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Abstrakt Piispéveék shrnuje teze disertacni préce, kterd se zabyva konstrukci adaptivniho prediktoru
casovych rad na bazi genetického programovani.
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1 Uvod

Evolu¢ni algoritmy pfedstavuji zajimavou alternativu ke klasickym ndvrhovym metoddm. DokdZ{ gen-
erovat feSeni problému, aniz by bylo nutné detailn€ znét jeho vnitini strukturu. Tato feSeni mnohdy svou
kvalitou konkuruji navrhim zkuSeného ¢loveéka-navrhéare. V nékterych pripadech je dokonce pred¢i [14].

Genetické programovani [15], coZ je varianta evolucnich algoritmi, se ukazuje jako efektivni metoda,
kterou lze generovat funkéni pocitacové programy. Pomoci genetického programovani je mozné navrh-
nout jakoukoli turingovsky spocetnou funkci [26].

V soucasné dob¢ existuje mnoho aplikaci evolu¢nich algoritmi v mnoha inZenyrskych oborech [12].
Jednou z tradi¢nich domén evolucnich algoritmil je konstrukce efektivnich systémi pro predikci [4].

Existuje nékolik zpiisobd, pomoci kterych 1ze evolucni algoritmy vyuZit ke konstrukci prediktort.
Tim nejjednodussim je optimalizace parametrd jiz existujictho prediktoru, ktery je vétSinou dilem clo-
véka-navrhare. Muze se napiiklad jednat o optimalizaci koeficienti v rozhodovacich podminkach pro-
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zvolit vhodnou reprezentaci kandidatniho feseni.

V z4vislosti na tom, zda je evolucni algoritmus pouZit pro statickd nebo dynamicka trénovaci data, 1ze
hovorit o staticky vytvoreném prediktoru nebo o dynamicky adaptovaném prediktoru. Staticky vytvorené
prediktory lze pouZivat v pfipadég, Ze se vlastnosti predikovanych dat v ¢ase neméni. Pokud se méni, je
nutné po ¢ase znovu spustit evolucni proces a vygenerovat novy prediktor. V pripad€ pouziti dynamick-
€ho prostied{ je prediktor adaptovan na zmény jiz v pribéhu samotného evolu¢niho procesu. Za pred-

pokladu, Ze evoluéni proces béZi dostatecné rychle Ize predpokladat, zZe se kandidatni feSeni prediktoru
stihnou adaptovat na nové prostiedi.

2 Evoluce v realném case
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V literatufe bylo prokdzano, Ze evolu¢ni algoritmy dokaZi generovat funkéni fesSeni, kterd leZi mimo
rozsah moZznosti ¢lovéka-navrhafe [14], mohou provadét vypocet na nestandardnich platforméch [19,
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11], mohou navrhovat funkéni feSeni pro extrémni podminky [9], dokaZi adaptovat stdvajici feSeni na
novy problém [13].

Evoluéni algoritmy nejCastéji nachdzeji uplatnéni pri feSeni problému, u nichz se fitness funkce v
case neméni. PopiSeme dva piistupy, kterymi Ize fesit problém proménlivé fitness funkce.

Prvni mozZnosti je snaha o maximalni urychleni evolu¢niho procesu. Evolu¢ni algoritmus je spustén
s nové vygenerovanou pocateéni populaci pokazdé, kdyz je detekovdna zména prostfedi. Ke zméndm
prostiedi nesmi dochédzet v rychlém cCasovém sledu, protoZe systém musi mit dostatek Casu k vytvoreni
funkéniho feseni.

Druhou moZnosti je nerestartovat evolucni proces pii zméné prostiedi, ale nechat populaci adaptovat
na zménéné prostiedi [3]. Tyto systémy vyuZivaji evoluénim procesem ziskanych informaci. Tento
pristup funguje pouze za predpokladu, Ze zména prostiedi je urcitého charakteru.

2.1 Funkce dynamického adaptivniho systému

Dynamicky evolu¢ni adaptivni systém je vétSinou popisovan jako systém s dynamickou fitness funkci
[22]. To znamena, ze v kazdém genera¢nim cyklu evolucniho algoritmu miZe dojit ke zméné fitness
funkce a tudiz k rozdilnému ohodnoceni jedince, jehoZ genotyp nebyl zménén.

