzivané na analyzu slabin danych entit, a minimalizaciu ich kazivosti
do buducna.
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Obrazok 2.1:
Uhly a, p, v, ktoré geneticky algoritmus vypocita pre optimalny presun robotického ramena z bodu
X do bodu'Y

2.1.5 Definicia pravidiel

Systém predstaveny v [15] objavuje a definuje pravidla pomocou ktorych sa dokaze sti-
hacka vhodnym manévrovanim vyhybat riadenej strele az kym tejto strele neddjde palivo.
Stihacka dokaze vd’aka systému predpovedat’ drahu letu, rychlost’, smer a relativau polohu
riadenej strely. Pravidla na uspeS$né uhybanie st jednoduchého charakteru, jedna sa o pri-
kazy typu zmenit’ smer letu o 90° vpravo, pokial’ s zistené hodnoty o strele v ur¢itom in-
tervale. Systém na podobnom principe bol upraveny pre zvySenie bezpecnosti klasickych,
komerénych letov a je doddvany spolo¢nost’ou Syllogic.

2.1.6 Predpoved chovania cien akcii

Svoje uplatnenie nachadzaji genetické algoritmy aj vo finanénom svete, konkrétne sa jed-
na o oblast’ obchodovania na burze. Tu mézu byt vyuZzité dvojakym sposobom:

e budovanie vlastného automatizovaného obchodovacieho systému,
e pokrocilejSia optimalizacia obchodného systému.

Pri obchodovani na burze sa ¢lovek stretdva s vel'kym mnoZstvom ukazatel'ov, parametrov
a premennych. Genetické algoritmy v tomto pripade pomahaji vniest’ organizéciu a ponu-
kaju pravidla odvodené z hodndt ukazatel'ov, ktoré vravia kedy je vhodné akcie nakuapit
a kedy naopak predat’, s tym aby bola pravdepodobnost’ zisku ¢o najvyssia. Systémy im-
plementované na tomto principe si popisané napriklad v [16]. Na tomto principe je na trhu
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dostupny a podl'a [16] najspolahlivejSi automatizovany systém Adaptrade Builder. Prob-
lematika automatizovaného obchodovanie na burze s vyuzitim genetickych algoritmov je
prili§ rozsiahla, preto sa jej nebudem v tejto Casti viac venovat. Uzitocné informacie je
mozné najst’ v [17].

2.1.7 Vyvijajaci sa hardware

Nielen pocitacovy program je schopny spravat’ sa podl'a zadanych kritérii a vyvijat’ sa tak
aby poskytoval o najlepsie rieSenie. V poslednych rokoch sa aplikaciou genetickych algo-
ritmov na vyvoj hardwaru zafina pouzivat' rekonfigurovatelny hardware, ktory dokaze
samostatne reagovat’ na zmeny prostredia a prisposobit’ im svoje chovanie. Mdze sa jednat’
o zamedzenie poruchovosti zariadenia pri vysokych, resp. nizkych teplotach vlastnou adap-
taciou na tieto podmienky, zachovanie funkcionality v prostredi so zvySenou radioaktivitou
a podobné inteligentné prispdsobovanie sa podmienkam okolia [18]. Postupnym skimanim
v tejto oblasti je mozné vyvijat’ stdle dokonalejSie stroje, ktoré postupne viac a viac pripo-
minaju l'udské chovanie.

2.1.8 Dalsie aplikacie genetickych algoritmov

Doposial’ uvedeny zoznam praktickych problémov ktorych rieSenie dokazu genetické algo-
ritmy poskytnut’ nie je zdaleka vycerpéavajici. Medzi ostatné aplikacie genetickych algo-
ritmov patri napriklad [19]:

e V automobilovom priemysle sa vyuzivaji genetické algoritmy podobne ako v letec-
tve na navrh ¢o najlepSich aerodynamickych tvarov vozidiel, pripadne dochadza
k optimalizacii pouZivanych materidlov na jednotlivé casti aut. Tento pristup
umoznil extrémne urychlenie procesu navrhu automobilov, ked’ze nahradza zdihavé
laboratorne experimentovanie s polymérmi a veternymi tunelmi jednoducho pocita-
covou simuléciou.

e Genetické algoritmy sa podarilo aplikovat’ v lingvistickej sfére. Medzi najvyznam-
nejSie a najzmysluplnejSie systémy patri STANDUP program, ktorého tlohou je
vyvinutie komunikac¢nych stratégii pre 'udi pracujicich s detmi s vyvinutymi poru-
chami schopnosti komunikovat’.

e Tieto algoritmy st pouzivany v hernom priemysle. Existuju dva hlavné sposoby ich
vyuzitia. Prvym je postupné ucenie sa a vytvaranie stratégie, pomocou ktorych sa
da hra uspesne zvladnut, teda tie, ktoré spolupracuji s hra¢om. Druhym spdsobom
je vyuzitie genetickych algoritmov ako reprezentanta umelej inteligencie v hrach,
a postupnym ucenim sa stavaju objekty v hre stale viac inteligentnymi.
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e 'V oblasti bezpeCnosti byvaju genetické algoritmy pouzivané na zakodovanie citli-
vych dat, na druhej strane sa vyuzivaju takisto aj na rozkdédovanie zaSifrovanych
dat.

e V genetickej medicine su programy zalozené na baze genetickych algoritmov vyu-
zivané pre diagnostiku genetickych poruch pacientov.

Z udajov uvedenych v tejto kapitole prace vyplyva, ze genetické algoritmy st naozaj sil-
nym nastrojom pre rieSenie optimaliza¢nych problémov. Preto sa ich aplikacia ukazuje ako
vel'mi vhodnd na rieSenie zadaného problému. Zadanie problému moéze byt preformulova-
né na optimaliza¢ny problém, kedy st hl'adané optimalne parametre nelinearnych matema-
tickych funkcii aproximujtcich zadané vstupné hodnoty.

2.2  Praktické aplikacie metddy najmensich Stvorcov

Metoda najmensich Stvorcov sa ako sposob prekladania nameranych dat na ziskanie apro-
ximacnej funkcie vyuziva v mnohych vedeckych aplikaciach a pracach ako podporna me-
toda na ziskanie tohto predpisu. V kapitole 4 je uvedeny teoreticky popis tejto metddy,
ktory blizsie ozrejmuje jej vel’ku rozsirenost.

Vedecké prace zaoberajice sa praktickymi aplikdciami tejto metddy vyzaduji hlboké teo-
retické znalosti z inych oblasti a ¢asto nie su reprezentativne ani ndzorne pre lepSie pribli-
Zenie moznosti uzitia metdody najmensich Stvorcov. Takisto je tito metdda stard viac ako
200 rokov, tym padom je dostato¢ne overend a pre Ucely tejto diplomovej prace nie je po-
trebné rozoberat’ jej aplikaciu v réznych vedeckych oblastiach tak, ako to bolo potrebné
pre oblast’ genetickych algoritmov. Pre ucely prace a pre uvedenie ¢itatel'a do problemati-
ky je postacujuici popis tejto metddy v kapitole 4.
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3 Geneticke algoritmy

Tato Cast’ prace popisuje teoretické zaklady genetickych algoritmov, patri sem ich zarade-
nie do SirSieho kontextu v ramci pristupov ku rieSeniu tloh. Nacrtnutie ich miesta pri rie-
Seni optimalizaénych tloh a nasledne popis zakladnych stavebnych a funkénych blokov
genetickych algoritmov a pravidla a odporti¢ania pre ich tvorbu. Druhd kapitola demon-
Strovala silu genetickych algoritmov ako robustného a do vel'kej miery univerzalneho op-
timaliza¢ného nastroja. Neda sa vSak predpokladat’, ze bez komplexnych a maximalnych
znalosti o ich Strukture a tvorbe, ich je mozné efektivne aplikovat’ na rieSenie akejkol'vek
ulohy. Tento fakt je zaroven aj hlavnou motivaciou pre tito kapitolu.

Ako uz bolo mierne nacrtnuté v tivode prace, genetické algoritmy su silne inSpirované
Darwinovou evolu¢nou tedriou o prirodzenom vybere a preziti najprispdsobivejsich jedin-
cov okolitym podmienkam. Viac informdcii je mozné¢ sa o Darwinovej tedrii docitat
v [20]. Genetické algoritmy je moZné chéapat’ ako metaforu evolucie pri rieSeni problému.
Vztah medzi evoluénym procesom v prirode a genetickym algoritmom zachytdva obrazok
3.1 [21].

Evolucia RieSenie problémov
Prostredie Problém
Jedinec Kandidatske rieSenia
Prisposobivost Kvalita riesenia

Obrazok 3.1:

Vztah medzi evolucnym procesom v prirode a riesenim uloh genetickymi algoritmami

V pripade genetickych algoritmov je populdcia zastipend mnoZzinou potencialnych rieSeni
k problému, priCom problém zastupuje prostredie. Kazdy jedinec v populacii prejde proce-
som ohodnotenia jeho schopnosti zastavat’ optimalne rieSenie. Na zdklade hodnotiacej
funkcie je mu pridelené ohodnotenie, v zahrani¢ne;j literatare a stale viac aj v naSej, ozna-
govana pojmom fitness. Cim lep$iu méa dany jedinec reprezentujuci rieSenie fitness, tym je
pravdepodobnejsie, Ze sa bude Gcastnit’ na tvorbe d’alSej generacie rieSeni. RieSenia, ktoré
najlepsie spiiajti poziadavky na optiméalnost’ podstupujii procesy krizenia a mutécie, vd’aka
ktorym vznikne nova generécia rieSeni. Postupnou iteraciou popisaného procesu sa dospeje
ku rieSeniu, ktoré je najoptimalnejSie. Tento proces bude v nasledujucich kapitolach popi-
sany detailnejSie.
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3.1 Zaradenie genetickych algoritmov

Pred samotnym popisom casti genetickych algoritmov je vhodné uviest’ tento aparat do
kontextu umelej inteligencie a definovat’ jeho rolu pri rieSeni optimalizaénych tloh. Z hl'a-
diska zaclenenia do sféry umelej inteligencie patria genetické algoritmy do oblasti soft
computingu.

Soft computing je odvetvie umelej inteligencie, kde je pri rieSeni problémov prihliadané na
pravdepodobnost’, neurcitost’, su tolerované nepresnosti a aplikuje sa vSade tam, kde su
uspokojivé nie presné vysledky, ale také, ktoré sa tym presnym co najviac priblizuju.
Hlavnou vyhodou metod soft computingu st nizke prevadzkové nédklady ako aj vysoko
uspokojivé vysledky, ktoré sa osvedcili pocas niekol’kych desatroci jeho pouzivania [22].
Funkénym prikladom soft computingu je I'udskd mysel. Obrazok 3.2 znazorfiuje poziciu
genetickych algoritmov v rdmci soft computingu [21].

Soft Computing

Neurénové siete Evoluéné algoritmy Fuzzy systémy
[ [ | |
Evoluéné Evoluéné Genetické Genetické
programovanie stratégie algoritmy programovanie
Obrazok 3.2:

Zaradenie genetickych algoritmov do oblasti soft computingu

Z obrazku je zrejmé, Ze genetické algoritmy tvoria podmnoZzinu evolu¢nych algoritmov.
Tie st na Grovni s neurénovymi sietami a fuzzy systémami. Na prvej Girovni sa voli systém
podl’a typu uloh ktoré je potrebné vyriesit. Ako bolo spomenuté, evolu¢né algoritmy sluzia
pre optimalizaciu. Neurénové siete nachadzaju Siroké vyuZzitie pri praci s nekompletnymi,
pripadne porusenymi datami, kedy sa na vstupnom vzorku neurénova siet natrénuje,
a zjednodusene povedané, je schopnd naucit’ sa dopracovat’ sa k rieSeniu. Fuzzy systémy
sliZia na riadenie mechanizmov, kde sa pocita s neurcitost'ou pripadne s nejasnostou za-
dania. Skuto¢nu silu nastrojov soft computingu vyuzivaju nastroje, ktoré vyssie popisané
tri systémy vhodne kombinuji. Neurénové siete na navrh funkcionality, fuzzy systémy na
riadenie a evolu¢né algoritmy na optimalizéciu funkénosti vzhl'adom na konkrétne potreby
[22].
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Evolu¢né algoritmy zahfiiaju aparaty, ktoré sa snazia napodobnit’ prirodné procesy evolu-
cie. Genetické algoritmy naviac pridavaju elementy genetiky ako su gény, gendmy, chro-
mozoémy. Pri vol'be medzi nastrojmi evolu¢nych algoritmov je vd’aka ich Sirokej miere
parametrizacie v literature [21] uvadzané, Ze vol'ba medzi nimi zavisi hlavne na osobnych
sktisenostiach a preferencidch autora. Kazdy z nich dokaze poskytnut’ suboptimalne riese-
nia na zhodné problémy a v mnohych pripadoch je vzdialenost’ poskytnutého rieSenia od
optima len otazkou spravneho nastavenia parametrov. Popisu inych metod ako genetickych
algoritmov sa preto v tejto praci nebudem venovat'.

Po zaradeni genetickych algoritmov do konkrétnej oblasti umelej inteligencie je ziaduce
a vhodné zaradit’ ich do kontextu existujicich optimalizaénych metod. Délezité je uvedo-
mit’ si, Ze genetické algoritmy nie st vhodné na rieSenie kazdého typu optimalizacnej tlo-
hy. Obrazok 3.3, prevzaty z [23], zobrazuje ich zaradenie do sféry optimalizacnych metdd.

Optimalizaéné

metddy
Bez .
. Garantované
garantovaného .
S rieSenie
rieSenia
Heuristika Analyt’|cke Enumerdcia
metddy
Hybridna Priama (Iterativna
(Iterativna bez analytickej
analytické) informacie)
Deterministické Stochastické
GENETICKE Evoluéné Evolugné
Hill Climbi Hladné algori P p——
ill Climbing adné algoritmy ALGORITMY stratégie stratégie
Lokalne riegenie Globdlne rieSenie
Obrazok 3.3:

Zaradenie genetickych algoritmov do kontextu optimalizacnych metod

Z obrazku 3.3 je mozné vycitat, ze existuje pomerne vel'ké mnozstvo optimalizacnych
nastrojov. Kazdy z nich sa hodi na iny typ ulohy. Je potrebné ozrejmit’ si, nielen ktory typ
uloh je najlepsie riesit’ pomocou genetickych algoritmov, ale takisto aj aky typ tloh je nimi
zbyto¢né riesit’, pretoze ich pouzitie by bolo prehnané, resp. nevhodné. Z optimaliza¢nych
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technik s garantovanym rieSenim je najpouzivanejSou enumeracia. Enumerécia sa pouziva
pri optimalizovani tloh s malym rozsahom rieSen¢ho problému. To znamend, pokial’ exis-
tuje napriklad 5 moznosti hodndt parametrov, je pouzitie inych metoéd ako enumeracie zby-
to¢né. Pri hladani extrémov jednoduchSich matematickych funkcii byvaji najcCastejSie
pouzivané analytické metody (prva a druha derivacia, Newtonova metoda). V pripade, Ze
nie je pozadované globalne najlepsie rieSenie ulohy, zvicsa je to v pripade vysokého poctu
moznych rieseni, je pouzitd niektora z heuristickych metdd. Heuristika poskytne nejaké,
prijatel'né, rieSenie, o ktorom vsak nie je zname ¢i je globalne najlepsie. Priame heuristické
techniky su aplikované v takom pripade, ked’ nie st zndme analytické informacie (schop-
nost” derivacie, spojitost). Pri takychto uloh su k dispozicii deterministické metody, prvou
su hladné algoritmy, ktoré poskytnu prvé vhodné rieSenie. Druhou deterministickou meto-
dou je metoda hill climbing, ktorej hlavnou slabinou je moznost’ uviaznutia v lokdlnom
extréme. Genetické algoritmy patria medzi priame, stochastické heuristické metddy [23].
Ak je potrebné riesit’ nejaky problém, zvycajne je mozné tento problém previest’ na opti-
malizacny. Po zvéazeni jeho povahy, rozsiahlosti, teda poctu vyhl'adavanych parametrov sa
v pripade uspokojenia sa so suboptimalnym rieSenim volia genetické algoritmy. Hlavnym
problémom tychto algoritmov je vysokd casova narocnost’, kedy dopracovanie sa k rieSe-
niu moZe zabrat’ aj niekol’ko tyzdiiov, resp. mesiacov. Dal$ou nevyhodou je poskytnutie
rieSenia, ktoré sa k optimdlnemu len priblizuje. Prax vSak ukazala, Ze nachddzané rieSenia
su vo velkom zastipeni globdlne optimélne, v najhorSom pripade suboptimalne [21].

3.2 Zakladné pojmy

Genetické algoritmy preberaji pomenovania svojich komponent z biologického procesu
evolucie. V popise ich fungovania budu tieto pojmy €asto pouzivané, v nasledujicej Casti
su jednotlivé pojmy vysvetlené tak, ako su chdpané genetickymi algoritmami.

Zakladné pojmy s ktorymi bude v texte operované su:

e gén — zékladna stavebna jednotka chromozomu, je to symbol nad pouZzivanou abe-
cedou (napr. pri bindrnej reprezentacii 0 alebo 1), atomicky nositel’ informacie,

e alela — konkrétna hodnota génu,

e chromozém — Casto oznacovany ako individuum, sklada sa z génov, je nositelom
rieSenia problému, v niektorych néstrojoch pre implementaciu genetickych algorit-
mov sa pouziva oznacenie gendm, v pripade reprezentdcie jedinca ako Struktury
zloZenej z viacerych Cisiel sa aj tato Struktira oznacuje ako chromozoém a jednotlivé
¢isla, ktoré obsahuje s gény,



3 Genetické algoritmy 20

e populacia — kone¢na mnozina chromozémov, reprezentujucich rieSenia daného
problému, pocet jedincov v populacii byva spravidla konstantny, obrazok 3.4 zob-
razuje vzt'ah medzi doposial’ menovanymi pojmami,

[1[o[o[0[ 1] 1] 1] 0[0]

‘P‘QJ,IJ%P,‘,%‘{‘ 1] | Chromozém \

C_ [EaAooeny ¢ — Popuiaca |
AN [1[o[2[o[ 4[] 1[0[0]
Gén
Obrazok 3.4:

Zobrazenie vztahu medzi génom, chromozomom a populdciou v oblasti genetickych algoritmov
e genotyp — zakddovany tvar rieSenia (napr. bindrny retazec),

e fenotyp — dekddovana forma rieSenia, spojitost medzi genotypom a fenotypom
demonstruje obrazok 3.5 [24], tento obrazok zachytava zobrazenie genotypu na fe-
notyp pre kddovanie farby modelom CMY, kde je pritomnost’ farby vo fenotype
zachytend symbolom ,,1* a jej absencia symbolom ,,0,

Genotyp  Fenotyp

000
001
010
011
100
101
110
111

| [ [

Obrazok 3.5:
Zobrazenie genotypu farby pomocou modelu CMY na fenotyp

e generacia — iterativny charakter genetickych algoritmov spdsobuje obmenu popu-
lacie v kazdom kroku, generacia je potom populécia v konkrétnom kroku,

o fitness — vlastnost’ jedinca, kvantifikovand miera priblizenia sa optimalnemu rieSe-
niu, na zaklade tejto hodnoty su jedinci d’alej vyberani do tvorby novej generacie
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o fitness funkcia — nazyvand aj ohodnocovacia funkcia, tato funkcia pridel'uje kaz-
dému jednotlivcovi populécie jeho fitness hodnotu.