Zakladni struktura dynamického evolu¢niho systému zlstava pres riizné moznosti nasazeni podobna.
Znalosti systému jsou reprezentovdny mnoZinou kandidétnich feSeni. Existuje zde evoluéni jaddro prové-
déjici adaptaci mnoZiny stdvajicich kandidatnich feSeni. Ohodnocovani jednotlivych jedincti se provadi
pomoci dynamické fitness funkce. Nejlepsi feSeni je pak preddvdno do samostatné vykonné jednotky,
ktera aplikuje dané feseni na vstupni data.

2.2 Aplikace

V dnesni dob¢ existuje nékolik aplikaci, které vyuZivaji evolu¢ni adaptivni systémy. V ndsledujicich
podkapitolach jsou uvedeny vybrané priklady.

2.2.1 Evoluce haSovaci funkce

Byl navrZen systém pro dynamickou adaptaci haSovacich funkci pro pfistup do cache [7]. HaSovaci
funkce provadi mapovani z 16-bitového adresového prostoru na 8-bitovou adresu paméti cache. Cilem
je najit takovou haSovaci funkci, kterd rovnomérné pokryva adresovy prostor paméti cache v daném
rozloZeni pristupi do paméti. Pro reprezentaci haSovaci funkce bylo pouZito bindrn{ zakédovani.

2.2.2 Evoluce obrazovych filtru

V literatufe je popsan adaptivni systém aplikovany na rekonstrukci obrazové informace [22]. Systém je
navrZen tak, aby pracoval se vstupnimi daty pfichazejicimi jako poskozena obrazova informace. Tento
systém pak vyfiltruje Sum, ktery se v obrazu nachdzi. Systém je schopny rekonfigurace obrazového filtru
za béhu pomoci bliZe nespecifikovaného evolucniho algoritmu.

2.2.3 Evoluce pravidel obchodovani na mezinarodnich trzich

Pro konstrukci a adaptaci pravidel mezinarodniho obchodovani ve FOREXu byl pouzit systém vyuZzi-
vajici evoluce v redlném Case [8]. FOREX je zkratka vychdzejici ze slov Foreign Exchange a zna-
mend mezindrodni obchod. Tento systém vyuziva genetické programovani k sestavovani klasifikatord v
podové funkénich pravidel pro fizeni obchodniho agenta. Vytvofend pravidla jsou pfeddvana systému



fidicimu tok financi. Tento systém se stard o samotné obchodovéni. Evoluc¢ni systém je Castecné hy-
bridni z pohledu béhu evoluéniho procesu. Evoluce totiZ nebézi na pozadi samotné predikce ani neni
inicializovand zménou vstupnich dat. Evolucni proces v tomto pfistupu je inicializovadn v pravidelnych
casovych intervalech. Nedochazi k ndhodné inicializaci populace, ale vychazi se ze stavajiciho stavu.

2.2.4 Evoluce prediktoru skoku

Pro predikovani podminénych skokd v procesoru byl navrZzen a odsimulovan systém vyuzivajici evoluci v
realném Case pro adaptaci prediktora [24, 23]. Jednotlivé prediktory jsou implementovany jako kone¢né
automaty.

2.2.5 Rizeni robott

S pomoci genetického programovani je mozné reprezentovat znalosti systémt. V tomto piipadé bylo ge-
netické programovani pouzito pro reprezentaci znalosti o okoli v paméti malého robota. Robot ziskava
informace pomoci senzord. Cilem je vyhnout se prekazkam v cesté. Evolu¢ni algoritmus béZici v redl-
ném Case provadi aktualizaci znalosti [20]. Bylo ukdzano, Ze evoluce v redlném Case dokaze ridit robota
tak, aby nenardzel do ptekdZek. PouZity evolucni algoritmus vykazuje zvySeni efektivity, pokud jsou
trénovaci data ze senzorti doplnéna o jejich historii.

3 Disertacni prace

Tato kapitola obsahuje stru¢ny popis dosavadnich ¢innosti v doktorském studiu a definuje pfedmét a cile
disertacni prace.

3.1 Dynamicky adaptivni systém

V ramci tvodnich experimentd byl v programovacim jazyce C++ implementovan systém vyuZivajici
evolu¢ni algoritmus béZici v realném Case k feSeni zvolené predikcni dlohy. Systém byl navrZen modu-
larn€ s ohledem na snadnou modifikaci jeho funkce. Je moZna snadnd zména vSech jeho komponent bez
nutnosti modifikace ostatniho kédu.
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Obrazek 1: Struktura systému prediktoru.