3.3  Struktura genetického algoritmu

Genetické algoritmy maju vo vSetkych aplikéciach jednu zhodnu vec, a tou je ich Struktura.
Bez ohl'adu na to na aky problém su aplikované, zakazdym sa riadia overenou a presne
stanovenou zékladnou kostrou krokov, kde st niektoré etapy volitelné, iné spravidla pre-
behnu vzdy. Sice je ich Struktira pomerne ustalend, programator ma mnoho moznosti, ako
pomocou parametrov jednotlivé etapy modifikovat’, pripadne Gplne z behu vynechat’. Tato
modifikacia sa vSak zvyc€ajne uskutocniuje po vytvoreni genetického algoritmu a na zéklade
experimentovania s empirickymi vysledkami je s parametrami manipulované. Treba po-
znamenat,, ze k tomuto nemusi dochadzat’ len zasahom z vonka, existuju Specidlne typy
genetickych algoritmov, ktoré st schopné modifikovat’ svoje parametre samé. Na obrazku
3.6 je zachytena zékladna Struktira genetického algoritmu [21].

Selekcia
: rodi¢ovskych
Populacia s jedincov
ohodnotenymi » Rodicia
jedincami
A
Evaluacia fitness Rekombinacia
hodnoty jedincov
Mutacia
Inicializacia v
Termindcia Populacia Potomkovia
e

A

Evaluacia fitness
hodnoty potomkov

A 4

Ohodnoteni
potomkovia

Selekcia jedincov z populacie
potomkov a rodi¢ov na
vytvorenie novej generdcie

Obrazok 3.6:

Zakladna schéma genetického algoritmu
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Prebiehajtice procesy st na obrazku 3.6 znazornené §ipkou, vznikajiice entity st v obdiZni-
ku. Po pociato¢nej inicializacii vznika prva generacia populécie jedincov. Tieto su nésled-
ne ohodnotené fitness funkciou. Na zaklade fitness hodnoty dochédza ku selekcii tych
jedincov, ktory sa zi¢astnia na tvorbe novej mnoziny potomkov za pomoci rekombindcie
a krizenia rodi¢ovskych génov. Po vzniku populacie potomkov su jedinci tejto mnoziny
ohodnoteny fitness hodnotou a podl'a jej hodnoty dojde k sutazi medzi rodicmi a potom-
kami o to, ktori jedinci vytvoria nova generaciu individui. Procesy ku ktorym tu dochadza
su detailnejSie popisané v nasledujucich podkapitolach.

3.3.1 Reprezentacia jedincov

Spdsob reprezentacie jedincov je stcastou procesu inicializacie. Vol'bou reprezentacie je
vSak ovplyvnena kazda d’alSia operacia v priebehu genetickych algoritmov. Jedna sa o zvo-
lenie mnoziny hodnot, ktoré mo6zu chromozémy nadobudat’. Zaroveii je volba reprezenta-
cie jedincov aj prvym krokom v navrhu genetickych algoritmov, ndvrhu sa podrobnejsie
venuje kapitola 6.4. Informécie v tejto Casti su prevzaté z [21].

Vel'mi castou, najjednoduchsou a najstarSou formou reprezentacie jedincov je binarne za-
kédovanie. V tomto pripade je kazdy chromozom retazcom bindrnych hodnét, ukazka tak-
to zakdédovaného chromozému je na obrazku 3.4. Historicky sa vyskytlo mnoho
algoritmov, ktor¢ nasilu pouzivali bindrnu reprezentaciu bez ohl'adu na charakter rieSené¢ho
problému. Pri binarnej reprezentacii je nutné zvolit’ dizku binarneho retazca, a ako budu
jeho hodnoty interpretované. Teda sposob akym sa genotyp prevedie na fenotyp vhodny
pre riesenie. Priklad prevodu genotypu a fenotypu bindrneho retazca je uvedeny na obraz-
ku 3.5. Dalou podmienkou je zabezpedenie toho, aby dekodovanie binarnej reprezentacie
poskytlo len validné rieSenia daného problému a naopak, Ze vSetky mozné rieSenia je moz-
né reprezentovat’ pomocou binarneho zakddovania. Binarna reprezenticia je vhodna pre
prirodzeny proces krizenia a mutécie. Bindrna reprezentacia sa nepouziva len v pripadoch,
kedy je fenotyp rieSenia logicka hodnota ,,0“ a ,,1%, ale byvaju jeho pomocou kdédované aj
celé, pripadne redlne Cisla.

Druhym typom reprezentacie je celo€iselné kodovanie. Toto byva pouzivané v pripadoch,
kedy roézne gény mdzu nadobudat’ viac ako dve hodnoty. Typickym prikladom je problém
urcenia smeru cesty, kde celoCiselné konstanty 0,1,2,3 zastupuji smer pohybu S, V, Z, J.

Pouzitie realnych hodndt pri reprezentécie jedincov je najvhodnejSie v takom pripade, ak je
patrané po vysledku na spojitom intervale a nie na diskrétnom obore hodn6t. Takymto pri-
kladom je hl'adanie redlnych koeficientov funkcie pre aproximaciu matematickych funk-
cii.[25]

Celociselna a aj redlna reprezentacia jedincov méze byt vhodnym koédovanim nahradena
binarnou reprezentaciou. Tu vSak mdzu nastat’ problémy s vysokou ¢asovou narocnost'ou
programu z dovodu vysokej pozadovanej presnosti reprezentacie, ktord zvysuje dlzku bi-
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narneho retazca. Prax ukazuje, Ze vol'ba reprezentacie by sa mala odvijat’ hlavne od typu
ulohy a rychlosti a vhodnosti prevodu genotypu na fenotyp rieSenia v danej reprezentacii.

3.3.2 Ohodnotenie jedincov

Ohodnocovacia funkcia slizi na vypocitanie fitness hodnoty kazdého jedinca. Fitness hod-
nota sluzi na to, aby bolo mozné posudit’, ktory jedinci budu zvoleni pre tvorbu d’alSej ge-
neracie jedincov. Alegoricky s prirodnym procesom evolicie, jedinci s lepSim
ohodnotenim, vysSou fitness hodnotou, sa s vy$Sou pravdepodobnostou zic¢astnia na tvor-
be d’alSej generacii a preziju dlhsie. Ohodnocovacia funkcia musi pre kazdého jedinca vra-
cat’ taki hodnotu, ktora je merate'na, zmysluplna a porovnatelnd s fitness hodnotami
ostatnych jedincov.

Velkym problémom genetickych algoritmov je vysporiadanie sa s obmedzujucimi pod-
mienkami. Takou podmienkou méze byt napriklad rovnost’ suctu hl'adanych premennych
danej hodnote. Ak nie je mozné tito podmienku zakomponovat' do hodnotiacej funkcie,
zavadza sa penalizacna funkcia. Penalizacné funkcia znizuje fitness hodnotu jedinca v za-
vislosti od toho, do akej miery naruSuje obmedzujuce podmienky.

Obrazok 3.7 [26] ukazuje typicky priebeh fitness hodnoty v zavislosti na pocte generacii.
PreruSovanou ¢iarou je zobrazend najlepSia fitness konkrétnej generacie, plnéd Ciara znd-
zorfiuje priemernti hodnotu fitness. Cervena &iara symbolizuje optimum, ku ktorému po-
stupne hodnota fitness funkcie konverguje. Z obrazku je zrejmé, ako sa postupnou
evoluciou zlepSuje priemernd fitness populacie, vd’aka mechanizmom popisanym v tejto
kapitole.
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Obrazok 3.7:

Typicky priebeh fitness funkcie

3.3.3 Selekcia rodicov

Pridelenie fitness hodnoty kazdému jedincovi sluzi ako kritérium pre vol'bu jedincov na
tvorbe d’'alSej generacie rieseni. Pristupov ako tychto rodi¢ovskych jedincov vyberat’ exis-
tuje niekolko, v tejto Casti st popisané tie najpouzivanejSie metddy. Popis pristupov je
prevzaty z [23] a [26].

Proporcionalna selekcia

Pravdepodobnost’ selekcie jedinca je zavisla na pomere jeho absolutnej hodnoty fitness ku
sume absolatnych hodnét fitness ostatnych jedincov. Cim vyssiu fitness jedinec ma, tym je
pravdepodobnejsie, Ze bude zvoleny ako rodi¢. Pravdepodobnost’ vyberu i-té¢ho jedinca je
dana vztahom:

i
Y

(3.1)

Kde p; je pravdepodobnost’ vyberu i-tého jedinca, f; je fitness hodnota tohto jedinca, N je
celkovy pocet jedincov (velkost’ populacie), a suma v menovateli zodpoveda stctu fitness
hodnét celej populacie.
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Implementacne je proporciondlna selekcia rieSena pomocou tzv. ruletovej selekcie. Obsah
plochy rulety kruhového tvaru zodpoveda suctu fitness hodnoty jedincov celej populécie.
Jednotlivé kruhové vysece na nej reprezentuju fitness hodnoty jedincov. Po roztoceni rule-
ty je zrejmé, Ze s najvysSou pravdepodobnostou na nej padne jedinec s najviacSou plochou
kruhovej vysece, resp. fitness hodnotou. Tento proces je zndzorneny na obrazku 3.9 [28].

Ruletové koleso

m10
m4

m2

Obrazok 3.8:
Rozdelenie ruletového kolesa pre hodnoty fitness 10, 4, 4, 2

Proporcionélna selekcia je sice najpouzivanejSim mechanizmom, hlavne z dévodu jedno-
duchej implementécie a poskytovanie relativne vhodnych vysledkov, ma vSak hned’ nie-
kol’ko obmedzeni:

e prirychla konvergencia rieSenia, vynimo¢ny jedinci s vysokou fitness oproti zvysku
populacie rychlo ovladnu celt populéciu,

o selekény tlak, pokial’ sa fitness v populaciu liSia o vel'mi nizke hodnoty moéze rieSe-
nie konvergovat’ neumerne dlho

V snahe minimalizovat’ negativne vlastnosti proporciondlnej selekcie boli navrhnuty iné
metody selekcie.

Selekcia usporiadanim

Pri pouZiti tejto metddy su jedinci usporiadany na zaklade ich fitness. Nasledne je pravde-
podobnost’ ich vol'ba zavisla len od poradia v usporiadani, a nie od velkosti ich fitness
funkcie. Mapovanie poradia jednotlivca na pravdepodobnost’ vyberu byva spravidla preva-
dzané linearnym, alebo exponencialnym usporiadanim. Pre linedrne usporiadanie je prav-
depodobnost’ vyberu i-t¢ho jedinca v zoradenej populacii nasledujica, kde s je parameter
a1,0<s<2,0aN je velkost populécie :
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2—s 2i(s—1)
N N(N-1)

Pyin (l) -

(3.2)

Pre exponencialne usporiadanie to je:

Pexp (i) =

(3.3)

Parameter c¢ je normalizacny faktor a voli sa v rozmedzi 0 < ¢ < 1. Tento selek¢ny algorit-
mus patri medzi najlepsie algoritmy Co sa tyka eliminéacie neziaducich obmedzeni [21].

Turnajova selekcia

Predchadzajuce dve metddy vyberu sa spolichali na znalost’ fitness celej populacie. Hlavne
v pripadoch prili§ rozsiahlych populécii, pripadne pri pouziti paralelizmu je tato informa-
ciu obtiazne ziskat. V takych pripadoch sa voli turnamentova selekcia. Jeho princip je
v ndhodnom vybere dvoch jedincov do turnaju, jedinec s vyssou fitness je nasledne zvole-
ny do procesu tvorby novej generacie. Tento proces moze byt modifikovany, napriklad
pridanim viacerych urovni turnaja, pripadne kombinaciou ruletového vyberu jedincov
a naslednou turnajovou selekciou medzi nimi. Hlavnou devizou tohto vyberu je absencia
nutnosti zoradenia populécie a jednoduchost’ vlastnej selekcie.

Elitizmus

Tato metdda sama o sebe nie je spdsobom selekcie, avSak eliminuje jedno potencialne ne-
bezpecenstvo kazdej selekénej metddy. Tym je moznost’ nezahrnutia najsilnejSich jedincov
medzi rodi¢ovskt populéciu. Elitizmus zabezpecuje to, aby selekény algoritmus zakazdym
zahrnul isty, zvoleny pocet najsilnejSich jedincov danej generacie bud’ do tvorby potom-
kov, alebo rovno do nasledujucej generacie [29].

3.3.4 Rekombinacia

Inym nazvom pre tento proces pouzivanym v literatare je aj kriZzenie. Po vybere jedincov,
ktory maju najlepsiu fitness, teda reprezentuji najoptimalnejsie rieSenie, dochadza k proce-
su rekombinacie genetického materidlu medzi rodicmi a vzniku potomkov, ako novo-
vzniknutych nositel'ov rieSenia. Do tohto procesu vstupuji vZzdy dvaja rodicia a vznikaju
dvaja potomkovia. Zvyklostou je, Ze ku rekombinacii dochadza s relativne vysokou prav-
depodobnost'ou (20%-80%).
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V praxi najCastejSie pouzivanym a najviac nazornym postupom krizenia je jednobodové
a viacbodové krizenie. Tento mechanizmus vychadza z biologickej analogie kde sa rekom-
binacia uskutocnuje v jednom, alebo vo viacerych bodoch chromozému. V pripade n-
bodového krizenia dochadza ku vymene n tisekov rodi¢ovskych chromozémov. Vznikni
tak dvaja potomkovia, ktori st zloZeny z ¢asti chromozémov oboch rodicov. Tento proces
je znazorneny na obrazku 3.9 [29]. Na lavej strane obrdzku sa nachadzaju rodicia, na pra-
vej potomkovia vzniknuty dvojbodovou rekombinaciou rodi¢ovskych chromozémov.

'o[o]o]o]1]o|ofo]0] [o]o]o]o]o[o]o[o]0]

(1[1]/0[1]o[0f0]0]1] [111]0[1/4]0]0[0[1]

Obrazok 3.9:
Priklad n-bodového krizenia pre n=2

Na druhej strane ako n-bodové kriZenie stoji uniformné krizenie. Toto namiesto skladania
chromozému potomkov po skupinach génov pristupuje ku samostatnym génom, a na za-
klade istej pravdepodobnosti rozhodne, z ktorého rodic¢a bude dany gén prideleny potom-
kovi. Pravdepodobnost’ na zdklade ktorej sa ur¢i dominantny rodi¢ pre dany gén moze
vyplyvat’ napriklad z fitness rodicov, pripadne mdze byt’ celkom ndhodné. Uniformné kri-
Zenie zachytdva obrdzok 3.10 [29].

[0]o]o]o[1]0]0]0]0] [0]1]0]olo]ofo]o[0]

1]1]o]1]ofo]olof1] [1[o]ol1[4]olofof1

Obrazok 3.10:
Priklad uniformného krizenia

Dve doposial’ popisané metddy patria medzi najpouzivanejSie v pripade binarnej reprezen-
tacie jedincov (kapitola 3.3.1). Pri pouziti celoc¢iselnej, resp. redlnej reprezentacie existuju
dva mozné pristupy [21]:

e Na krizenie oboch reprezentacii pouzit’ vysSie popisany aparat, a teda uniformné
alebo n-bodové kriZenie, s tym Ze gény nebudl obsahovat’ len binarne hodnoty ale
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vSetky Cislice desiatkovej sustavy. Tento pristup sa odporuca hlavne pri celocisel-
nej reprezentacii. Pri redlnej sa z dovodu rozdelenia Cisla na celt a desatinnu Cast’
tento pristup zacina zanechavat’ a prechadza sa na druhy, aritmeticky sposob.

e Pre chromozémy reprezentované redlnymi ¢islami je najvhodnejsie pouzit’ aritme-
tické krizenie. Teda previest’ rekombinaciou oboch rodic¢ov tak, aby z nich nejakou
aritmetickou operaciou vznikli dvaja potomkovia. V praxi sa najCastejSie pouziva
nasledujuci aritmeticky vztah 3.4, R; je rodi¢, P; zastupuje potomka a a je realny
parameter, pre ktory plati ze 0 <a < 1:

P,=a*R;+(1—a)R,

P,=(1—a)R{+ax*R,

(3.4)

3.3.5 Mutacia

Vyznam muticie v genetickych algoritmoch je zhodny s jej biologickym vyznamom, a tym
je vnesenie elementu ndhody do génového fondu. Do tejto operéacie vstupuje jeden chro-
mozOom a vystupuje z nej jeden potomok. Mutdcia sa spravidla prevadza na novovzniknu-
tych potomkoch tak, ako je tomu aj v prirode. Zvacsa ku mutéacii dochddza s vel'mi nizkou
pravdepodobnostou (0,05% - 1%), na rozdiel od krizenia. Prili§ velka pravdepodobnost’
mutacie moze znehodnotit’ prirodzeny vyvoj populdcie, a naopak prili§ malé pravdepodob-
nost’ nemusi vniest’ dostatok novych impulzov do vyvoja.

Existuje rozsiahle mnozstvo mutaénych operatorov, teda spéosobom, ako mdze k mutécii
dojst’. Tie st podobne ako pri rekombinécii zavislé od zvolenej reprezenticie (kapitola
3.3.1). Pre binarne kdédovanie je najcastejSie pouzivanou mutdcia pomocou invertovania
hodnoty nahodného génu, pripadne viacerych génov. Dalej pre celo¢iselnt a binarnu re-
prezentaciu si pouzivané mutacie vymenou, kedy sa dva nahodne vybrané gény v chromo-
zome vymenia. Dal§im sposobom je zmena pozicie nahodne zvoleného génu, zmena
pozicie viacerych génov v rdmci istej Casti chromozOému a inverzia poriadia génov v Casti
chromozdému. Vsetky tieto mutacné operatory st znazornené na obrazku 3.11 [29].
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Inverzia génov  [1[2]3[4[5]6[7[8]9| =P [1[5]3[4[2]6]7]8]9]

Vymena génov [1[2]3]4[5]6[7(8]9] =———————p [1[5[3[4[2]6]7[8]9]

VloZenie génu [1]2][3]4[5]6]7[8]9] =~ [1][2]5]3]4[6]7[8]9]

Zmena pozicie
génov

[1[2]3]4]5]6[7]8]9] =—> [1[3]5]4[2]6]7[8]9]

Inverzia poradia
génov

[1[2]3]4]5]6[7]8]9] =—>» [1[5]4[3]2]6]7[8]9]

Obrazok 3.11:
Priklady réznych metod mutacie

Podobne ako pri rekombindcii je pre realnu reprezentaciu chromozémov najvhodnejSie
pouzit’ aritmetické metdody mutacie. Medzi aritmetické mutacie patri inkrementécia, resp.
dekrementacia o nahodnt hodnotu, ktora sa spravidla nachadza v rozmedzi 0% - 10% mu-
tovaného chromozomu.

3.3.6 Selekcia jedincov pre novu generaciu

Tato Cast’ byva Casto nazyvand aj obnova populécie. Po vzniku potomkov krizenim
a mutaciou, existuju dve mnoziny, mnozina rodi¢ov a mnozina potomkov. Z tychto mnoZin
je potrebné zvolit’ presny pocet jedincov na obnovu populacie. Existuju tri pristupy [21]:

e Uplna obnova populacie, kde je rodi€ovska populécia plne nahradend potomkami,

e Ciasto¢na obnova populéacia, kde jeden najvhodnejsi potomok nahradi najslabsieho
rodica,

e zmieSana obnova populdcie, ktord je zaroven aj najpouzivanejSou, kedy sa urcité
percento populacie rodi¢ov (20%-50%) nahradi najlepSimi potomkami.

Vyber, ktorého rodi¢a nahradit’, resp. ktorého potomka zvolit’ na obnovu populacie moze
prebiehat’ na zaklade dvoch kritérii:

e selekcia s oh'adom na vek rodica, ktorej zdkladom je neprihliadanie na fitness hod-
notu jedinca, ale na pocet iteracii genetického algoritmu, ktorych sa dany rodi¢ za-
Castnil, po dosiahnuti vopred stanoveného poctu iteracii je tento rodi¢ zvoleny ku
vyradeniu z populécie a potomok, ktory tohto rodi¢a nahradi je bud’ vybrany na-
hodne, alebo na zaklade jeho fitness,



3 Genetické algoritmy 30

e selekcia s ohl'adom na fitness, kde rodicia s najnizSou fitness st nahradzani potom-
kami s vysSou fitness, tato metdéda obnovy populdcie méze byt vhodne implemen-
tovana pomocou ruletovej alebo turnamentovej selekcie, popisanych v kapitole
3.3.3.