Na obrazku 3.1 je zndzornéna struktura predikéniho systému. Prichédzejici data jsou ukldddna do
vyrovnavaci paméti, kterd zaznamendva historii nékolika poslednich hodnot. Znalosti systému jsou



reprezentovany pomoci populace kandidatnich feSeni. Cely systém fidi evolu¢ni jadro, které aktual-
izuje stav populace. Fitness jednotka ohodnocuje jednotlivd kandidatni feSeni podle momentélniho stavu
prostiedi, tedy historie vstupnich dat. Nejlépe ohodnocenf jedinci jsou predavani do predik¢ni jednotky.
V predikéni jednotce jsou vstupni data pouZita k uréeni predikované hodnoty. V predikéni jednotce se
nachazi nékolik vzajemné soutéZicich prediktord. Vysledna predikovand hodnota je uréena jako funkéni
hodnota vysledkd vSech prediktorti. Kvalita jednotlivych prediktorti v predik¢ni jednotce je také posu-
zovana pomoci fitness funkce. Pokud kvalita prediktoru v predikéni jednotce klesne pod pripustnou mez,

je prediktor vyfazen a jeho misto miiZze zaujmout jiné feSent.

3.2 Aplikace systému

Funk¢nost tohoto systému byla ve zjednoduSené formé vyzkouSena v dloze predikce podminénych skoki
v procesoru [24, 23]. Jednalo se o predikovéani fady bindrnich hodnot. Systém vyuzival jako model
predikce konecné automaty [27]. ZjednoduSeni systému spocivalo v redukci slozitosti predikéni jed-
notky. Ta obsahovala pouze jeden prediktor, ktery byl nahrazen v kaZzdém generacnim cyklu. I pfes svou
jednoduchost dokdze tento systém predikovat v 80% spravny smér vétveni programu.

V disertacni praci bych chtél dynamicky adaptivni systém pouZit pro realizaci evolu¢niho prediktoru
dat v mezinarodnim obchodu. Pro reprezentaci prediktorti bude pouZita stromova reprezentace vychaze-
jici z genetického programovéni. Ulohu hledani funkéniho prediktort chei transformovat na multikri-
teridlni optimalizacni problém. Jednotliva feSeni by byla ohodnocena podle nékolika kriterii, aby bylo
mozné systémem objektivné posoudit kvalitu jednotlivych prediktorti.

3.3 Potencialni problémy navrzeného pristupu

I pfes nasazeni evolu¢nich algoritmti v Sirokém spektru optimalizanich a ndvrhovych uloh a inten-
zivni vyzkum v této oblasti existuje mnoho doposud neuspokojivé vyfesenich problémil. V této Casti si
popiseme ty z nich, které se dotykaji zvolené aplikace.

Volba reprezentace Problém vhodného zakédovani genotypu a jeho ndsledné mapovani na fenotyp
je jednim z dilezitych parametrii pouZitého evoluéniho algoritmu. Nevhodnd reprezentace genotypu,
nevhodné navrZena fitness funkce nebo nevhodné genetické operatory mohou znemoznit nalezeni efek-
tivniho feSeni [1].

Bloat Bloat je anglicky termin vztahujici se ke genetickému programovéni. Obvykle popisuje situaci,
kdy velikost stromu kandidatniho feSeni zac¢ind prertstat inosnou mez [25]. V tomto piipadé nastava
stav, kdy evolucni operatory jiz nedokazi efektivné ridit proces evoluce. Nedochazi ke zlepSovani fitness
hodnoty a presto dochézi k dal§simu zvétSovani stromu. Bloat pfedstavuje skutecny problém, protoze
vyrazné zpomaluje evoluéni proces.

Rist stromu 1ze omezit zavedenim maximalni hloubky stromu. Toto omezeni hloubky bohuzel pred-
stavuje vyznamné omezeni prohleddvaného prostoru feSeni.

Diversifikace populace Vseobecné se pokldda za pravdivé, Ze podminkou dobré adaptability je za-
chovani diverzity populace jedinct. Diverzita se ve vét§iné piipadti zachovava na zdkladé porovnavani
rozdilnosti jednotlivych feSeni. Porovnani se provadi jako vypocet vzdélenosti jednotlivych feseni v
prostoru vSech moznych feseni, coZ predstavuje problém u nelinearnich struktur, jako jsou stromy [17].
V literatufe je publikovano mnoho metrik, kterymi lze urit vzdjemnou podobnost dvou jedinct [10].
Nevyhodou téchto publikovanych metrik je jejich priliSna specializovanost na urcitou aplikaci.



Robustnost Evolu¢né navrZzené feSeni problému je obtiZzné€ analyzovatelné z hlediska jeho funkénosti.
Nalezené feSeni mize vykazovat pozadované chovani pro pouzivana data, ale o jeho obecnych vlastnos-
tech nelze z jeho struktury mnoho odvodit (aniZ bychom feSeni provérili). Diivodem je ta skutecnost, Ze
feSeni vzniklo v procesu generuj-a-testuj, tudiz bez pouZiti klasického ndvrhového postupu.

Dile zde existuje riziko pretrénovani jedince, kdy vysledné nalezené feSeni postrada pozadovanou
funkénost pro jina neZ trénovaci data [5, 6].

Koncept dynamické dataptace Dynamicka adaptace jedinci v populaci klade vysoké naroky na rych-
lost a efektivitu zvoleného evolucniho algoritmu. Genetické programovani vyuziva stovek jedincid v
populaci. Pro ohodnoceni jednoho jedince podle jednoho kriteria je zapotiebi jedné fitness funkce, pro
vice kritérii doba ohodnoceni nartistd. Musi se tedy najit zptisob, jak urychlit vypocet jednoho gener-
acniho cyklu vzhledem ke zméndm v prostiedi. Paralelizace evolu¢niho algoritmu je ¢dsteCnym feSenim
tohoto problému. Vypocetni zat€Z spojend s ohodnocenim celé populace mtize byt rozdélena mezi vice
vypocetnich jednotek CPU. V poslednich letech se zacinaji objevovat piipady akcelerace genetického
programovani na GPU vykonnych grafickych karet [16, 21]. Dal$im zplisobem, kterym lze ziskat Cas
pro evoluci, je predzpracovani vstupnich dat do vhodnéjsi reprezentace.

3.4 Cile disertacni prace

Cilem disertacni prace je navrhnout a implementovatevolucni systém schopny adaptovat kandidatni
feSeni v populaci na v case se ménici fitness funkci. Bylo zvoleno genetické programovani jako pod-
skupina evolu¢nich algoritmt a feSeny problém predstavuje konstrukce prediktoru vyvijejici se Casové
fady. Praci na tomto problému lze shrnout do nasledujicich bodd.

1. Navrhnout obecnou strukturu systému umoznujiciho adaptaci prediktord v redlném Case s vyuzitim
evolucnich algoritmi s ohledem na snadnou modifikovatelnost a pfenositelnost.

2. Implementovat systém pro evolu¢ni navrh prediktorti vyvoje dat mezindrodniho obchodu a na
zakladé analyzy nalezenych feSeni identifikovat vyhodné funk¢ni elementy pro konstrukci kan-
diddtniho feSeni.

3. Identifikované funkéni elementy vyuZit v systému evolucni adaptace prediktord v redlném Case.
4. Vyhodnotit funkénost tohoto systému v redlném provozu.

5. Na zdkladé experimentt posoudit vliv rychlosti evoluce a multikriteridlniho hodnoceni prediktord
na vykon celého systému.

Vykonnost tohoto systému lze posuzovat vzhledem ke statickym prediktorim. Bude porovnana
vykonnost genetického programovani, linedrniho genetického programovéni a kartézského genetického
programovani jako pouZité evoluéni platformy. Zaroven lze porovnat vykonnost systému v zdvislosti na
pouzité vypocetni architekture (CPU, GPU) na které systém béZzi.

4 Zaver

V soucasné dob€ se sprace na disertaci nachazi ve fazi identifikace funk¢nich element systému. Vysledky
ukazuji, Ze vyuzivani pouze genetického programovani nevede k poZadované presnosti predikce. Ukazuje

se, ze vyuziti nékterych prvkd fraktdlni interpolace [28, 18] v genetickém programovani vede ke zlepSeni

vysledkt pro zvoleny typ vstupnich dat.



Dosahované vysledky jsou konzultovdny s profesiondlnim obchodnikem FOREXu, ktery doddva
trénovaci a testovaci data nutna pro vyhodnocen{ spravné funkce systému. Systém je postupné navrhovin
tak, aby byl schopen reagovat na vstupni data, kterd jsou reprezentovdna na velmi nizké drovni. Modu-
larita systému slouZzi ke snadnéj$i modifikaci jeho funkce a tim i snadnéjSimu prechodu na jinou feSenou
dlohu. V Zadném piipadé se nesnazi jediny systém vyresit vSechny problémy popisované v 2.2.
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