3.4 Postup navrhu genetického algoritmu

Pri praktickej aplikacii genetickych algoritmov je treba dodrzat’ niekol’ko zékladnych kro-
kov, po ktorych splneni bude vytvoreny geneticky algoritmus, a jeho spravne vyuzitie bude
len otazkou kvalitnej implementacie vo zvolenom programovacom jazyku. Jednotlivé kro-
ky navrhu mapuju body spisané v predchadzajucej podkapitole 3.3.

Pri navrhu a tvorbe genetického algoritmu je teda potrebné dodrziavat’ nasledujtice kroky,
tieto body tvoria otdzky, ktoré potrebuje programator pred samotnou implementaciou ge-
netického algoritmu vyriesit’:

1. Zvolenie vhodnej reprezentacie problému.

2. Inicializcia pociatocnej populacie.

3. Sposob ohodnocovania jedincov populacie.

4. Selekcia parov rodi¢ovskej populécie.

5. Metody genetickych operacii krizenia a mutacie.
6. Spdsob obnovy populacie a ukoncenie algoritmu.

Prakticka napln tychto bodov je uvedend d’alej v texte, pri navrhu genetického algoritmu,
ktory riesi otdzku aproximacie matematickych funkcii.
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4 Metoda najmensich stvorcov

Pri potrebe aproximdacie empiricky nameranych dat je jednou z najstarSich a najpouziva-
nejSich metdd prave metdda najmensich Stvorcov. NajCastejSie sa metéda pouziva na line-
arnu aproximaciu, teda prelozenie nameranych dat priamkou. Casté su viak aj pripady
nelinearnej aplikacie metddy, napriklad aproximacia pomocou paraboly, hyperboly, poly-
nomialnej, pripadne exponencidlnej funkcie atd’. Z dévodu velkého rozSirenia a Sirokej
vSeobecnej znalosti tejto metddy je v tejto praci popisand len stru¢ne. Poznatky zhrnuté
v tejto kapitole st prevzaté z [31].

Historicky zéklady met6dy najmensSich Stvorcov polozil Carl Friedrich Gauss v roku 1795
[30]. Pri aplikécii metody na linedrny aj nelinedrny pripad je zédkladna myslienka zhodna.
Je potrebné najst’ predpis takej funkcie f, pre ktort plati, Ze druha mocnina y-ovych vzdia-
lenosti aproximovanych bodov je minimdalna. Podstatu tejto metddy ilustruje prava cast
obrazka 4.1 [32].

Pre linearny pripad plati, ze priamka y=a*x + b je analytickym vyjadrenim priamky prelo-
zenej suborom bodov [x;, y;], [x2, y2/,..., [Xn, Yu] pomocou metédy najmensich Stvorcov,
pokial’ pre koeficienty a, b plati:

n n n
a ) x?+ bel- =le-yl-,
i=1 i=1 i=1
n n
az x; + bn = Zyl-
i=1 i=1

(4.1)

Pre nelinearny pripad aproximécie polynomiélnej funkcie druhého stupiia y= a*x’+b*x+c
metodou najmensich Stvorcov musi pre koeficienty platit’ nasledujuci vzt'ah [33]:
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i=1 i=1 =1
n n n n
ale + blez + czxf’ + = le Vi
i=1 i=1 i=1 i=1
n n n n
2 3 4 4 _ 4
ale + bzxi + cle + = le Vi
i=1 i=1 =1 i=1

(4.2)

Na zdklade vztahu 4.2 je mozné odvodit’ rovnice pre vypocet koeficientov pre polynomy
n-tého stupnia. Pre ostatné nelinedrne pripady taktiez existuju rovnice, ktoré st prehl'adne
uvedené v [32]. Popis jednotlivych nelinedrnych pripadov aproximécie a vzt'ahov na zis-
kanie hodnoty parametrov nelinearnych funkcii by presahoval ramec prace. Ulohou prace
je dospiet’ ku aplikécii metddy najmensich Stvorcov na genetické algoritmy aj pre nelineér-
ne pripady, tato aplikacia je popisana v nasledujucej kapitole, kde je pri rieSeni zadanej
ulohy metdda najmensich Stvorcov pouzivana ako ohodnocovacia funkcia pridel'ujica fit-
ness hodnotu jedincom.

41 Metdda najmensich vzdialenosti

RieSenie dané¢ho problému aproximécie pomocou genetickych algoritmov nevyZzaduje po-
¢itanie pomocou derivacii. Preto som zvolil moZnost' vol'by metddy aproximacie medzi
aproximaciou pomocou druhej mocniny y-ovej vzdialenosti bodu od priamky, alebo abso-
latnej hodnoty vzdialenosti bodu od priamky. Dévodom je fakt, Ze aproximacia pomocou
metddy najmensich Stvorcov je 'ahko ovplyvnite'nd ndhodnymi a nie Casto sa vyskytuji-
cimi chybami merania. Teda empiricky ziskané hodnoty, ktoré sa vel'mi lisia od priemeru
ostatnych hodn6t a moézu byt’ povazované za anomalie neovplyvnia natol’ko vyslednt ap-
roximovanu funkciu pri pouziti metédy najmenSich vzdialenosti, pretoze sa pocita len
s absolutnou hodnotou tejto vzdialenosti a nie jej druhou mocninou. Obrazok 4.1 [32] ilu-
struje rozdiel medzi dvoma pouZzitymi metddami.
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{xn,yn) (xn,yn)
(x1,y1) (x1,y1)
(x2,¥2) (x2,y2)
— ! — ——x
x1 x2 xn x1 x2 xn
Metoda najmensich Metdda najmensich
vzdialenosti Stvorcov
Obrazok 4.1:

Hlustracia principu pouzitych matematickych metod
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5 Poziadavky na aplikaciu

Tato kapitola ma za ciel’ na zdklade poziadaviek definovat’ pripady uzitia, ktoré budu po-
kryvat’ uzivatel'sku interakciu s programom.

Ako uz bolo spomenuté v uvodnej Casti prace, poziadavky na aplikaciu boli definované
Fyzikalnym ustavom Akadémie vied CR. Tieto poziadavky st natol’ko vieobecné, Ze apli-
kacia bude mdct’ byt potencialne vyuzivana va¢sim mnozstvom vedeckych ustavov, teda
nejedna sa o konkrétny problém, ktory potrebuje riesit’ len jeden tstav.

Aplikacia mé za ulohu aproximovat’ empiricky namerané hodnoty matematickymi funk-
ciami, ktoré budu volené uzivatelom. Vysledok je potrebné zobrazit' formou grafu. Vy-
sledny graf ma zodpovedat’ diagramu prechodov réznych latok medzi skupenstvami. To
znamena, ze namerané body mozu zodpovedat’ termodynamickym veli¢inam, tlaku, teploty
a objemu a vysledny graf zachytava zavislosti medzi nimi. Napriklad zavislosti objemu od
teploty a pod. V grafe nemusia byt zobrazené len zavislosti medzi termodynamickymi ve-
licinami, mo6ze sa jednat’ napriklad o zavislost’ percentudlneho obsahu uhlika v Zeleze na
teplote zeleza. Vsetky namerané hodnoty su dostupné, potrebné je ziskat' predpis funkcii,
ktoré by toto chovanie latky ¢o najlepsSie popisovali.

KedZe sa jedna o prechod latky medzi troma skupenstvami, jej fyzikalne, teda aj termody-
namické, charakteristiky sa na zdklade formy skupenstva menia, a tym sa meni aj podoba
krivky, ktora popisuje zavislosti termodynamickych veli¢in. Preto je nutné, aby aplikacia
dokazala aproximovat’ hodnoty v troch intervaloch, priCcom pre kazdy interval moze byt’
volend rézna matematickd funkcia, ale zaroven aby tieto funkcie boli spojité. Spojitost’ je
nutnd z toho doévodu, Ze zmena fyzikalneho skupenstva neprinasa diskrétne skoky, ale cha-
rakteristika danej latky je spojita.

5.1 Nefunkéné poziadavky na systém

Medzi nefunkéné poZziadavky patria poZiadavky na grafické uZivatel'ské rozhranie, dostup-
nost’ a bezpecnost'.

Grafické uzivatel'ské rozhranie (GUI)

Vysledna aplikécia bude mat’ formu grafickej aplikacie. Z dovodu, Ze program budua pou-
zivat’ vedecki pracovnici, je ziaduce aby bol vyvoj stustredeny hlavne na poskytnutie poza-
dovanej funkcionality anie su pozadované¢ prehnané grafické, respektive dizajnérske
prvky. Prvky GUI maji byt intuitivne a aby nebola praca s nimi problematicka. Hlavnou
poziadavkou na GUI je jeho prehladnost’ a aby v ramci jednej obrazovky ponukalo vSetky
moznosti programu. PoZzadované je menu aplikacie, ktorym bude mozné s programom ma-
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nipulovat’ a ovladat’ jeho ¢innost’. Kazdé4 polozka menu by mala byt’ spustiteI'nd pomocou
klavesovej skratky. Okrem ovladania programu bude GUI ponukat’ aj vystup programu,
vid’. 5.2. Pri volI'be prvkov GUI je vhodné sa inSpirovat’ uz pouzivanym softvérom MNC

[8].

Dostupnost’

Potencilni uZivatelia aplikdcie st okrem pracovnikov Fyzikalneho ustavu AV CR vedecki
pracovnici po celom svete, preto je nutné, aby bola aplikéacia dostupna online. Ked’ze exis-
tuje moznost’, Ze nie vSetky pocitacové stanice koncovych uzivatel'ov su nepretrzite pripo-
jené na internet, je treba ratat’ s tym, ze aplikacia by mala byt spustiteI'nad aj na takychto
pocitacoch. Pozadovana forma distribucie a dostupnosti je vSak prostrednictvom umiestne-
nia aplikacie na web.

Bezpecnost’

Pri pouzivani aplikacie vedeckymi pracoviskami bude dochédzat’ ku zadavaniu sukrom-
nych udajov, respektive nameranych dat danymi pracoviskami do aplikacie. Tento fakt
zvySuje naroky na bezpec¢nost’ aplikacie, pretoze vstupné data aplikécie, tvoria privatne
vlastnictvo konkrétneho vedeckého ustavu.

5.2 Funkcné poziadavky na systém

V tejto Casti prace su spisané poziadavky na funkcionalitu systému. Zakladna a hlavna
funkcionalita, ktoru systém musi poskytovat’ je aproximdcia zadanych vstupnych bodov
pomocou niekol’kych matematickych funkeii spojitych na troch intervaloch, ktorych hrani-
ce zada uzivatel. Konkrétna podoba naplnenia funkénych poziadaviek opit’ moze byt in-
Spirovand programom RNDr. Tichého, MNC [8].

Vstup programu

Program bude schopny nacitat’ ako vstup hranice jednotlivych intervalov vymedzujucich
oblast’ pre aproximaciu matematickymi funkciami. Dalej bude mozné nagitat’ pre jednotli-
vé intervaly namerané body, ktoré budi zadané pomocou x-ovych a y-ovych stradnic.
Medzi d’alSie vhodné, nie vSak povinné vstupné parametre programu patri Gdaj o zéklad-
nom rozsahu zobrazenia stiradnicovych osi a aproximacna funkcia pre jednotlivé intervaly.
Interaktivne zadanie bodov, nie je z dovodu vysSej nepresnosti takejto formy vkladania
vstupu, nutne pozadované. Zadavatel’ je zvyknuty na zad4vanie vstupu formou parametric-
kého, respektive konfiguraéného stuboru, preto bude vhodné takuto formu vkladania vstup-
nych hodndt ponechat’.
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Vystup programu

Ako uz bolo spomenuté, aplikicia je pozadovana s grafickou podobou. Hlavnou castou
grafického vystupu bude dvojrozmerny graf, zobrazujuci vysledné matematické funkcie
aproximujuce zadané vstupné body. Tento graf bude takisto zachytavat’ zadané body ako aj
hranice intervalov, zodpovedajucich jednotlivym skupenstvam skimanej latky. Okrem
vystupu formou grafu je vyzadovany aj analyticky predpis kazdej vyslednej aproximacne;j
funkcie.

Uzivatel'ska interakcia

Okrem manipulacie s programom formou vstupného konfiguratného suboru, musi byt’
9

pred spustenim vypoc¢tu umoznené uzivatel'ovi pomocou komponent GUI nastavit’ nasle-

dujuce parametre:

e konkrétny typ matematickej funkcie na aproximéciu zadanych vstupnych bodov pre
kazdy interval,

e vol'ba metddy aproximdcie, tzn. bud’ aproximdcia pomocou metdody najmenSich
Stvorcov, alebo pomocou metody najmensich vzdialenosti,

e parametre v zavislosti na pouzitom aparate na aproximaciu, napr. pocet iteracii,
presnost’ vysledného rieSenia.

Typy aproximaénych matematickych funkcii

Pri vytvarani a implementacii zoznamu pontkanych matematickych funkcii na aproxima-
ciu bude najvhodnejsie in§pirovat’ sa zoznamom matematickych funkcii poskytovanych uz
pouzivanym programom MNC.

Podporna funkcionalita

Medzi dal$iu poZadovanu funkcionalitu, ktord nepatri do zakladnej a nijak neovplyvni
podstatu vystupu programu patri:

e moznost skopirovania vystupnych dat do schranky tak, aby naslednou klavesovou
skratkou CTRL+V v textovom, pripadne obrazkovom, editore bolo mozné vlozit’
do tohto editora ako vystupné analytické predpisy funkcii tak aj vysledny graf apli-
kacie,

e vol'ba roznych zobrazovanych komponent na vyslednom grafe, uzivatel' bude moct’
zvolit’, ktory zo zobrazovanych prvkov chce z vystupného grafu odstranit, respek-
tive pridat’,

e zobrazenie kratkeho ndvodu na pouzivanie aplikacie.
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Chybové hlasenia

Program bude schopny vyhodnotit’ vzniknuté chybové stavy a tieto nalezitou a zrozumi-
tel'nou chybovou hlaskou oznamit’ uzivatel'ovi. Medzi pozadované kontroly patri:

e kontrola korektnosti vstupu (neprekryvanie sa zadanych intervalov, nalezitost
vstupnych bodov do intervalov...),

e nalezitost vstupnych bodov do definicného oboru aproximujucej matematickej
funkcie.

Aktéri systému

Aplikacia podporuje len jeden typ aktéri, ktorym je uZzivatel’ s plnymi pravami na preva-
dzanie vSetkych tkonov aplikéciou poskytovanych.

5.3 Pripady uzitia systému

Pripady uzitia zobrazené¢ formou use case diagramu su zachytené na obrazku 5.1. Popis
jednotlivych pripadov uzitia nasleduje d’alej v texte pod obrazkom.
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Novy_vypocet

Koniec_programu

Zobrazenie_informacii

Zobrazenie_navodu

Nacitanie_konf_stboru
UZivatel

1 Spustit_vypocet N

prebehol bez chyby.}

{Podmienka: vypocet ﬁ

prebehol bez chyby.} Ty

{Podmienka: vypocet ﬁ «extends»

Volba_zobrazenia

Vlozit_do_schranky

<<include>>

/\
Zobrazit_krivky

<<include>>

<<includex>

\/

Zobrazit_intervaly

Vlozit_vysledny_predpis

Vlozit_vysledny_graf

Obrazok 5.1:
Use case diagram systéemu

Spustit’ vypocet

Po zadani vstupu je mozné spustit’ vypocet pomocou tlacitka na to ur¢ené¢ho. Pri nedodrza-
ni vSetkych ndlezitosti potrebnych na spustenie vypoctu program tato skutocnost’ uzivate-
Tovi ohlasi. Po ispeSnom prebehnuti vypoctu sa na grafickom vystupe aplikacie zobrazi
grafickd podoba aproximovanych kriviek ako aj analyticky zapis tychto kriviek.

Vlozit’ do schranky

Po tispesnom prebehnuti vypoctu uzivatel’ pomocou poloziek hlavného menu, alebo klave-
sovych skratiek je schopny vloZit' do schranky vysledny graf vo forme obrazku a analytic-
ky predpis vyslednych aproximovanych matematickych funkcii bud’ pre jednotlivé
intervaly zvlast’, alebo pre vsetky intervaly.

Vol'ba zobrazenia

Po uspesnom prebehnuti vypoctu uzivatel' zvoli pomocou poloziek menu alebo klaveso-
vych skratiek tie elementy v grafu, ktoré chce aby boli zobrazené.



5 PoZiadavky na aplikaciu 39

Novy vypocet

Pokial’ uzivatel'ovi nevyhovuje podoba aproximovanych kriviek, méze si pre uz nacitany
konfigura¢ny stibor spustit’ pomocou poloziek menu, alebo klavesovej skratky novy vypo-
¢et pre uz zadany vstup. Pokial’ chce previest’ vypocet pre nové vstupné data, staci nacitat’
novy konfiguracny subor.

Koniec programu

Pomocou klavesovej skratky, polozkami menu alebo kliknutim na krizik uzivatel’ program
ukon¢i.

Zobrazenie navodu

Uzivatel’ pomocou poloziek menu alebo kldvesovou skratkou zobrazi zédkladny ndvod na
pouzivanie aplikacie.

Zobrazenie informacii

Uzivatel’ pomocou poloziek menu alebo klavesovou skratkou zobrazi zakladné informacie
o0 verzii programu, autorovi a dévodu vzniku programu.
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6 Analyza a navrh riesenia

Tato kapitola je zamerand na navrh konkrétneho rieSenia. Jednd sa hlavne o abstraktny
navrh formou diagramov a né&crtov. Tato Cast’ popisuje nasledujuce kroky analyzy, ktoré
boli prevedené v pred implementacnej faze projektu:

1. Analyza anavrh technologie — vyber najvhodnejsej podoby finalneho produktu,
s ohl'adom na jeho moznost’ distribucie.

2. Analyza a navrh grafického rozhrania — nacrt podoby uzivatel'ské rozhrania vyply-
vajuci z poziadaviek Specifikovanych v predchadzajtcej kapitole.

3. Logicky navrh — analyza a navrh potrebnych modulov pre kompletnu funk¢nost” ap-
likacie, tvar vstupnych a vystupnych dat atd’.

4. Navrh genetického algoritmu — jadro prace, popis komponent genetické¢ho algorit-
mu, ktory riesi aproximéciu nelinearnych matematickych funkcii.

Vypracovanie potrebnych nélezitosti v kazdej faze je kI'aCovym pre uspeSni implementa-
ciu finalneho produktu. Volba pouzitych a alternativnych nastrojov na implementéciu rie-
Senia je popisana v d’alSej kapitole.

6.1 Analyza a navrh technolégie

Fundamentalnou castou analyzy je vyber spravnej technologie pre implementaciu. Do
uvahy treba brat’ jednak moznost’ distriblicie aplikécie, jej pristupnost’ a bezpecnost’. Ok-
rem tychto predpokladov, som samozrejme musel brat’ ohl'ad na moje praktické znalosti
jednotlivych technoldgii. Od tohto vyberu sa nasledne odvija kazdy d’alsi krok analyzy,
preto je nutné, dokladne premysliet’ pouziti technologiu. V kazdom pripade bude na vyvoj
pouzity objektovo orientovany pristup, kvoli tejto vol'be som zuZzil mozni podobu finalnej
aplikécie na tieto mozZnosti:

e webova aplikacia,
e spustitel'na .exe aplikécia,
e spustitel'ny skript.

Na rozhodnutie medzi tymito tromi pristupmi som zvolil sposob spisania ich kladov
a zaporov, na ich zéklade a na miere naplnenia oCakévanych predpokladov som zvolil naj-
vhodnejsieho kandidata.
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Webova aplikacia

Pri zvoleni tejto technoldgie by bola aplikacia vytvorend pomocou prostriedkov pre vyvoj
webu. Vyhody a nevyhody tejto vol'by st uvedené v tabul’ke 6.1.

Tabulka 6.1: Vyhody a nevyhody tvorby programu ako webovej aplikacie.

Webova aplikacia

Klady Zapory

. .. . - bezpecnostné riziko odosielania sukromnych

+ moznost rychlej implementacie , , -
nameranych dat po sieti

+ platformova nezavislost - nu‘fnost neusvt’aleh.o pripojenia na internet
v pripade pouZzivania

, , , ) 2 vhodnvch o ch nastroi

+ relativne dobra dostupnost absencu} M ’odnyc. podpornych nastrojov
pre genetické algoritmy

- nevyhody stvisiace s podstatou webovych

aplikacii (hosting, prerusenie poskytovania

sluzby a znemoznenie jej d’alSieho pouzivania,

vypadky a nedostupnost’ sluzby...)

+ jednoducha distribticia

, Y s 1. , - CiastoCne nevyhovujuce zadaniu, ktoré ne-
+ odpadé nutnost’ instalacie softvéru . - nevynovijuce ’

priamo pozaduje aplikaciu ako freeware
+ jednoduchsia aktualizacia a oprava chyb

+ minimalne poziadavky na uzivatel'ovo tech-
nologické vybavenie (internetovy prehliadac)

+ ulahCené testovanie len na jednej platforme

+ rychla tvorba uzivatel'ského rozhrania

Webovu aplikaciu som volil ako prva vhodni moznost, kedze moja znalost’ programova-
cieho jazyka Ruby a webového frameworku Rails je na vysokej Grovni, programovanie by
bolo jednoduché. Jej vyhody vyplyvaju zo samotnej podstaty webovych aplikécii, ako je
uvedené v tabul'ke 6.1 vyhody prevazuji nad nevyhodami.

Spustitel'na aplikéacia

Touto moznost'ou sa mysli aplikacia s koncovkou .exe, ktorej podstata ju predurcuje len na
pouzitie so systtmom Windows. Tento fakt vSak nie je povazovany za vel'ké negativum,
pretoze zadanie nevyzaduje multiplatformové pouzitie. Vyvoj by takisto nebol problém
z dovodu mojej znalosti niekol’kych programovacich jazykov poskytujicich vytvorenie
spustitel'nej aplikéacie. Tabul'ka 6.2 popisuje pozitiva a negativa tejto volby.
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Tabulka 6.2: Vyhody a nevyhody tvorby programu ako spustitelnej aplikacie.

Spustitel’na aplikacia

Klady Zapory

+ moznost rychlej implementacie - nutnost’ inStalacie programu

+ vysoka bezpecnost’ pri praci so stkromnymi | - distribucia programu spolo¢ne s externymi
datami kniznicami

+ moznost’ spustenia aj na poc¢itacoch nepri-

pojengch do siete - rieSenie len pre jednu platformu

+ distriblicia pomocou zverejnenia na webe

+ vysoké mnozstvo vyvojovych prostredi pre
rychlu tvorbu GUI

+ §iroka podpora vyvoja genetickych algorit-
mov

+ roz§irené nastroje tretich stran na bezné
ukony

+ autorov prehlad v oblasti programovacich
jazykov vhodnych pre tito vol'bu

+ stala dostupnost’ sluzby

Pre implementaciu spustitel'nej aplikacie sa naskytd viacero moznych a vhodnych progra-
movacich nastrojov, ich popis a vol'bu obsahuje kapitola 7.

Spustitelny skript

Tato moznost’ patrila skor medzi teoretické moZnosti implementécie, pokial by som sa
chcel drzat’ vyvoja v programovacom jazyku Ruby. Tato vol'bu som zvazoval hlavne kvoli
vysokej sile a vys$Sej miere abstrakcie prikazov skriptovacich jazykov oproti klasickym
programovacim jazykom.

Prvou moznostou by bolo vytvorit” skript, ktory by uZivatel’ pred kazdym pouZitim spustil,
spdsob spustenia skriptu by vSak aj pri o¢akavanom uzivatelovi formatu vedeckého pra-
covnika nemusel byt jednoduchy. Takisto aj tvorba grafického rozhrania by bola znac¢ne
obmedzena len na finalny vysledok, ¢o je v tomto pripadne nepraktické a neziaduce.

Druhd moznost’ vyuzitia skriptovacieho jazyka spociva v konverzii kodu do spustitelnej
aplikacie. Na internete je dostupnych niekol’ko systémov pontikajicich takéto rieSenie. Po
hlbSom nastudovani problematiky som dospel k zéveru, Ze takato konverzia je silne nesta-
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bilna a tym padom nevhodné pre vyvoj zadanej aplikacie. Rozhodnutie zostdvalo len me-
dzi webovou aplikaciou a spustite'nou aplikaciou.

Vol'ba technolégie

Po analyze kladov a zdporov webovej a spustitel'nej aplikacie som dospel k zaveru, Ze naj-
vhodnejSou a bezproblémovou volbou bude dany program vyvinut a distribuovat’ ako
spustite'na aplikaciu.

Webovu aplikdciu som nezvolil hlavne z dovodu nizkej bezpecnosti a nutnosti prenosu
nameranych sukromnych dat po sieti, co by sa niektorym vedeckym pracoviskam uzivaju-
cich aplikaciu nemuselo zdat' ako prijatelny postup. Dal§im dévodom bola absencia kva-
litnych néstrojov pre vyvoj genetickych algoritmov pre technoldgiu Ruby on Rails, v ktorej
by bola webova aplikacia vyvijana.

Pozitiva spustitelnej aplikacie d’aleko presahuju jej negativa. Tieto negativa k tomu mézu
byt’ aj do zna¢nej miery minimalizované. Hlavnou nevyhodou je jedno platformové zame-
ranie, toto vSak zodpoveda zadaniu, ktoré nepozaduje multiplatformové rieSenie. Pre pri-
pad Ze by sa v buducnosti vyskytla poziadavka na roz$irenie pouZzitia na inl platformu,
budem v d’alSej analyze volit’ také nastroje, ktoré je mozné pouzit’ aj na inych, rozsirenych,
opera¢nych systémoch. Rozsirenie o pouzitie na d’alSiu platformu by potom bolo len otaz-
kou rekompilacie aplikécie na Grovni zdrojového kddu pre dant platformu. Pre pokrocilej-
Sieho uzivatela je samozrejme aj moznost dodania zdrojovych kdédov s ndslednou
kompilaciou pre zvolent platformu na jeho strane.

6.2 Analyza a navrh grafického rozhrania

Vel'mi délezitou sucastou aplikacie je prehl'adné uzivatel'ské rozhranie. Tato stcast” apli-
kacie je dolezita hlavne pre uzivatela, pretoze hlavny vystup programu bude prave grafic-
ky vystup. Ku rozlozeniu jednotlivych komponent, charakteru a vyslednej podobe
uzivatel'ského rozhrania som dospel analyzou poziadaviek na findlny program.

Z dovodu charakteru cielového uZivatel'a, ktorym je vedecky pracovnik, bude grafické
rozhranie skor konzervativneho charakteru, avSak nebude to na tkor minimalizovania
funk¢nosti. Farebne bude aplikacia ladena neruSivymi farbami, hlavne odtiefimi Sede;.

Grafické uzivatel'ské rozhranie bude tvorené jednou obrazovkou, kde hlavné rozlozenie
komponent zachytava obrazok 6.1.
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Hlavné okno
MENU

Panel pre uzivatelovu interakciu

Obrazok 6.1:
Zakladny nacrt grafického uzivatel'ského rozhrania

Schéma rozlozenia jednotlivych komponent bude vo vyslednom programe zodpovedat’ tej
navrhnutej na obrazku 6.1, detailne bude obsah naértnutych ¢asti voleny a upravovany po-
¢as implementacie. Modifikacie rozhrania buda volené na zéklade konzultacie s vedicim
prace, pripadne pripomienkami koncového uzivatel’a. Je vSak niekol’ko bodov, ktoré musi
kazda cast' zobrazku 6.1 obsahovat. Oblasti, kde budi polozky na manipulaciu
s programom, s na obrazku vyplnené svetlo Sedou farbou, oblasti vystupu st naopak tma-
vosedé.

Menu

Zakladna podoba menu je znazornend na obrazku 6.2. Tato schéma sa bude takisto ako
celé grafické uzivatel'ské prostredie menit’ a prispdsobovat’ este v priebehu vyvoja.

Jednotlivé polozky menu zodpovedaji pripadom uzitia popisanych v kapitole 5. Niektoré
polozky budu podl'a vhodnosti implementované ako zaSkrtavacie, pokial’ to charakter ak-
cie, ktoru reprezentuju, vyzaduje.
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Subor Zobrazit VloZit do schranky Program
Otvorit konf. stbor | | Krivky Vysledny graf O programe
Koniec programu Vstupné body Vysledny predpis Uivatelska
Intervaly prirucka
Vsetky objekty
Obrazok 6.2:

Zakladny nacrt menu aplikacie

Hlavny graficky vystup

Plocha hlavného grafického vystupu bude obsahovat’ dvoj-dimenzionalny graf. Na fiom
budt vyobrazené body, ktoré je potrebné aproximovat’, bude tu vyobrazené rozdelenie in-
tervalov vstupnych bodov a takisto krivky zodpovedajiice aproximovanym vyslednym
funkcidm. Zobrazeny graf bude mozné priblizit’ aj oddialit’. Rozdelenie hlavného grafické-
ho vystupu je zndzornené na obrazku 6.1 pomocou dvoch prerusovanych ciar.

Panel pre uzivatelsku interakciu

Spolo¢ne s menu ponutka tato cast” grafického rozhrania uzivatel'ovi moznost’ ovladat’ cho-
vanie programu. Tento panel bude obsahovat’ také prvky, ktoré¢ programu umoZznia naplne-
nie pozadovanej funkcionality popisanej v predchadzajucej kapitole. Zaroven vSak musi
byt dostatocne prehl'adny a intuitivny. Prvotna schéma, ktorej sa bude drzat’ implementa-
cia programu je zakreslend na obrazku 6.3.

Roletové menu pre vyber
aproximacnej funckie - treti interval
Linedrna

Roletové menu pre vyber

aproximacnej funckie - druhy interval
Linedrna

Roletové menu pre vyber
aproximacnej funckie - prvy interval
Linedrna

Hyperbolicka
Exponencidlna
Logaritmicka

Hyperbolickd

Exponencidlna

Logaritmicka

Stvorcov

O ‘Aproximovat metddou najmensich ‘

O

vzdialenosti

Aproximovat metéddou najmensich ‘

Hyperbolicka

Exponencidlna

Logaritmicka

Aproximovat

Obrazok 6.3:

Zadkladny nacrt panelu pre uzivatel'ské oviadanie programu

Umiestnenie jednotlivych komponent na uZivateI'skom panely sa mdze prisposobovat’
v priebehu vyvoja. Dolezité vSak je, Ze je tu moznost’ vol'by aproximacnej funkcie pre kaz-
dy interval, vo forme roletového menu, takze v nerozvinutej podobe bude zaberat’ len jeden
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riadok. DalSou ¢astou ktora tu musi byt’ je zaskrtavacia vol'ba zvolenej aproximaénej me-
tody, kde vzdy musi byt zaSkrtnuta prave jedna mozZnost. Poslednym komponentom je
samotny spustac vypoctu.

Textovy vystup

V tejto oblasti bude vyobrazeny analyticky predpis vyslednej funkcie vzniknutej aproxi-
maciou zadanych bodov. Podobne ako hlavny graficky vystup bude aj textovy rozdeleny
na tri intervaly, ako je naznaCené na obrazku 6.1. Na zaklade takéhoto vyobrazenia je
mozné vypustit' z plochy grafu legendu a vyobrazené krivky v Casti grafického vystupu
programu budu popisané analytickym vzorcom prave v Casti textového vystupu. Samo-
zrejmostou je vhodna vol'ba zvyrazinovacich prostriedkov na zobrazenie vyslednych analy-
tickych predpisov, aby boli dostatocne odliSené od ostatnych textovych komponent
grafického uzivatel'ského rozhrania.

6.3 Logicky navrh

V tejto Casti prace sa venujem popisu modulov programu. Ako uz bolo spomenuté v tivode
kapitoly, program bude vyvijany pomocou objektovo orientovaného pristupu, tieto modu-
ly, resp. triedy su nasledne popisané detailnejSie samostatne. Charakteristikou tychto mo-
dulov bude zaroven priblizeny format ocakavanych vstupnych dat, moznost’ samostatného
vyuzitia modulov ako aj ich vzajomna interakcia.

Kazdy modul reprezentuje jednu triedu v ponimani objektovo orientovaného paradigmatu.
Jedna sa o nasledujuce moduly:

1. Hlavné okno — zodpovedé za zobrazenie grafického vystupu, mé na starosti réziu
spustania ¢innosti ostatnych modulov, preto bol aj zvoleny za hlavny modul.

2. Konfigurator — mé na starosti nacitanie a kontrolu spravnosti vstupnych dat a ich
uloZenie najvhodnej$im spdsobom pre pouzitie zvySnymi modulmi.

3. Plotter grafu — do Casti hlavného okna pre vykreslenie grafu zobrazi vSetky kompo-
nenty grafu.

4. Aproximator — tento modul pouZiva ku aproximadcii zadanych vstupnych bodov ge-
neticky algoritmus.

5. Matematické funkcie — modul pre vypocet hodndt bodov pre vykreslenie vSetkych
typov matematickych funkcii.

Taziskom vytvorenia zadanej aplikacie nie je objektovo orientovany navrh, ale spravny
navrh genetického algoritmu. Z toho doévodu, ako aj preto, Ze jednotlivé moduly je plano-
vané vytvorit’ ako samostatné znovu pouZite'né jednotky, nebudem v praci uvadzat’ triedny
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diagram. Vztahy medzi navrhnutymi triedami su priamociare a data si vymiefiaji pomocou
parametrov. Takisto aj konkrétna podoba atributov a metdd tried vyplynie az v priebehu
implementacie.

6.3.1 Hlavné okno

Tento modul bude hlavnym riadiacim modulom, ktory bude sledovat’ vsetky akcie vyvola-
né uzivatel'om a na ich zéklade spustat’ ¢innost’ zvySnych modulov. Okrem rézie ostatnych
tried bude mat’ na starosti aj vykreslenie komponent grafického uzivatel'ského rozhrania.
Pocas implementéacie bude vhodné zvazit' agregovanie niektorych z modulov, pripadne
pouzitie modulu ako atribttu hlavného okna.

6.3.2 Konfigurator

Nacitanie vstupnych dat aich prevedenie do vhodnych datovych Struktar bude rieSené
v tomto module. Okrem nacitania bude modul zvladat’ aj kontrolu vstupu a vyhodnocova-
nie chyb vzniknutych pocas nacitavania. To moézu byt chyby syntaktické, ako napriklad
¢isla v nesprdvnom formate, ako aj sémantické, teda zadané vstupné hodnoty mimo povo-
lenych hodnot.

Vstupné data buda vo forme konfiguracného stiboru. Tento subor bude vytvoreny uzivate-
I'om na zaklade Sablony konfiguraéného suboru detailne popisanej v uzivatel'skej prirucke,
kde st uvedené aj vsetky polozky konfigura¢ného suboru. Format tohto suboru bude zhod-
ny so zauZivanym INI formatom konfigura¢nych suborov. Priklad Struktiry INI suboru,
postacujlci pre potreby navrhovanej aplikacie je uvedeny vo vypise 6.1.

Vypis 6.1: Popis struktury konfiguraéného stiboru formatu INI
//komentar sa pisSe za znaky ,//“, takto bude popisana zakladna Struktiura INI

//subor méze byt rozdeleny na viacero sekcii

//oznacenie prvej sekcie
[sekcia_jeden]

//hodnota sa premennej priraduje sposobom kli¢ = hodnota
premenna_x = 23.3

premennaY = true

premenna_z = ,obsah®

//dalsia sekcia
[sekcia_dva]

//v tejto sekcii je mozné pouzit ndzvy premennych z inych sekcii



6 Analyza a navrh rieSenia 48

premenna_x = 12
//pripustna je aj viacndsobna definicia premennych
premenna_x = 10
premenna_x = 17

Na zédklade moznosti INI konfiguraénych stiborov, bol navrhnuty format vstupného konfi-
guracného suboru nasledovne. Sekcie aj hodnoty su uvadzané v anglickom jazyku.

Vypis 6.2: Struktira konfiguraéného suboru

//zadkladna Struktira vstupného konfiguracného suboru

//data pre prvy interval

[section_one]

//zoznam bodov urcenych na aproximaciu, vo formate point
point = [-5,0;-2.2]

point = [-4,0;-2.425]

point = [-3,0;-2.8]

function = 2

[X;5Y]

//data pre druhy interval

[section_two]

//zoznam bodov urcenych na aproximaciu, vo formate point
point = [1.0;8.2]

point = [1.5;9.5]

point = [2.8;11.3]

[X;Y]

//data pre treti interval

[section_three]

//zoznam bodov urcéenych na aproximaciu, vo formite point
point = [7.6;15.9]

point = [8.2;16.3]

point = [10.0;19.2]

[X;Y]

//vSeobecné nastavenia netykajuce sa konkrétnych intervalov
[general]

//x-ové siiradnice intervalov
intl = -10.0

int2 = 0.5

int3 = 7.0

int4 = 12.0

//rozsah zobrazenia na grafe
x_from = -12

X_to = 12

y_from = -10

y to = 10
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Vo vypise 6.2 st uvedené povinné aj nepovinné parametre, medzi povinné patria body pre
kazdy interval, a hodnoty, vymedzujlice hranice intervalov. Ostatné parametre su nepovin-
né. Do konfiguracného suboru bude v priebehu implementécie pridand moznost’ nastavo-
vat’ parametre genetického algoritmu. Z uvedenej Sablony vyplyva, ze konfigurator bude
musiet’ pocitat’ na vstupe s desatinnymi ¢islami oddelenymi ako desatinnou bodkou tak aj
¢iarkou.

6.3.3 Plotter grafu

Zakladnou funkciou tohto modulu je vykreslenie aproximovanych kriviek. Okrem toho
bude schopny vykreslit' zadané vstupné body a rozdeli plochu grafu na zadané intervaly.
okamzite po nacitani a spracovani konfiguraéného stiboru. Dalej bude samozrejmostou
vykreslenie vSetkych nalezitosti grafu akymi st siradnicové osy x a y.

Tento modul bude riadeny hlavnym oknom. Jeho ¢innost’ bude vyzadovana vzdy, ked’ bu-
de potrebna manipulacia s obsahom grafu. Ulohy spojené s kontrolou definiéného oboru,
pripadne matematickej korektnosti dat uréenych na vykreslenie nie st v kompetencii tohto
modulu.

6.3.4 Aproximator

Modul aproximator bude sluzit’ na aproximaciu zadanych vysledkov merani na nejakt zvo-
lent matematicku funkciu. Tento modul bude najrobustnejsi a na svoju ¢innost’ bude pou-
zivat' genetické algoritmy. Néavrhu modulu aproximétor sa venujem v celej dalSej
podkapitole 6.4.

6.3.5 Matematické funkcie

Ulohou tohto modulu je zdruzovat' vietky triedy, ktoré vracaju hodnoty aproximovanych
matematickych funkcii. Jeho funkénost’ bude vyuzivana pri vykreslovani kriviek do vy-
sledného grafu. Implementované budu nasledujuce funkcie, vedl'a ndzvu funkcie je aj jej
analytické vyjadrenie:

e lineadrna funkcia: y = ax + b,

e kvadratické funkcia: y = ax? + bx + c,

e hyperbolickd funkcia (1): y = % + b,

e hyperbolickd funkcia (2): y = ;—2 + bx +c,

e polynomidlna funkcia treticho stupiia: y = ax3 + bx? + cx + d,
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e polynomidlna funkcia §tvrtého stuptia: y = ax* + bx> + cx? + dx + e,
e cxponencialna funkcia (1): y = ae™ + b,

e exponencialna funkcia (2): y = ae?* +c,

e logaritmickd funkcia: y = alnx + b,

e logaritmus sinusu: y = aln(2 + sinx) + b,

sinusoida: y = a sin(x + b) + c.

Dany zoznam funkcii, ktorymi bude mozné aproximovat’ zadané body nemusi byt’ konec-
né, preto treba pri implementacii celého programu dbat’ na vysoku rozsirite'nost” kodu.

6.4 Navrh genetického algoritmu

Jadro celej aplikacie bude tvorit’ geneticky algoritmus. Preto je pre spravnu funkcionalitu
programu kl'i¢ovou ¢ast'ou ndvrh genetického algoritmu. Tato Cast’ sa preto zaobera a ma-
puje postupné kroky navrhu genetického algoritmu, ktory by dokazal aproximovat’ zadané
body zvolenou funkciou prostrednictvom metddy najmensich Stvorcov, alebo metddy naj-
menSich vzdialenosti. Naviac je nutné, aby tento algoritmus bral v iivahu aproximaciu
v rdmci troch intervalov s naslednou spojitostou vyslednych funkcii na zadanych interva-
loch.

RieSenie spojitosti na intervaloch bude popisané v zaverecnej Casti tejto podkapitoly. Pos-
tup prace som si rozlozil tak, ze najskor prebehne navrh genetického algoritmu na samotnt
aproximaciu anasledne sa tento upravi tym spdsobom, aby aproximacia prebehla
v kaZzdom intervale s dodrZzanim spojitosti funkcii. Preto sa popis genetického algoritmu
sustredi len na samotna aproximaciu.

Pseudokod genetického algoritmu je zobrazeny na vypise 6.3 [21]. Implementacia, ktora
tento vypis popisuje, zaroven definuje jednotlivé kroky navrhu a procedury, ktoré treba
definovat,, respektive vhodne zvolit’. Tieto kroky boli na¢rtnuté v kapitole 3.4.
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Vypis 6.3: Pseudokod genetického algoritmu

BEGIN
INICIALIZUJ populdciu ndhodnymi kandidatskymi rieSeniami;
OHODNOT kaZdého jedinca;
REPEAT UNTIL (UKONCOVACIA PODMIENKA nie je splnena) DO
VYBER rodicov;
REKOMBINUJ pary rodicov;
MUTUJ nového potomka;
OHODNOT vzniknutych jedincov;
VYBER individual do dalSej generacie;
0D
END

6.4.1 Volba reprezentacie problému

Prva otazka, ktort je nutné vyriesit’ pri navrhu genetického algoritmu je sposob reprezenta-
cie problému. Tato vol'ba ma silné dopady na d’al$i navrh algoritmu a pri nevhodne zvole-
nej reprezentdcii méze mat’ algoritmus vysoké Casové naroky na dosiahnutie riesenia,
pripadne sa nemusi ku suboptimalnemu rieSeniu dopracovat’ vobec. V tomto kroku je po-
trebné zvolit' jednak podobu jedincov, teda akil formu budu mat’ konkrétne kandidatske
rieSenia, ako aj ich ¢iselnt reprezentaciu.

Vychédzajic z analyzy poziadaviek na program je cielom genetického algoritmu poskyt-
nut’ urcity pocet redlnych koeficientov aproximovanych matematickych funkcii. Ich pocet
je zavisly od typu funkcie, kde napriklad pre kvadraticku funkciu st to tri koeficienty
(y = ax? + bx + ¢) a pre polynomialnu funkciu treticho stupiia budu hl'adané $tyri realne
koeficienty y = ax® + bx? + c¢x + d. Tym padom je vyhodné, pokial’ bude jedinec, re-
prezentujici mozné rieSenie Ulohy, reprezentovany Struktirou redlnych ¢isel, ktoré zodpo-
vedaji koeficientom aproximovanej funkcie. Tato Struktira moéZe mat’ podobu pola,
jedincov vo forme pol'a redlnych hodnot. Populaciu budu tvorit’ teda chromozomy, imple-
mentované ako polia obsahujlce redlne Cisla, a tieto redlne ¢isla buda v terminoldgii gene-
tickych algoritmov zastupovat’ gény.

Pre vol'bu ¢iselnej reprezentacie génov sa naskytuji dve moznosti:

e Binarna reprezentacia s implementdciou niektorej z metdd prevodu do desiatkove;j
sustavy, tu by vSak bol problém s vyhradenim dostato¢né¢ho poctu bitov pre desa-
tinnu Cast’ na dosiahnutie vysokej presnosti vypoctu ako aj mozné vyssSia ¢asova na-
rocnost’ algoritmu z dovodu vysokého poctu prevodov medzi bindrnou
a desiatkovou reprezentaciou, tato moznost’ teda nie je vhodné a nebude d’alej uva-
Zovana.
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e Daleko vhodnejsia a priamodiarejsia ako prva moznost’ je priama reprezentacia gé-
nov pomocou realnych ¢isiel. Pozitivom tejto vol'by je odstranenie potreby kodo-
vania a dekddovania hodnoty génu ako aj pocet desatinnych miest a presnost’ je
dand len obmedzeniami pouzitého datového typu.

Nacrt podoby populacie so Styrmi jedincami, ktoré su kandidatskymi rieSeniami pre apro-
ximaciu kvadratickej funkcie je na obrazku 6.4.

PRVY CHROMOZOM DRUHY CHROMOzZOM
1. Gén: 12,89 1. Gén: 2,389
2. Gén: -128,961 2.Gén: 52,1
3. Gén: 3,54 3.Gén: -13,14
TRETi CHROMOZOM STVRTY CHROMOZOM
1. Gén: 181,2 1. Gén: -9,42
2. Gén: 16,24 2. Gén: -1,103
3.Gén: 17,43 3. Gén: 15,6
Obrdzok 6.4:

Priklad populacie o velkosti 4 pre matematicku funkciu s tromi parametrami

Na obrazku 6.4 je zobrazeny chromozdm ako abstraktnd Struktura obsahujuca tri polozky,
gény, ktoré budi v programe nosite'mi len realnej hodnoty. Gén tu teda nie je nositel'om
len jednej Cislice, ale celého Eisla.

6.4.2 Pdvodna inicializacia populacie

Inicializacia populacie prebehne tak, ako to byva v pripade vyuZzivania genetickych algo-
ritmov zvykom, a teda pridelenim ndhodnych hodnét jednotlivym génom. Najviacsou sla-
binou tychto algoritmov je nutnost’ vymedzenia urcitych hranic prehl'addvacieho priestoru.
V tomto pripade je to zadanie rozsahu pociato¢nych hodnot génov. Teda urcenie intervalu
v ktorom sa budil ndhodné redlne ¢isla pre pociatocné hodnoty génov generovat’. Pri zvo-
leni vysokého rozmedzia hrozi riziko prili§ dlhej konvergencie rieSenia ku optimalnemu
rieSeniu, ¢im sa moze neprijatelne predizit' doba behu programu. Na druhej strane vel'mi
kratky interval podstatne limituje velkost’ prehl'addvaného priestoru, a je vysoko pravde-
podobné, ze ndjdené rieSenie bude vel'mi vzdialené optimalnemu.

Vol'bu najvhodnejSieho horného a dolného obmedzenia inicializacie nechdvam ciasto¢ne
na experimentovanie pri implementacii. AvSak podl'a literatiry [21] genetické algoritmy
dokazu rychlo dospiet’ ku rieSeniu blizkemu optimu za relativne kratku dobu aj v pripade
vysokého rozptylu hodnot pociatocnej generacie. Takisto sa tu pri vel'kom rozsahu pocia-
to¢ného intervalu da v zadujme najdenia o najoptimalnejSieho rieSenia operovat aj
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s vel'kostou populécie, pripadne ukoncovacou podmienkou pre algoritmus. Preto volim
ako prvotny interval vymedzujuci hodnoty parametrov h'adanych aproximovanych funkcii
na <-2000, +2000>. Tento nedostatok genetické¢ho algoritmu bude Ciasto¢ne odstraneny
poskytnutim moznosti nastavit’ interval hl'adania rieSenia uzivatel'ovi, ktoré bude umozne-
né¢ z dovodu predpokladu, ze s programom bude pracovat’ vedecky pracovnik. Ten by mal
byt schopny dany rozptyl odhadnit’, pokial Ziadnu hodnotu nezadéa, bude sa pocitat’
s implicitne nastavenou hodnotou.

6.4.3 Spodsob ohodnocovania jedincov populacie

Po urceni akym spdsobom bude problém zakdédovany do populécie, jedincov a ich génov
zaroven s ich pociatonou inicializaciou, je potrebné zvolit’ spdsob akym budu jedinci,
zastupujuci rieSenie ohodnocovani tak, aby ich vhodnost’ zastavat’” ¢o najlepSie rieSenie
bola medzi sebou porovnatelnd a na zaklade tohto ohodnotenia aby mali tito jedinci zod-
povedajucu Sancu na tvorbe potomkov, teda vytvorenie novej populacie. Ide o uréenie fit-
ness hodnoty jedincov.

Ked’ze jedincom sa rozumie pole parametrov hl'adanej aproximacnej funkcie, bude jeho
fitness uréovana na zaklade toho, ako dobre dokaze funkcia ktoru jedinec reprezentuje ap-
roximovat’ vstupné body zadané uzivatelom. V tomto procese zohrava najvacsiu rolu me-
toda najmensich Stvorcov, resp. najmensich vzdialenosti. Prave suma druhej mocniny y-
ovej vzdialenosti vSetkych zadanych bodov od funkcie ktorej konkrétny predpis nesie jedi-
nec bude rozhodujicim elementom pre vyhodnotenie fitness tohto jedinca. Ked'ze je zau-
zivané pravidlo, ze ¢im vysSia je fitness tym je jedinec vhodnejsi, v tomto konkrétnom
pripade bude nutné sumu druhej mocniny vzdialenosti vSetkych bodov prevratit. Teda po-
¢itat’ sa bude s obratenou hodnotou tejto sumy. Pokial’ bude aproximované pomocou meto-
dy najmenSich vzdialenosti, nebude sa ratat’ s druhou mocninou y-ovej vzdialenosti ale s
absolutnou hodnotou tejto vzdialenosti. Fitness i-tého jedinca v populécii bude pri pouZiti
metody najmenSich Stvorcov a aproximécii pomocou funkcie f pocitand nasledujicim
vzt'ahom:

100
=1 (yj — f(x )2

fitness; =

(6.1)

Vo vzt'ahu 6.1 je N pocet zadanych vstupnych bodov, i je poradie jedinca v populacii, j
zodpoveda poradovému ¢islu bodu zadaného uzivatelom kde y a x su jeho sturadnice a f je
aproximovana funkcia. To isté plati aj pri pouziti metédy najmensich vzdialenosti, tu by
bol vzt'ah na vypocitanie fitness pre i-t¢ho jedinca takyto:
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100
Y alyi = f (%))

fitness; =

(6.2)

Vzhl'adom na vysoky pocet desatinnych miest redlnych datovych typov a ich presnost’, nie
je potrebné zvySovat’ hodnotu cCitatel'a, aj ked hodnota menovatel'a bude minimalne
v pociatocnych generaciach rieSenia vysoké Cislo. Pre ilustrativnost’ je uvedeny nasledujuci
vzt'ah vypoctu fitness hodnoty jedinca pre aproximdciu logaritmickou funkciou s pouzitim
metody najmensich Stvorcov, kde parametre a a b su tvoria hl'adané riesenie a konkrétny
jedinec ich v programe bude mat’ definované.

100
Y1y —aln(x;) + b)’

fitness; =

(6.3)

Na obrazku 6.5 je Cervenou farbou zobrazena funkcia, zodpovedajlica jedincovi, ktorého
koeficienty urcuju predpis kvadratickej funkcie, pomocou ktorej st aproximované zadané
body zobrazené symbolom krizik.
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Obrazok 6.5:

Zobrazenie fenotypu pre krivku reprezentovanu jedincom s nizkou fitness
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V terminoldgii genetickych algoritmov predstavuje dana krivka na obrazku 6.5 fenotyp
genotypu a = -1.1122, b = 12.0394, ¢ = -4.7100, kde Struktura tychto troch hodnét tvori
jedinca populécie, respektive jeden chromozom. Analytické vyjadrenie tejto krivky je
y = —1.1122x% + 12.0394x — 4.7100. Fitness hodnota tohto jedinca je oproti jedincovi
vyjadrujicim zhodnu skutocnost’ s inou krivkou na obrazku 6.6 nizka. Naopak fitness je-
dinca, ktorého fenotyp je Cervena krivka na obrazku 6.6, je vel'mi vysoka.

15 —

5 10
X-—->

Obrazok 6.6:
Zobrazenie fenotypu pre krivku reprezentovanu jedincom s vysokou fitness

Jednotlivé hodnoty génov chromozomu, ktorého fenotyp je zobrazeny na obrazku 6.6 st
a = -0.1458, b = 3.1466, ¢ = 1.2498. Analytickym vyjadrenim tejto krivky je y =
—0.1458x2 + 3.1466x — 1.2498. Rozdiel vo vhodnosti reprezentovat’ ¢o najoptimélnejsie
rieSenie je medzi tymito dvoma zobrazenymi pripadmi vel'mi dobre viditeIny. Body na
obrazku 6.6 su aproximované krivkou ovel’a lepSie ako tie na obrazku 6.5. Teda suma dru-
hych mocnin ich vzdialenosti na y-ovej suradnici je znacne niz§ia ako tato suma pre pripad
na obrazku 6.5. Ked’Ze fitness bude pocitand ako prevratend hodnota sumy vzdialenosti, je
zékonite fitness hodnota jedinca z obrazka 6.6 vyssia.

6.44  Selekcia parov rodicovskej populacie

Po ohodnoteni kazdého jedinca populacie fitness hodnotou je potrebné urcit’, akym spdso-
bom budu z tejto populacie vyberané jedince do procesu tvorby potomkov, teda do procesu
kriZzenia. Ako rodicia budt zvoleni jedinci s najvysSou fitness.
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V teoretickej Casti, v kapitole 3.3.3 boli popisané najpouzivanejSie metody selekcie s ich
vyhodami aj nevyhodami. Pre zvolenie konkrétneho pristupu ku selekcii rodi¢ov som pre-
viedol predCasny prieskum nastrojov ur¢enych na implementéaciu genetickych algoritmov.
Z neho vyplynulo, Ze vo vSetkych preskimavanych néstrojoch je proporcialny vyber na
zéklade fitness hodnoty, tzv. selekcia ruletovym kolesom, implicitnou metdédou selekcie
rodicovskych parov. Takisto sa aj v mnohych aplikaciach spisanych v kapitole ¢islo 2 uva-
dza ruletovy vyber ako pouZivany spdsob vyberu rodi¢ov. Dalsim délezitym zistenim bolo,
ze zmena selekéného algoritmu byva Casto vel'mi jednoduchy tkon prepisania konStanty
vo volani funkcie. Preto sa nebudem d’alej zaoberat’ analyzou moznosti selekcie rodi¢ov-
skych parov a ako vychodzia bude proporcidlna selekcia na zaklade fitness hodnoty, rule-
tova selekcia. Tato sa bude dat na zdklade experimentovania s finalnym programom
kedykol'vek zmenit. Uvedené zavery platia vSak len v tom pripade, ze sa rozhodnem pre
implementaciu vyuzit’ nastroj tretej strany a nepriklonim sa k implementécii vlastného na-
stroja. V tomto pripade by ale implementacia viacerych metdd selekcie rodicov taktiez
nemal byt problém.

Rozhodnutie o findlnej podobe algoritmu selekcie rodi¢ov podobne ako intervaly prvotne;j
inicializdcie ponechdvam na experimentdlne urcenie. Takisto je mozné nechat’ volbu se-
lekcie rodi¢ovskych parov na uzivatel'a formou parametru konfiguraéného suboru.

6.4.5 Krizenie rodi¢ovskych parov

Na vznik novych potomkov, s potencidlne lepsou fitness hodnotou ako ich rodicia je po-
trebné rozhodnut’ o spésobe ich vzniku.

Vol'ba reprezentacie jedincov formou pola redlnych ¢isel zazila sposob krizenia rodi¢ov-
skych chromozémov na aritmetické kriZzenie (vid’ 3.3.4) podl'a vzt'ahu 3.4. Z dévodu, Ze
jednotlivé gény v ramci chromozomu v mnou zvolenej reprezentdcii problému medzi se-
bou nesuvisia, musi dochadzat’ ku kriZzeniu génov dvoch chromozdémov s rovnakym inde-
xom. Teda vzdy je to parameter a prvého chromozému s parametrom a druhého
chromozomu, nasledne parameter b prvého chromozému s parametrom b druhého chromo-
zomu. Pre pripad aproximacie pomocou logaritmickej funkcie y = alnx + b, by krizenie
rodicovskych chromozémov za u¢elom vypoctu hodndt génov novovzniknutych potomkov
prebehlo podla nasledujiceho vzt'ahu:

prvy_potomok|[0] = a * prvy_rodi¢[0] + (1 — a)druhy_rodi¢[0]
prvy_potomok|[1] = a * prvy_rodi¢[1] + (1 — a)druhy_rodic¢[1]
druhy_potomok[0] = (1 — a)prvy_rodic[0] + a * druhy_rodic[0]

druhy_potomok[1] = (1 — a)prvy_rodi¢[1] + a * druhy_rodic[1]
(6.4)
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V pripade zachytenom vzt'ahom 6.4 je chromozom reprezentovany jednorozmernym po-
Tom o velkosti dvoch prvkov, prvy parameter @ ma index 0 a druhy hl'adany parameter b
ma index /, a je nahodne generované reélne Cislo, pre ktoré plati 0 < o < 1. Vztah 6.4 plati
pre krizenie pri akejkol'vek zvolenej aproximacnej funkcii, menit’ sa bude len pocet iteracii
vypoctu v zavislosti od poctu génov chromozomu, resp. poCtu parametrov aproximacnej
funkcie.

Po definovani spdsobu krizenia zostava urcit’ pravdepodobnost’, s akou bude medzi rodic-
mi ku krizeniu dochadzat. Z dévodu rychlejSej konvergencie ku optimalnemu rieSeniu
stanovujem tuto hodnotu na 90%. To znamena, ze v devitdesiatich percentach pripadov
dojde po selekcii dvoch rodicovskych parov ku ich krizeniu a vzniku dvoch novych po-
tomkov. Tuto hodnotu bude samozrejme mozné na zéklade empirickych experimentov
S programom menit’.

6.4.6 Mutacia

Ako uz bolo uvedené, z dovodu vnesenia nového impulzu, istej zmeny, do vyvoja popula-
cie je dolezité definovat’ operaciu mutacie a pravdepodobnost’ jej vyskytu.

Tak ako aj pre krizenie st mutacné operatory v tejto tlohe obmedzené na aritmetické ope-
racie. V programe budi jednotlivé gény mutované na zaklade nasledujuceho vztahu:

zmutovany_chromozém|i] = povodny_chromozomli] * a
(6.5)

Mutacia nesmie zmenit’ jedinca do takej miery, aby extrémne degradovala jeho schopnost’
zastavat’ rieSenie, preto bude redlny parameter a vo vztahu 6.5 ndhodne generovany
v rozmedzi <0,9 ; 1.1>. Jedna sa o zmenu hodnoty génu maximalne o desat’ percent.

Pravdepodobnost’, s ktorou mutacia nastane bude primarne nastavend na 1%. S takouto
pravdepodobnostou vSak bude dochadzat’ ku mutaciu na jednotlivych génoch, nie na kaz-
dom géne chromozému.

6.4.7 Spoésob obnovy populacie

Po prebehnuti doteraz popisanych procesov bude vytvorend populacia potomkov, a poévod-
na populécia, z ktorej boli niektori jedinci zvoleni ako rodicia. Nasledne prebehne ohodno-
tenie potomkov rovnakym sposobom aky je popisany v kapitole 6.4.3, aby mal kazdy
potomok pridelenti fitness hodnotu. Nastédva krok vyberu jedincov do novej populécie.

Tento proces bude zhodny so selekciou rodi¢ovskych parov, teda z oboch vysSie zmiene-
nych populécii bude ruletovou selekciou vybranych vopred uréeny pocet (zodpovedajuci
vel'kosti populacie) jedincov, ktory vytvoria novu generdciu rieSeni a v d’alSej iteracii behu
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genetického algoritmu budu tvorit’ rodiCovsku populaciu a na zaklade ich fitness hodnoty
budu sut’azit’ o G€ast’ v tvorbe novej generacie potomkov. To znamend, Ze jedinci s najvy-
$Sou fitness budu mat’ najvacsiu pravdepodobnost’ zahrnutia do novej generacie.

Okrem spdsobu tejto selekcie si genetické algoritmy vyzaduju stanovit’ velkost” populécie,
ktord bude nahradena novymi potomkami. Z nastudovanych zdrojov tito vel'kost’ stanovu-
jem na 50% celej populdacie.

Vyber rodiov aj jedincov ktori preziju je stale zalozeny na pravdepodobnostnych hodno-
tach, a tak sa mdze s nizkym percentom pravdepodobnosti stat’, Ze jedinec s najlepSou fit-
ness nebude zvoleny do tvorby d’alSej populacie, preto bude v navrhovanom programe
zapnuty proces elitizmu, ktory zabezpeci prejdenie najlepSieho jedinca populédcie do novej
generacie.

6.4.8 Ukoncenie algoritmu

Pre ukoncenie genetického algoritmu, a teda skoncenie vypoctu existuji dva pouzivané
pristupy. Prvym je ukoncenie pri istej, stanovenej miere konvergencie ku jednému optimu.
Teda nové generacie jedincov neprinaSaju nové rieSenia a algoritmus dospel ku najopti-
malnejSiemu rieSeniu. Zrejmym obmedzenim takéhoto spdsobu ukoncovania algoritmu je
teoreticky potencidlny nekone¢ny beh algoritmu, kedy nebudu jedince konvergovat’ dosta-
tocne. Z toho dovodu volim pre tento program spdsob ukoncenia na zéklade poctu iterécii.
Algoritmus sa po ur¢itom pocte populacii zastavi, a nositelom najoptimalnejSieho rieSenia
bude jedinec s najvysSou fitness v poslednej generacii. Finalny pocet generacii bude empi-
ricky stanoveny v priebehu testovania programu, vopred ho urcujem na sto generacii.

6.4.9 Spojitost aproximovanych funkcii na intervaloch

Zo $pecifikacie zadania vyplyva, ze uzivatel' zada tri intervaly, v ktorych prebehne apro-
ximacia, zarovei voli tri aproximaéné funkcie, pre kazdy interval jednu. Dalej zo zadania
vyplyva nutnost’ spojitosti aproximovanych funkcii na celej ploche vymedzenej zadanymi
intervalmi. Doteraz popisovany postup zachytaval aproximdaciu funkcie len v jednom in-
tervale, kde by zakonite na hranici intervalov dochadzalo ku diskrétnym skokom medzi
funkciami. Tento jav je silne neZiaduci a pokial’ by sa aplikacia takto chovala, tak by ne-
spiftala zadanie. Miernou modifikaciou a doplnenim popisaného postupu je mozné upravit
chovanie aproximacie tak, aby bola spojitost’ vyslednych funkcii dodrzana.

Od uzivatel'a budu zadané Styri hodnoty, ktoré rozdelia plochu rieSenia na tri intervaly. Pre
zabezpecenie spojitosti funkcii v tychto troch intervaloch vymedzenych uzivatelom som
definoval nasledujaci postup:
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1. Vypocet aproximovanej funkcie pre prostredny interval prebehne nemodifikova-
nym postupom popisanym v predchadzajucich podkapitoléach.

2. Po vypocitani aproximacnej funkcie prostredného intervalu sa ziskaju prieseniky
tejto funkcie s hranicami prostredného intervalu, x-ova stradnica tychto priesecni-
kov bodu je dand uzivatel'om ako hranica vymedzujica interval, y-ova sa dopocita
dosadenim x-ovej hodnoty do analytického vyjadrenia priamky ziskanej genetic-
kym algoritmom. Tieto body st bodmi nutnej spojitosti aproximovanych priamok,
teda tu sa budu aproximované priamky prvého a tretieho intervalu stretavat’.

3. V dalSom postupe bude popisanie ziskania aproximacnej funkcie pre prvy interval,
pre treti interval je tento vypocet zhodny. Funkcie pre prvy a treti interval st zavis-
1¢ od priese¢nikov vypocitanych v bode 2. Je zname, akym bodom musi vysledna
krivka prvého intervalu prechadzat’, vd’aka tomuto je mozné vypocitat’ funként za-
vislost’ kazdého nezédvislého parametru matematickych funkcii. Nasledujuci vztah
demonstruje odvodenie vypoctu nezavislého parametru ¢ pre kvadraticku funkciu.
Vo vztahu 6.6 y zodpovedd y-ovej suradnici priese¢nika s hranicou medzi prvym
a druhym intervalom z bodu 2, a x je potom x-ova hodnota tohto priese¢nika.

c=y—(ax*+Db)

(6.6)

4. Zuvedeného vyplyva, ze modifikicia genetického algoritmu nastane skratenim
dizky chromozému, teda poétu jeho génov o jeden. To nastane z toho dovodu, Ze
posledny, nezéavisly parameter kazdej funkcie bude vzdy odvodeny od zvysnych
parametrov. Tymto sa zaruci spojitost’ na celej ploche hl'adania rieSenia. Pre kvad-
ratickl funkciu bude potom chromozém obsahovat’ dva gény, dve redlne hodnoty,
ato parameter a a parameter b, pricom parameter ¢ bude vzdy odvodeny podla
vztahu 6.6.

5. Rovnaky postup, avSak s priese¢nikom medzi na hranici druhého a tretieho interva-
lu bude aplikovany na ziskanie aproximovanej funkcie v tretom intervale.

Popisanim dodrZania spojitosti aproximovanych funkcii je dokoncend faza analyzy a navr-
hu rieSenia. Dal§im krokom je samotnd implementacia, ktorej popisu sa venuje cela nasle-
dujuca kapitola.
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7 Vyvoj programu

Pred samotnou implementaciou bolo potrebné previest’” vyber programovacieho jazyka,
vyvojového prostredia, nastrojov a kniznic tretich stran, ktoré boli na vyvoj pouzité. Tomu-
to sa venuje prva Cast’ kapitoly. Z implementacnej Casti je tu aj s vypiskami zdrojovych
kédov z dovodu zamerania prace uvedend len Cast’ venujuca sa vyvoju genetického algo-
ritmu, kompletné zdrojové kédy st umiestnené v prilohe. Dalej sa v tejto kapitole venujem
popisu experimentovania s parametrami implementovaného genetického algoritmu, ktoré
je zobrazené formou grafov a sprievodného textu. Na konci kapitoly je uvedeny extrakt z
uzivatel'skej prirucky. Kompletny ndvod na pouzitie sa nachadza v prilohe prace.

7.1 Programovaci jazyk a vyvojové prostredie

Vo faze analyzy bolo rozhodnuté, Ze program bude vyvijany formou spustitel'nej aplikacie.
To zuZzilo moznosti vyberu programovacieho jazyka, zaroveil boli zamietnuté moZznosti
vyvoja formou skriptu s naslednou konverziou na spustitel'na aplikdciu. Z moznych im-
plementacnych jazykov zostali traja kandidati, ktorych som vybral na zaklade mojej zna-
losti vyvoja v tychto jazykoch:

e jazyk C,
o jazyk C++,
e jazyk Java.

Z dovodu rozhodnutia vyvoja pomocou objektovo orientovaného pristupu som musel
z moznosti odstranit’ jazyk C, ktory neumoznuje pouzitie prostriedkov tohto pristupu. Vy-
ber sa tak zuzil na jazyk C++, ktory je objektovou nadstavbou jazyka C, a Javu. Vyhodou
Javy oproti C++ je prenositel'nost’ kodu, ktoru vSak zadanie nevyzaduje. Vyvojové pro-
stredia st pre oba jazyky dostupné vo vy$Som pocte a ich kvalita je rokmi overena, takze
z tohto hl'adiska nebol vyhodnejsi ani jeden z jazykov. To isté plati aj pre vel'mi rozsirent
komunitu programatorov v oboch jazykoch, s ¢im stvisi Sirokd podpora pre ktorykol'vek
znich. Hlavne z doévodu mojej hlbokej znalosti jazyka C++, Sirokymi sklisenost’ami
s tymto jazykom a obzvlast’ tak s jazykom C som sa rozhodol priklonit’ k vyvoju pomocou
jazyka C++.

S vyberom implementa¢ného jazyka uzko stvisi vol'ba vhodného vyvojového prostredia,
ktoré dokaze usetrit’ mnoho ¢asu a byt vyvojarovi vel'mi silnym pomocnym prostriedkom.
Ked'Ze sa jednd o vyvoj aplikacie s grafickym uzivatel'skym rozhranim, bolo potrebné vy-
hl'adat’ najvhodnejSich kandidatov, ktory by v najlepSom pripade poskytovali moZznost’
interaktivnej, drag & drop, formy tvorby grafického uzivatel'ského rozhrania (GUI)
a zaroven podporovali vyvoj na operacnom systéme Windows 7.
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Po prieskume v oblasti vol'ne dostupnych GUI nastrojov pre C++ som dospel ku dvom
vhodnym kandidatom:

o wxWidgets,

o Qt.

wxWidgets toolkit poskytuje rozsiahle API na tvorbu grafickych aplikacii, podporujuci
viacero platforiem. S nastrojom Qt st si ve'mi podobné v robustnosti a rozsiahlosti, preto
som sa zameral na porovnanie ich odli$nosti, z ktorého vyslo Qt ako lepsi nastroj pre pou-
zitie na implementaciu danej ulohy. Vzajomné odliSnosti su uvedené v nasledujiicom zo-
zname.

e Najviacsim nedostatkom wxWidgets je vel'mi slaba dokumentacia, ktord naviac nie
je centralne umiestnend, ale mnoho veci je potreba hl'adat’ na ré6znych miestach.
Oproti tomu dokumentacia Qt [34] je centralizovanad, prehl'adnd a vyCerpavajuca.

e Zlozita inStalacia a samotna kompildcia wxWidgets na systéme Windows, kde in-
Stalacia Qt je jednoducha a priamociara.

e Jednoducha manipulécia s makefile sibormi pri pouziti Qt na rozdiel od kompliko-
vaného editovania tychto stiborov pod wxWidgets.

e Qt poskytuje jednoduchu podporu separacie programovania GUI od zvy$ného
programového kodu, takato moznost’ vo wxWidgets nie je.

e Qt ponuka prehl'adné vyvojové prostredie QtCreator s dizajnérskym pluginom pre
jednoduchu tvorbu GUL

e Systém slotov a signalov podporovany Qt.

Na zéklade prevazujucich pozitiv nastroja Qt, som sa rozhodol pouzit’ pre vyvoj programu
framework Qt.

711 Framework Qt

Pre tcely tejto prace nie je potrebny vycerpavajuci popis tohto frameworku, preto tu uve-
diem len jeho zékladnu charakteristiku. V tomto popise vychadzam z informacii uvede-
nych v [35], ¢o je aj dobrym zdrojom dodato¢nych informacii pre zdujemcov.

Zaklady Qt frameworku siahaji do roku 1995, kedy bola publikovana jeho prva verzia. Od
roku 1998 st nové aktualizacie a nové verzie vydavané pod hlavickou firmy Trolltech. Na
vyvoji frameworku sa v§ak podiel’a celd komunita programatorov a firmy ako Nokia a Tro-
lltech.
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Tento framework pouziva vlastné renderovacie jadro, ktorym sa snazi emulovat’ prostredie
systému na ktorom bezi, tymto ulahCuje prenositenost medzi roznymi verziami Win-
dows. Dalej plne podporuje §tandardnt kniznicu C++, takZe sa pod nim daju vyvijat' aj
konzolové aplikacie, bez nutnosti pouzitia akychkol'vek tried frameworku. Okrem Stan-
dardnej kniZnice ponuka svoje vlastné moduly ako napriklad modul na sietové programo-
vanie, modul pre integraciu s SQL prostredim, pre pracu s OpenGL kniznicou a tvorbou
3D grafiky, vlastny modul pre pracu s XML a mnoho d’al$ich.

Qt predstavil pristup programovania grafického rozhrania pomocou signalov a slotov
a doteraz ho vo svojom frameworku umoziuje pouzivat. Je to spdsob komunikacie medzi
objektmi, kedy jeden objekt vySle pri zmene svojho stavu signal, pokial’ je pre okolité ob-
jekty tato zmena dolezité tak na fiu reaguja. Sloty st obycajné C++ metddy objektov, ktoré
su zavolané pokial’ je vyslany signal, na ktory reaguji. Definicia slotov a signdlov na ktoré
reaguju je plne v rézii programatora.

QtCreator je vyvojové prostredie, urené pre programovanie v C++ a Qt. Toto prostredie
poskytuje klasické moznosti inych vyvojovych prostredi, akym je zvyraziiovanie syntaxe,
automatické odsadzanie, vykonny nastroj na krokovanie kodu atp. Jeho vyraznou pozitiv-
nou ¢rtou je previazanie s pluginom Qt designer, ktory umoziiuje interaktivnu tvorbu GUI,
definiciu signélov a slotov a inteligentné umiestnenie grafickych komponent vel'mi jedno-
duchym grafickym spdsobom.

7.2 Pouzité technoldgie

Zo zaverov vyplyvajucich z logického navrhu, sa program bude skladat’ z viacerych modu-
lov. Pred implementaciou je treba zvolit, ktory z tychto modulov bude plne samostatne
implementovany, respektive aké konkrétne riesenia tretich stran najlepsie spifiajii poZia-
davky na funk¢nost. Pre velku rozsiahlost' v texte neuvddzam alternativne nastroje
a dovody zvolenia, resp. nezvolenia, ale popisané st len pouZité kniznice.

7.21 Parsovanie konfiguraéného suboru

Modul pre pracu s konfiguraénym suborom vyuziva na ziskanie hodnot zo suboru parsova-
ciu kniznicu pre konfiguratory v INI formate s nazvom Simplelni. Tato kniZnica plne spiia
poziadavky sumarizované v kapitole 6.3.2. U velkej vdcSiny inych kniZznic uréenych na
nacitanie hodnot z INI suborov absentovala kI'i¢ovd moZznost’ mat’ v siibore zadany viac-
nasobny kl'u€. V tomto pripade sa jedna o kI'i¢ point, definujuci dvojicu stradnic vstup-
nych bodov.
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Simplelni je multiplatformova kniznica distribuovand formou jedného suboru na trovni
zdrojového kdédu. Tento subor bolo néasledne potrebné pripojit’ k projektu a skompilovat’.
Simplelni poskytuje nasledujiucu funk¢nost’ po nacitani suboru v INI formate:

e ziskanie celého obsahu jednej sekcie, pripadne ziskanie vSetkych klicov v ramci
jednej sekcie,

e ziskanie hodnoty kl'i¢a v konkrétnej sekcii, hodnota méze byt’ typu bool, double,
string, long,

e ziskanie hodnét viacnasobného klIica pre konkrétnu sekciu a ich uloZenie do vek-
tora,

e pridanie novej sekcie alebo nového kl'uca,
¢ modifikovanie hodnoty konkrétneho kl'ica,
e zmazanie celej sekcie alebo kl'ica.

Simplelni je implementovand v jazyku C++, preto v nej nebol problém previest' drobné
upravy kodu, hlavne podporu desatinnych bodiek aj ¢iarok pre redlne Cisla. Ukazky zdro-
jovych kédov ako aj detailna dokumentacia je uvedend v [36].

7.2.2 Plotter grafu

Hlavnym vystupom aplikdcie bude zobrazenie bodov a aproximaénych priamok formou
grafu. Z toho dovodu je potrebné zvolit’ na vykreslenie grafu taky nastroj, ktory ponuka
dostato¢ne rozsiahlu podporu pre vykresl'ovanie grafu.

Najlepsia kniznica pre vykreslovanie grafov, ktora je volne dostupna a je vyvinuta Spe-
cidlne pre framework Qt je kniZznica s nazvom Qwt. Jej inStalacia prebehne formou kompi-
lacie do podoby dynamickej kniZznice a pri pouzivani Qwt programom je potrebné tto
dynamicka kniznicu zahrnGt' do prekladu. Qwt je implementované v jazyku C++ avSak
integrovana moze byt’ aj do projektov v jazyku python a ruby.

Qwt podporuje zakladné operécie pre vykreslenie grafu akymi s popis suradnicovych osi,
vlozenie kriviek do grafu s danym analytickym vyjadrenim, vloZenie legendy a popiskov
do grafu, moznost priblizenia a oddialenia grafu a mnoho d’alSej zdkladnej funkcionality.
Z pokrocilejSej funkcionality je to moznost vykreslenia interaktivnych grafov
s manipulovatelnymi elementmi, pouZitie r6znych ovladacich prvkov na zmenu paramet-
rov grafu, podpora vykreslovania skuto¢nosti (zataZenie procesoru, vyuzitie operacnej
pamite) v redlnom case. Rozsiahlost’ pouZitia a vysoké mnozstvo funkcionality vSak ne-
znamena zvysenu zlozitost’ programovania.
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Qwt poskytuje rozsiahlu uzivatel'ski dokumentéciu [37], kde st popisané vSetky moduly
tejto kniZnice, takisto aj programatorska komunita je rozsirend a podpora je zabezpecena aj
formou mailing-listu, takZe je dostupnych mnoho informacii o rad pre programatora.

7.2.3 Geneticky algoritmus

Tak ako aj pri predchadzajucich dvoch moduloch je aj tu vhodné pouzit’ prepracovany na-
stroj tretej strany. Vlastna implementacia by sice dodala viac kontroly nad kodom, avSak
nebola by zrovnatel'nd s moznostami a robustnostou kniznic tretich stran. Takisto aj kon-
trolu nad kédom sa pri prehl'adne implementovanej kniznici da po jej nastudovani na tirov-
ni zdrojového kodu ziskat. Preto som sa rozhodol vyuzit' pre implementaciu genetického
algoritmu externt kniznicu GAlib. Tato kniznica poskytuje mechanizmy genetickych algo-
ritmov, ich vyuzitie v podobe kvalitného navrhu je vSak stale na programatorovi.

Okrem implementacie mechanizmov genetickych algoritmov pontka GAlib aj vysoké
mnozstvo prikladov na urovni zdrojovych kédov, pomocou ktorych sa da inSpirovat’ pri
vyvoji vlastného programu. Pri pouZivani tejto kniZnice sa najcastejSie pracuje s dvoma
objektmi:

e genom — objekt reprezentujici chromozom, jedinca, ktory je nositel'om rieSenia, pre
tento objekt programator definuje spdsob inicializacie populdcie, priebeh mutacie
a krizenia,

e geneticky algoritmus — tento objekt ma na starosti cely evolu¢ny proces, od prog-
ramatora potrebuje zadat’ ohodnocovaciu funkciu, pravdepodobnosti kriZzenia, mu-
tacie, a pripadne explicitné definovanie stratégii selekcie a obnovy populécie spolu
s ¢iselnymi parametrami tychto metod.

Pre implementéciu genetického algoritmu pomocou GAlib je na programétorovi zvolit’ ¢o
najlepSiu formu reprezentacie problému. Tu GAlib pontka Styri datové typy pre gendm,
ato GAListGenome kde su gény ulozené vo forme zoznamu, GATreeGenome vyuziva na
uloZenie génov stromovu Strukturu, typ GAArrayGenome bol pouzity pri implementacii
zadanej aplikacie a uklada gény do pol'a a poslednou moznostou je reprezentacia chromo-
zomu formou binarneho ret'azca pomocou typu GABinaryStringGenome. Kazdy z tychto
typov ma svoje odvodené podtypy, takze je mozné definovat’ napriklad chromozém vo
forme dvoj-rozmerného pola, alebo cyklického zoznamu atd’. Po zvoleni toho spravneho
objektu pre genom ateda vyrieSeni otdzky reprezentacie problému a definicii inicializacie
spolu s operatormi krizenia je potrebné pri vyvoji vyrieSit’ spravne nastavenie objektu ge-
neticky algoritmus.

Pre samotny proces evollcie je mozné zvolit' zo Styroch typov objektu genetického algo-
ritmu, ich nazvy s uvadzané pouzitim terminoldgie GAlib:
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e QGeneticky algoritmus oznacovany nazvom simple pouziva na rieSenie neprekryva-
juce sa populacie, s moznym elitizmom. To znamend, ze kazdu generaciu algorit-
mus vytvori novi populaciu jedincov, krizenim rodi¢ovskych jedincov
z predchadzajucej generécie a pripadnou mutaciou.

e Steady-state algoritmus pouZziva prekryvajlice sa generécie a je tu treba explicitne
urcit’ aky percentudlny podiel starej generdcie bude nahradeny novymi potomkami.

e [Incremental je charakteristicky tym, ze v kazdej novej generacii si nahradeni po-
tomkami maximalne dvaja rodi¢ia. Toto sposobuje velmi pomalu konvergenciu
rieSenia. Je tu potrebné nastavit’ ktorého rodica budi potomkovia nahradzat’ (naj-
slabsieho, najstarsieho, ...).

e Poslednym typom je tzv. deme geneticky algoritmus, ktory vytvara viacero paralel-
nych populacii.

Pre objekt genetického algoritmu je ako posledné nutné nastavit’ ukoncovaciu podmienku,
ktord moéze byt’ pocet generacii, hodnota chromozému s najvyssSou fitness atp. GAlib po-
skytuje naviac objekt GAstatistic, ktory zbiera Statistické informacie o celom procese evo-
lacie. Su to daje o najlepSom a najhorSom jedincovi v generacii, po€toch kriZzeni a mutécii
a mnoho d’alSich.

Kompletna dokumentécia s prehl'adne popisanym API pre kniznicu GAlib je dostupna
v [38]. Pri popise implementacie zadané¢ho programu st uvedené vypisy kodu pre genetic-
ky algoritmus aj s popisom ich vyznamu.

7.3 Implementacia

Programatorska Cast’ prace za ti¢elom vytvorenia popisovaného programu prebehla ako uz
bolo spomenuté v jazyku C++. Jej hlavny vystup, prelozitelné zdrojové kody ako aj vy-
sledna spustitelna aplikacia so vSetkymi potrebnymi kniZnicami st uvedené ako priloha
prace na CD.

Ustrednou témou tejto prace je oblast’ genetickych algoritmov. Z toho dovodu pokladam za
vhodné, uviest’ tu uryvok zo zdrojového kodu, ktory zachytdva stcasti implementovaného
genetického algoritmu.

Prvym krokom bolo definovanie reprezentdcie problému, teda zvolenie datového typu
chromozému, zobrazené vo vypise 7.1. Dalej tu je zobrazena definicia inicializcie pre
populaciu, operacie mutacie a krizenia. Vypis 7.1 teda popisuje vSetky komponenty nutné
pre objekt gendmu.
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Vypis 7.1: Kod definicii komponent pre objekt genému.

//metéda inicializacie populdcie
void initialize(GAGenome &g)
{
GA1DArrayGenome<double>& genome = (GA1DArrayGenome<double>&)g;
//incializacia kazdého jedinca populdcie nahodnou hodnotou v zadanom rozmedzi
for(int i = @; i < glength; i++){
genome.gene(i, GARandomDouble(INTERVAL_LOW, INTERVAL_HIGH));
}
}

//aritmetické kriZenie rodicov
int crossover(const GAGenome &parentl, const GAGenome &parent2,GAGenome
*offspringl, GAGenome *offspring2)
{
double alpha; //nahodny redlny parameter
for(uint i = @; i < glength; i++){
alpha = GARandomDouble(0.0, 1.0);
offspringl.gene(i,alpha * parentl.gene(i) + ((1.0-alpha)*parent2.gene(i)));
offspring2.gene(i, (1.0-alpha)*parentl.gene(i) + (alpha * parent2.gene(i)));
}

return 1; //ndvrat 1 kvoli Statistickym ucelom

}

//multiplication of gene value in interval 0.9 - 1.1
int mutator(GAGenome &g, double pmut)
{
int result = @; //Statistické ucely
double alpha; //ndhodna hodnota pre mutdciu génu
for (int i = @; i < glength; i++)

{
if (GAFlipCoin(pmut)) //geném bude mutovany s danou pravdepodobnostou
{
alpha = GARandomDouble(0.9,1.1);
genome.gene(i, alpha*genome.gene(i));
result++;
}
}
return result;//pocet mutovanych génov v ramci chromozému

}

//definicia reprezentacie chromozému, nastavenie poctu génov a konkrétnej
//ohodnocovacej funkcie v zdvislosti na zvolenej aproximacnej funkcii
GA1DArrayGenome<double> genome(glength, objective[function_type]);
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Druhou vhodnou ukazkou kdédu stvisiacim s genetickym algoritmom je definicia objektu
genetického algoritmu a nastavenie parametrov gendmu. Tento usek kodu zachytava vypis
7.2.

Vypis 7.2: Kod nastavenia a spustenia genetického al

GA1DArrayGenome<double> genome(glength, objective[function_type]);
//inicializacia generatora nahodnych ¢isel

GARandomSeed();

//priradenie funkcie na inicializdciu jedinca
genome.initializer(::initialize);

//nastavenie funkcie mutacie

genome.mutator(::mutator); // set the function for mutation

//vytvorenie objektu genetického algoritmu a nastavovanie jeho parametrov
GASteadyStateGA ga(genome);

//spésob kriZzenia rodicovskych jedincov
ga.crossover(::crossover);

//nastavenie velkosti populdcie - poc¢tu jedincov v populdcii
ga.populationSize(popsize);

//ukonéenie algoritmu po dosiahnuti ngens generdcii
ga.nGenerations(ngens);

//pravdepodobnost krizenia

ga.pCrossover(pcross);

//pravdepodobnost mutacie

ga.pMutation(pmut);

//percentualny podiel rodicovskej populacie nahradenej potomkami
ga.pReplacement(0.6);

//spustenie evoluc¢ného procesu

ga.evolve();

Testovanie korektnosti vysledkov finalnej aplikacie bolo zjednoduSené grafickym zobraze-
nim vysledkov, kedy je viditelné, Ze vysledné krivky st naozaj spojité a aproximuju dané
body. PretoZe genetické algoritmy z principu neposkytnii optimalne rieSenie, je vyhodno-
tenie optimalnosti vysledkov programu skdr na uZivatelovom postdeni pripadu od pripa-
du.

Funk¢né testovanie som previedol klasickym spdsobom testovania kazdej logickej vetvy
programu, nasimulovanim ¢o najviac chybovych stavov, ako st nekorektné hodnoty konfi-
guraéného stiboru, zadané body mimo definicného oboru aproximovanej funkcie a podob-
ne. Z dovodu priliSnej rozsiahlosti tu neuvadzam jednotlivé prevadzané testovacie scendre.
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7.4 Parametre implementovaného genetického algoritmu

Po implementacii aplikacie bolo mozné experimentovat’ s nastavovanim parametrov gene-
tického algoritmu. Jednalo sa hlavne o manipulaciu s po¢tom jedincov v populécii a poc-
tom generacii, pri ktorych dosiahnuti algoritmus ukonéi svoju cCinnost’ a jedinec
z poslednej populacie s najvysSou fitness bude zodpovedat’ najdenému rieSeniu. Nastavenie
vSetkych parametrov genetického algoritmu je umoznené previest’ aj uzivatelovi. Pocia-
to¢né a odporucané hodnoty nastavovanych parametrov vSak boli odvodené empirickym
experimentovanim s vyslednym programom. Nasledujuce grafy zobrazuji konvergenciu
rieSenia, teda fitness hodnotu najlepsSieho jedinca populacie, a priemernti hodnotu fitness
v zavislosti od poctu generacii. Za nim nasleduju variacie tejto zavislosti, so zvySovanim
vel'kosti populacie. V zobrazovanom testovacom pripade bolo zaddvanych sedem namera-
nych bodov pre kazdy interval urCenych ku aproximacii. Zobrazované su vysledky apro-
ximacie polynomialnou funkciou Stvrtého radu, pretoze tdto ma najvyssie Casové naroky na
vypocet.

Obrazok 7.1 zobrazuje vyvoj fitness hodnoty populacie o velkosti 500 jedincov, pocas
vyvoja 100 generacii a hl'adajtcich rieSenie pre aproximaciu polynomidlnej aproximacie
Stvrtého stupna.
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Obrazok 7.1:
Vyvoj fitness pre velkost populacie 500 a pocet generdcii 100

Na obrazku je vidno trend naznaceny v predchadzajicich kapitolach, kde priemerna fitness
pomaly dosahuje hodnoty najlepSieho jedinca, tento proces je tu v désledku vysokého poc-
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tu jedincov viac skokovy ako plynuly. Obrazok 7.2 ukazuje vizudlny vystup rieSenia, kto-
rého vyvoj fitness zachytava obrazok 7.1.
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Obrazok 7.2:
Zobrazenie polynomialnej aproximdcie Stvrtého stupiia pre 500 jedincov a 100 generacii

Po prevedeni niekol’kych cyklov opakovania vypoctu s réznymi hodnotami vel'kosti popu-
lacie a poctu generacii som dospel ku najvhodnejSej pociatocnej hodnote tychto dvoch pa-
rametrov, a tou je tisic jedincov v populacii a tristo iteracii genetického algoritmu.
Algoritmus s tymito hodnotami je stale relativne rychly, kedy exekucia trva v rade par se-
kind, a vysledky su viac nez uspokojujtice. Konvergencia fitness a vizualna podoba riese-
nia je na obrazku 7.3, resp. 7.4.

Je samozrejmé, ze so zvySovanim poctu jedincov a generacii bude stiipat’ aj presnost’ rie-
Senia, a aj preto je umoZznené explicitné zadanie tychto parametrov pomocou konfigurac-
ného suboru uzivatel'ovi. Zvy$né povodné parametre genetického algoritmu zodpovedaji
hodnotdm najcastejSie odporti€¢anym v literatire, pravdepodobnost’ mutécie je jedno per-
cento, pravdepodobnost’ kriZenia je devit'desiat percent a do novej generacie prechadza
Sestdesiat percent potomkov.
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Obradzok 7.3:
Vyvoj fitness pre velkost populacie 1000 a pocet generdcii 300

Obrazok 7.4:

Zobrazenie polynomidlnej aproximdcie Stvrteho stupna pre 1000 jedincov a 300 generdcii
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7.5 Ukazka programu

Tato Cast’ obsahuje extrakt z uzivatel'skej prirucky, ktorej kompletna podoba je uvedena
v prilohe prace. Nazov programu je Gen aprox.

Graficka podoba vyslednej aplikacie je zachytend na obrazku 7.5.
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Obrazok 7.5:
Vysledna podoba aplikacie

Nacitanie vstupného konfigura¢ného suboru prebieha pomocou dialdgu, ktory je zobrazeny
na obrazku 7.6. Vystup programu formou grafu ako aj analytického predpisu vyslednych
aproximacnych funkcii je na obrazkoch 7.7 a 7.8.
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Obrazok 7.6:
Dialog na otvorenie konfiguracného suboru

Obrazok 7.7:
Graficka podoba vystupu
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Vjsledny predpis funkde pre prvy interval: \Vijsledny predpis funkie pre cruh interval: Viysledny predpis funkcie pre retf interval:

+0.4455 * x~2 +2.3023 * x -0.9688 -0.0008 * x*4 +0.0693 *x~3-1.1333 *x*2 +7.4292  -9.8533 * x +130.6063

Obrazok 7.8:
Analytické predpisy vyslednych funkcii

Ovladanie programu je vel'mi intuitivne. Podrobny popis programu a kompletny navod na
pouzitie je uvedeny v prilohe A, takisto je text v prilohe distribuovany s vyslednou aplika-
ciou.
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Hlavnym cielom tejto prace bolo dodat’ program sliziaci na aproximaciu empiricky name-
ranych bodov nelinearnymi matematickymi funkciami pomocou met6dy najmensich Stvor-
cov s vyuzitim genetickych algoritmov. Poziadavky na aplikdciu boli sformulované
Fyzikalnym ustavom Akadémie vied CR, s tym, Ze vysledna aplikicia by mohla byt vyu-
Zivana viacerymi zahrani¢nymi vedeckymi Gistavmi.

Na vytvorenie pozadovanej aplikacie som previedol niekol’ko krokov, ktoré su blizSie po-
pisané v praci. Prvym krokom bol prieskum prac s podobnym zameranim. Tu bolo zistené,
ze neexistuje dostupna aplikdcia vyhovujica zadaniu. Preto bolo nutné vytvorit’ celkom
novu aplikaciu spifiajuca vietky poziadavky definované zadanim.

Druhym krokom bolo teoretické nastudovanie problematiky genetickych algoritmov
a metddy najmensich Stvorcov. Pre aproximaciu bola d’alej navrhnutd metéda najmensich
vzdialenosti, ktord nepocita s druhou mocninou vzdialenosti bodu od priamky, preto je aj
tolerantnejsia vo¢i ndhodnym chybam merania. Pri ndvrhu genetického algoritmu som
dospel k zaveru, ze najlepSou kombinaciou genetickych algoritmov a aproximaénych me-
tod je pouzitie metody najmensich Stvorcov, resp. najmensich vzdialenosti ako ohodnoco-
vacich funkcii, urcujucich fitness hodnotu kazdého jedinca. Pre svoju nazornost moze
sluzit’ popis navrhu genetického algoritmu ako Sablona pre navrh genetickych algoritmov
rieSiacich Sirokua paletu uloh.

Pri samotnej implementacii bol z dovodu dostupnosti najvhodnejSich vyvojovych pro-
striedkov, nastrojov pre vykresl'ovanie grafov a kniznic pre pracu s genetickymi algorit-
mami pouzity jazyk C++. Pre $irSiu pouZite'nost’ prace su tu uvedené Uryvky zdrojovych
kodov tykajice sa implementacie genetického algoritmu, a tak moZze tato praca sluzit’ ako
navod pre programatorov pri vyvoji zloZitejSich systémov pouzivajucich genetické algo-
ritmy.

Vyvinuty program bude potencialne pouzivany Fyzikalnym ustavom AV CR a pripadné
poziadavky na zmenu budu rieSené operativne. Program je distribuovany ako vol'ne stiah-
nutel'nd a d’alej Sirite'nd aplikécia prostrednictvom internetu. Spustitel'na aplikécia, ako aj
zdrojové kody aplikacie v jazyku C++ a uZivatel'ska prirucka tvoria prilohu préce.

Teoreticku Cast’ prace by bolo mozné rozsirit' o formélne dokazy korektnosti najdené¢ho
rieSenia genetickym algoritmom, tzv. teorém schém, pripadne o $irSi rozbor matematic-
kych aproximac¢nych metdd ako aj o formdlne odvodenie metddy najmensich Stvorcov po-
mocou parcialnych derivacii.

Program, implementovany ako sucast prace je mozné roz$irit' o interaktivne zaddvanie
vstupnych bodov uzivatel'om a vylepsit’ dizajnérsku stranku grafického rozhrania. Program
bol vS§ak implementovany tak, aby bol jednoducho rozsiritelny a jeho vyvoj nekonci, ale
bude postupne, na zéklade pripomienok uzivatel'ov vylepSovany.
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Termin Vyznam [zdroj]
Optimalizacia Proces vyberu najlepsieho variantu z mnozstva moznych javov [39]
V kontexte praci sa mysli rieSenie, najviac sa priblizujlicemu tomu opti-
Najoptimalnejsie malnemu, pokial’ sa hovori o viacerych rieSeniach priblizujtcich sa k op-
timu, mdze byt jedno optimalnejsie ako druhé [autorova definicia]
Hill climbing Matematicka optimalizacnd technika, vyhl'addva lokdlne extrémy [28]
Iteracia Opakovanie [39]

Defini¢ny obor funkcie

Interval, na ktorom je funkcia definovana [autorova definicia]

Bindrna reprezentacia

Dvoj¢lenné zastipenie, v kontexte prace sa mysli reprezentacia formou
dvojkovej sustavy, teda symbolov 1 a 0 [autorova definicia]

Aproximacia PribliZenie, nahradenie ¢isla najbliz§im vhodnym ¢islom [39]
Freeware Volne §ireny pocitacovy program bez platenia autorského honoraru [39]
, Koncovka spustiteI'ného siboru na platforme Windows [autorova defini-
Exe stibor .
cia]
Skriptovaci jazyk Interpretovany Prpgramovaci jazyk s vy$Sou mierou abstrakcie prikazov
[autorova definicia]
Skript Program napisany v skriptovacom jazyku [autorova definicia]
Ruby Konkrétny zastupca skriptovacieho jazyka [autorova definicia]
Rails Podporna softvérova struktura sluziaca na ul'ahCenie vyvoja webovych
aplikacii [autorova definicia]
Systém prace s komponentmi rozhrania zvolenim konkrétnej komponenty
Drag & drop z kontajnera a jej pretiahnutie a umiestnenie na plochu vysledného rozhra-
nia [autorova definicia]
Toolkit Predpripravena sada nastrojov [40]
Zdrojovy kod pre kompilator s udajmi o vztahoch medzi kompilovanymi
Makefile subormi, pouZzitymi kniznicami a parametrami prekladu [autorova defini-

cia]

Standardna kniZnica
jazyka C++

Stbor prikaz jazyka C++, ktoré su definované standardom ISO [autorova
definicia]

Parsovanie

Proces prechadzania textového suboru a vyhl'adavania kI'a¢ovych slov za
vopred definovanych podmienok [autorova definicia]
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Priloha A: Uzivatel'ska prirucka

A1 Uvod

Pre vyuzitie tohto popisu je predpokladana zakladna znalost’ prace s PC a orientédcie v za-
kladnej terminolégii. Vhodna je znalost’ principov metddy najmensich Stvorcov ako aj vy-
poctov pomocou genetického algoritmu, nie je to vSak nutny predpoklad pre plnohodnotné
vyuzivanie programu Gen aprox.

Program Gen aprox bol vytvoreny na zaklade zadania Fyzikalneho tstavu Akadémie vied
CR. Jeho funkcionalita spo¢iva v aproximovani vopred zadanych empiricky nameranych
bodov na pozadovand matematickt funkciu. Vystup programu je rozdeleny na tri intervaly,
kde je pre kazdy interval potrebné zvolit’ aproximaéna funkciu a nasledny vysledny graf je
na vymedzenom priestore tromi intervalmi spojity.

Autorom programu je Bc. Matus Holec, Student posledného roénika Katedry informacnich
technologii, Fakulty informatiky a statistiky VSE v Prahe. Program vznikol ako sucast
diplomovej prace a je vol'ne Siritelny.

A.2 Definicia pojmov
Najprv je nutné definovat’ pojmy a skratky, ktoré budu v texte pouZivané.

GA — geneticky algoritmus, tvori jadro vypoctu a je hlavnou komponentou zodpovednou
za dodanie spravneho vysledku, uzivatel'sku interakciu tvori nastavovanie niektorych pa-
rametrov GA.

MNS — metdda najmensich tvorcov, tvori vyhodnocovanie generovanych aproximaénych
funkecii, Geska zauzivana skratka je MNC a anglicka LSM (least square method)

MNYV — druha metdda vyhodnocovania vhodnosti funkcii, metdoda najmensich vzdialenosti,
nepocita sa tu s druhou mocninou y-ovej vzdialenosti bodu od priamky ale s absolitnou
hodnotou tejto vzdialenosti.

Panel uzivatel'skej interakcie — miesto na grafickom uzivatel'skom rozhrani, kde méze uzi-
vatel’ manipulovat’ a ovplyviovat’ beh programu.

Konfiguracny subor — textovy subor, obsahujici parametre na nastavenie behu programu.

INI format — Specidlny format vstupného konfiguracného suboru v tvare parameter = hod-
nota, parametre moézu byt uvaddzané v rdmci sekcii, ktorych rozsah je uvedeny v podobe
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[sekcial] az po uvedenie d’alSiecho symbolu v hranatych zatvorkach, uvadzajaceho novua
sekciu

GUI — grafické uzivatel'ské rozhranie.

Interval vypoctu — vystupny graf tvoria tri funkcie v troch intervaloch zadanych uzivate-
Tom.

Roletové menu — menu, po ktorého rozkliknuti uzivatelom sa zjavia moznosti vyberu
funkecii.

A.3 O programe

A.3.1 Instalacia

Program Gen aprox sa nijak neins$taluje. Staci do jedného adresara rozbalit’ archiv s prog-
ramom a dvojklikom na subor GENaprox.exe bude program spusteny. Pritomnost’ vSet-
kych kniznic v komprimovanom archive je pre beh programu nutna. Pracu s programom
ul’ah¢i, ak bude textovy konfiguracny subor umiestneny v rovnakom adresari ako program.
Odinstalovanie programu je mozné jeho zmazanim.

A.3.2 Obmedzenia

Po spusteni vypoctu je nutné ratat’ s tym, Ze v zavislosti od po¢tu zadanych bodov, zvole-
nej aproximacnej funkcie a nastavenych parametrov GA moéZe vypocet trvat’ aj niekolko
minut.

Dalej je nutné ratat’ s druhym obmedzujucim faktorom a tym je spojitost’ aproximovanych
funkcii na prelome intervalov, ktord méze spdsobit’ menej presnil aproximaciu zadanych
bodov. Teda spojitost’ funkecii je na tikor presnosti aproximacie.

A.3.3 Suabory

Nasleduje zoznam suborov, ktoré sit dodavané spolu s programom:
e GENaprox.exe — spustite'ny subor, hlavny program,
e ga.dll — kniZnica zabezpec€ujlca pracu s genetickym algoritmom,

e libgcc_s_dw2-1.dll — kniZnica spojend s prekladacom,
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e mingwml0.dll — kniZnica spojend s prekladacom,

o QtCore4.dll — podporné funkcie vyvojového prostredia,
e QtGui4.dll — kniznica s prvkami GUI,

e QtSvg4.dll — kniznica pouzivand na spustenie aplikacie,
e gwt.dll — kniZnica pre vykreslenie grafu,

e config.txt — vzorovy konfiguracny subor,

e navod_GENaprox.pdf — tato uzivatel'skd prirucka.

Zaroven su pre pokrocilejSicho uzivatel'a dostupné zdrojové kody aplikécie v jazyku C++,
takze je mozné upravit’ chovanie aplikacie zdsahom do zdrojového kodu. Su to tieto subo-
ry:

e Hlavickové subory — stibory obsahujuce deklarécie tried a ich metdd:
o enums.h — pouZité vycty,

o genetic_approximator.h — hlavickovy subor pre modul implementujici ge-
neticky algoritmus,

o mainwindow.h — deklar4cie metdd pre modul implementujtici GUI,

o minctv_configurator.h — hlavickovy stbor pre modul starajuci sa o nacitanie
vstupného konfigura¢ného suboru,

o plotter.h — hlavi¢kovy stibor pre modul vykresl'ujtci graf,
o external/Simplelni.h — externa kniznica pouZzita na parsovanie INI suborov.
e Zdrojové subory — sibory obsahujtce definicie metdd:
o genetic_approximator.cpp — modul implementujtci geneticky algoritmus,
o main.cpp — modul obsahujtci funkciu main,
o mainwindow.cpp — obsluha GUI,
o minctv_configurator.cpp — nacitanie konfiguracného suboru v INI formate,
o plotter.cpp — metddy vykresl'ujice grafy.
e  minCtv.pro — konfiguracny subor pre vyvojové prostredie Qt.

Pri manipulacii s implementaciou je v sibore minCtv.pro nutné zmenit’ cestu ku suboru
gwt.dll a ga.dll podl'a toho, kde st ulozené (tieto subory st sucast'ou archivu so spustitel’-
nou aplikaciou).
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A.4 Ovladanie programu

A.4.1 Vstupné data — konfiguraény subor

Hlavnym vstupom programu je konfiguracny stibor s parametrami pre vypocet. Popis tohto
stiboru je uvedeny v tejto Casti. Interaktivne zadavanie bodov by bolo prili§ nepresné, preto
je z funkcionality vypustené. Okrem stiradnic bodov uréenych na aproximéciu je programu
mozné nastavit’ parametre, ovplyvitujuce vypocet.

Format konfiguraéného suboru je format INL Specifikom takéhoto formatu je zadavanie
vstupnych parametrov v tvare parameter = hodnota_parametra. Specifikom je moznost
zadavania desatinnej hodnoty v tvare Cisla s desatinnou bodkou aj ¢iarkou. Tato skutocnost’
bude demonstrovana aj v prikladoch.

Popis struktary konfiguracného suboru formatu INI:

//komentar sa pisSe za znaky ,//“, takto bude popisana zakladna Struktura INI
//subor mdze byt rozdeleny na viacero sekcii

//oznacenie prvej sekcie
[sekcia_jeden]

//hodnota sa premennej priraduje sposobom kli¢ = hodnota
premenna_x = 23.3

premennaY = true

premenna_z = ,,0obsah“

//dalsia sekcia
[sekcia_dva]

//v tejto sekcii je mozné pouzit ndzvy premennych z inych sekcii
premenna_x = 12

//pripustna je aj viacndsobna definicia premennych

premenna_x = 10

premenna_x = 17

Nasledujuci popis formatu konfiguraéného suboru sa dodrziava terminologie INI formatu.

Sekcie konfiguraéného suboru

Program oc¢akdva na vstupe v konfiguratnom subore pét’ sekcii, oznacené nasledujicim
sposobom:

e [section_one] — tato sekcia obsahuje body a typ aproximovanej funkcie prvého in-
tervalu,
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[section_two] — body a typ aproximovanej funkcie druhého intervalu,
[section_three] — parameter pre treti interval,

[general] — nespecifické parametre vzhl'adom na interval, nastavenie hranic inter-
valov, rozsah povodného zobrazenia na osach,

[genetic] — parametre GA, jedina nepovinna sekcia.

Niektoré parametre konfiguracného stiboru st povinné, iné si nepovinné.

Parametre konfiguraéného suboru

Tieto parametre program ocakéava v sekcii general:

intl — povinny parameter urcujuci ohranicenie prvého intervalu zl'ava, jeho hodno-
ta zodpoveda x-ovej hodnote najlavejsej hranice obmedzujucej vypocet, pr.: intl =
= 1 . 5 )

int2 — povinny parameter vymedzujtci koniec prvého intervalu a zaroven zaciatok
druhého intervalu, pr.: int2 = 2,8,

int3 — povinny parameter vymedzujlci koniec druhého intervalu a zaroven zacia-
tok tretieho intervalu, pr.: int3 = 19,345,

int4 — povinny parameter urcujuci koniec treticho intervalu, zarovein vymedzuje
prava x-ova hranicu miesta vypoctu, pr.: int4 = 29.15,

Parametre urcujiice rozsah suradnicovych osi pre findlne zobrazenie vysledku (plocha

grafu je zoomovatelnd):

x_from — nepovinny parameter, jeho hodnota zodpoveda, od ktorého bodu na x-ovej
osi bude zobrazeny vysledny graf, pr.: x_from = -12.0, implicitnd hodnota je -5,

x_to — nepovinny parameter, jeho hodnota zodpoveda, po ktory bod x-ovej osi bude
zobrazeny vysledny graf, pr.: x_to = 12.0, implicitna hodnota je 5,

y_from — nepovinny parameter, jeho hodnota zodpoveda, od ktorého bodu na y-ove;j
osi bude zobrazeny vysledny graf, pr.: y_from = -5.0, implicitnd hodnota je -5,

y_to — nepovinny parameter, jeho hodnota zodpoveda, po ktory bod na y-ovej osi
bude zobrazeny vysledny graf zobrazeny, pr.: y_to = 5.0, implicitnd hodnota je 5.

Nepovinné parametre pre manipulaciu s GA ofakavané v sekcii genetic:

popsize — parameter urcujuci pocet jedincov v populacii GA, implicitnd hodnota
parametru je nastavena na hodnotu 1000, maximalna hodnota tohto parametru je
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10 000 a minimalna 10 jedincov, plati ¢im vécsia populécia tym dlhsi vypocet ako
aj presnost’ vypoctu, pr.: popsize = 290, implicitna hodnota je 1000,

ngens — parameter urcujuci pocet generacii GA, teda pocet iteracii, ktoré sa v ramci
vypoctu vykonaju, implicitnd hodnota je 300, maximalna hodnota tohto parametru
je 1000 a minimalna 10 generécii, pr.: ngens = 200, implicitna hodnota je 300,

pmut — pravdepodobnost’ ze na jedincovi dojde ku mutécii, implicitnd hodnota je
0.01 (1%), minimalna hodnota je 0.0 maximalna 0.3, pr.: pmut = 0,02, implicitna
hodnota je 0.01,

pcross — pravdepodobnost’ krizenia jedincov, implicitnd hodnota je 0.9 (90%), mi-
nimalna hodnota je 0.0 maximalna 1.0, pr.: pcross = 0,7, implicitnd hodnota je 0.9.

Sekcie pre jednotlivé intervaly ocakavajii zhodné parametre. Parametre o¢akavane v sekcii

section_one, section_two, section_three:

point — viacndsobny povinny parameter, moze byt v ramci sekcie zadany tol'ko
krat, kol'’ko bodov sa v danom intervale nachddza, nov4 hodnota musi byt uvedena
kl'icovym slovom point, vzdy na novom riadku, priklad vid’ koniec podkapitoly,

function — vol'ba funkcie, ktorou budu zadané body aproximované, tato vol'ba sa da
samozrejme previest’ aj za behu programu na panely uzivatel'skej interakcie pomo-
cou roletového menu a vyberu funkcie, zoznam funkcii a im odpovedajice Ciselné
koédy pre konfiguraény subor su uvedené v Casti A.4.4, pr.: function = 2, implicitne
je nastavena hodnota na 1.
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Priklad konfiguraéného suboru
Nasledujtci konfiguraény subor je prilozeny v archive s aplikaciou.

[section_one]

point = [-5,0;-2.2]
point = [-4,0;-2.425]
point = [-3,0;-2.8]
point = [-2,0;-3.55]
point = [0,0;-5.8]
function = 2

[section_two]

point = [1.0;2.2]

point = [1.5;6.5]

point = [2.8;11.3]
point = [4.4;12.0]
point = [6.0;14.7]
point = [7.6;15.9]
point = [8.2;16.3]
point = [10.0;19.2]

[section_three]

point = [11.2;22.0]
point = [11.8;13.9]

[general]
intl = -10.0
int2 = 0.5
int3 = 11.0
int4 = 12.0
x_from = -12
x_to = 12
y_from = -10
y to =10
[genetic]
pcross = 0.8
pmut = 0.02

popsize = 1100
ngens = 320
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Nacitanie konfiguraéného suboru

V programe je mozne konfiguraény subor nacitat’ dvoma spdsobmi. Prvy je pomocou kla-
vesovej skratky CTRL+K, druhy cez hlavné menu Subor — Nacitat’ konfig. subor. Po vol'be
jednej z dvoch moznosti sa zobrazi nasledujici dialég zobrazeny na obrazku A.1.

5] GEN aprox
] Nacitat konfiguracny subor P
A e < source b minCtv-build-desktop-Qt_ 4 7 4 for_Deskt... » - | *4 Search minCtv-build-desktop-.. L]
Ve b Ctv-build-desktop-Qt 4 7 4 for_Deskt +.
Organize « Mew folder = = [l Iﬁl
4 Downloads * Mame Date modified Type Size
£l Recent Places .
] — ) debug 15.10. 2011 19:49 File folder
(i moc 16,10, 2011 16:35 File folder
4 Libraries
.nij s : release 4.4,201210:21 File folder
| Documents
J“ T | config 3.4, 201217:43 Text Document
I Music
r_ . E | config2 30,3, 201210:28 Text Document
li=| Pictures
a‘u"d | linear 27.2. 2012 0:38 Text Document
ideos
| polynom 27.2.20120:10 Text Document
‘% i | quadratic 27.2.20120:38 Text Document
ormegroup 5
18 Computer
&, BooTCAMP (C)
.‘J;, Macintosh HD (C - = =
File name: > | Tt Files ("b) -]
[ Open 171 ’ Cancel I

Obrazok A.1:
Dialog na otvorenie konfiguracného suboru

V pripade chyby v konfiguraénom subore je tdto chyba vyhodnotend a ozndmend chybo-
vym hlasenim.

A.4.2 Spustenie vypoctu

Vypocet sa spusti prevedenim nasledujtcej série ikonov:

1. Korektné nacitanie konfiguracného stuboru. Pri akejkol'vek chybe, program thto
chybu uzivatel'ovi ohlasi.

2. Nastavenie parametrov vypoctu:

a. volba aproxima¢nych funkcii pre jedntlivé intervaly — na obrazku A.2
v ¢ervenom ramceku,

b. volba aproximacnej metddy, bud’ metéda najmenSich vzdialenosti, alebo
metdda najmensich Stvorcov — obrazok A.2 v modrom ohraniceni.
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3. Spustenie vypoctu pomocou tlacitka Aproximuj — obrazok A.2 v zelenom ramceku.

4. Ukoncenie vypoctu nastane po zobrazeni vyslednych kriviek do plochy grafu a za-
roven analytického predpisu tychto kriviek, zobrazenych pod vyberom aproximac-
nych funkecii.

5. Vlastnostou GA je dosiahnutie vysledkou s roznou odliSnost'ou od optima v roz-
nych behoch. Preto pokial’ nie je uzivatel' s najdenym vysledkom spokojny, je
mozné previest’ opakovany vypocet pre nacitany konfiguracny subor pomocou kla-
vesovej skratky CTRL+N alebo pomocou menu Stubor -> Novy vypocet.

6. Pre vypocet s novymi tidajmi je potrebné nacitat’ novy konfiguracny subor.

T o Ll
>
-
: i - I\lol‘ba aproximacnej metody|
I
10
r T T T 1
-10 5 0 5 10
X
§| JFunkdia prvého intervalu: Funkdia druhého intervalu: Funkdia tretieho intervalu
linerma: y = a™ +b v|  inedma:y =2 +b v]  [inesma:y =2 +b ~ |fperoximovai t pomocou:
I 8 Najmensich &tvorcov
| IVy’ber funkcie na aproximéciul Spustenie vypoctu Aproximuj |

Obrazok A.2:
Ovladanie spustenia vypoctu

A.4.3 Uzivatel'ské akcie

Této Cast’ popisuje akcie, ktoré je mozné s programom prevadzat’. Tieto jednotlivé akcie st
mapované polozkami hlavného menu nasledovne:

e Subor:

o Nacitat’ konfig. subor (CTRL+K) — otvori dial6g na nacitanie konfigurac-
ného suboru.

o Novy vypocet (CTRL+N) — pokial’ uz vypocet prebehol, odstrani aproxi-
mované krivky a ich analytické predpisy a je mozné previest’ vypocet znovu
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pre rovnaky konfigura¢ny subor, pre kompletne novy vypocet s novymi pa-
rametrami je nutné nacitat’ novy konfigura¢ny subor.

o Koniec (CTRL+Q) — ukonc¢i program.
e Zobrazit’:

o Krivky (CTRL+R) — zaSkrtavacia volba, na vyslednom grafe zobra-
zi/odstrani vysledné krivky.

o Body (CTRL+B) - zaskrtavacia vol'ba, na vyslednom grafe zobrazi/odstrani
vstupné body.

o Intervaly (CTRL+I) - zaSkrtdvacia volba, na vyslednom grafe zobra-
zi/odstrani priamky urcujuce hranice intervalov.

o Vsetky objekty (CTRL+O) — zaskrtavacia vol'ba, na vyslednom grafe zob-
razi/odstrani vSetky vyssie menované objekty.

e Schranka:
o Vzorec:

» Interval 1 (CTRL+1) — ulozi do schranky analyticky predpis vysled-
nej funkcie pre prvy interval.

» Interval 2 (CTRL+2) — ulozi do schranky analyticky predpis vysled-
nej funkcie pre druhy interval.

» Interval 3 (CTRL+3) — uloZi do schranky analyticky predpis vysled-
nej funkcie pre treti interval.

» VSetky intervaly (CTRL+4) — uloZi do schranky analyticky predpis
vyslednych funkcii pre vSetky intervaly oddelené novym riadkom.

o Graf (CTRL+G) —uloZi do schranky vysledny graf.
e Program:
o O programe (CTRL+A) — zobrazi zakladné informacie o programe.

o Pomoc (CTRL+H) — zobrazi zéklady pouzivania programu.

A.4.4 Zoznam podporovanych matematickych funkcii

Programom GEN aprox je mozné prekladat’ zadané vstupné body tymito matematickymi
funkciami:
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e linedrna funkcia: y = ax + b, vol'ba v konfiguratnom stbore: 1,

kvadraticka funkcia: y = ax? + bx + ¢, volba v konfiguraénom stibore: 2,

e hyperbolickd funkcia (1): y = % + b, vol'ba v konfiguraénom subore: 3,
e hyperbolickd funkcia (2): y = ;—2 + bx + c, vol'ba v konfiguraénom stbore: 4,

e polynomiilna funkcia treticho stuptia: y = ax3+bx?+cx+d, volba
v konfigura¢nom subore: 5,

e polynomidlna funkcia Stvrtého stupnia: y = ax* + bx® + cx? + dx + e, volba
v konfigura¢nom subore: 6,

e exponencialna funkcia (1): y = ae™ + b, vol'ba v konfigura¢nom stibore: 6,

e exponencidlna funkcia (2): y = ae?* + ¢, volI'ba v konfiguraénom stibore: 7,

e logaritmickd funkcia: y = alnx + b, vol'ba v konfiguratnom stbore: 8,

e logaritmus sinusu: y = aln(2 + sinx) + b, volba v konfiguraénom subore: 9,

e sinusoida: y = asin(x + b) + ¢, vol'ba v konfigura¢nom subore: 10,

e sinus a cosinus: y = asin(x) + b cos(x) + ¢, vol'ba v konfiguraénom subore: 11.

e exponenciala a logaritmus: y = ae* + blnx + ¢, volba v konfiguracnom subore:
12.

e sinus, cosinus alogaritmus: : y =asin(x)+ bcos(x)+clnx+d, volba
v konfigura¢nom subore: 13.

A.4.5 Vystup programu

Graficky vystup programu je tvoreny vyslednym grafom, zobrazenym na obrazku A.3
a analytickym predpisom vyslednych funkecii, tak ako ukazuje obrazok A.4.
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Obrazok A.3:
Graficky vystup programu - graf

Vyiskedny predpis funkde pre pry interval: Vijsiednj predpis funkde pre druhy interval: Vysledny predpis funkeie pre treti interval:

Obrazok A.4:
Graficky vystup programu — analyticky predpis
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Priloha B: Aplikacia

Zdrojové kody aplikécie v jazyku C++, vyslednd prelozena a spustitelnd aplikécia ako aj

archiv ur€eny na distribiiciu cez web sl umiestnené na prilozenom CD.



