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Abstrakt

Diplomova prace se zabyva moznostmi predikce dopravni situace na makroskopické trovni
s vyuzitim tdaji naméfenych pomoci dopravnich senzorii. Témito senzory mohou byt in-
dukéni smycky, radarové detektory nebo kamery. Prace se zaméfuje na problematiku pre-
dikce dojezdovych dob automobili. V ramci diplomové prace byla navrzena a implemen-
tovana metoda dojezdovych dob. Navrzend metoda byla otestovana pomoci dat z redlného
provozu. Prvnim cilem prace bude seznameni s metodami predikce, které budou vyuzivany.
Hlavnim cilem prace je vyuzit ziskanych znalosti k navrzeni a implementaci aplikace, ktera
bude predikovat pozadované dopravni veli¢iny.

Abstract

Master thesis deals with possibilities of predicting traffic situation on the macroscopic level
using data, that were recorded using traffic sensors. This sensors could be loop detectors,
radar detectors or cameras. The main problem discussed in this thesis is the travel time of
cars. A method for travel time prediction was designed and implemented as a part of this
thesis. Data from real traffic were used to test the designed method. The first objective of
this thesis is to become familiar with the prediction methods that will be used. The main
objective is to use the acquired knowledge to design and to implement an aplication that
will predict required traffic variables.
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Kapitola 1

Uvod

Efektivni fizeni dopravy je problém, kterym se musi v dnesni dobé zabyvat téméf vsechna
vétsl mésta. Pro Gspésné fizeni dopravy je potfeba vhodnym zptsobem predikovat, jak se
bude doprava vyvijet.

pravni zatéz oproti dnesnim dobam vyrazné nizsi. Mésta byla postavena podle tehdejsich
dopravnich potieb. Postupem ¢asu ale hustota dopravy nartistala a dopravni sit mést ji
v dnesnich dobéach ¢asto nezvlada pojmout.

Jednou z moznosti jak fesit problémy s dopravou jsou stavebni tpravy. Vybudovanim no-
vych silni¢nich obchvat kolem mést, mimotroviiovych kiiZzovatek a podobnych silni¢ni
prvkl, mizeme vyrazné pomoci odlehcit pietizené silnice ve méstech. Tato feseni byvaji
pomeérné uc¢inna, bohuzel ale i extrémné finanéné naro¢na. Mnoho mést ma navic i velkou
historickou hodnotu a jejich prestavba proto neptichazi v tivahu.

Dalsi moznosti je vylepsit fizeni dopravniho provozu. Obvykle se to provadi pomoci svétel-
nych signalt a signalizac¢nich zafizeni na k¥izovatkach méstskych komunikaci. Pro zvyseni
efektivity tohoto zptisobu Fizeni dopravy je potieba spolehlivé zjistovat aktudlni dopravni
situaci v dilezitych mistech dopravy. Je tedy napiiklad potfeba znat situaci na vSech
ramenech kfizovatky, aby bylo minimalizovdno zdrzeni fidice pfi prijezdu kfizovatkou.
V idealnim piipadé by mél mit ¥idi¢ neustéle ,,zelenou“. Pomoci spravné predikce dopravy
je mozné dopravu ve mésté efektivné ridit.

Tato prace se zaméfuje na predikci dojezdovych dob automobilti. V ramci diplomové prace
byla navrzena metoda pro predikci dojezdovych dob zalozenéd na kartézském genetickém
programovani.

Text prace je rozdélen do deseti kapitol. Ve druhé kapitole jsou popsany zaklady genetickych
algoritmu a genetického programovani. Tteti kapitola popisuje kartézské genetické progra-
movani a jeho varianty. Ctvrta kapitola se zabyva symbolickou regresi a jejim fesenim za
pomoci kartézského genetického programovani. Pata kapitola popisuje problematiku pre-
dikce dopravy se zaméfenim na dojezdové doby automobili. V Sesté kapitole je popsano, jak
byla pouzitéd dopravni data ziskdvana v realném provozu. Sedma a osma kapitola popisuji,
jakym zptisobem byla implementovana aplikace pro predikci dojezdovych dob. V devaté ka-
pitole jsou popsany provedené experimenty nad testovacimi daty. Desata kapitola obsahuje
zaveér prace.



Kapitola 2

Genetické algoritmy a genetické
programovani

Tato prace se zabyva predikci dojezdovych dob pomoci kartézského genetického programo-
vani, jez je specidlnim pripadem genetického programovani. Genetické programovani patii
do Siroké skupiny evoluc¢nich algoritmtd. Tato kapitola obsahuje stru¢ny popis zakladnich
principt evoluc¢nich algoritmi a pojmii, které se v této oblasti pouzivaji.

2.1 Zakladni pojmy

Evoluéni algoritmy jsou metody nahodného heuristického prohledavani, inspirované prin-
cipy pfirodni evoluce, specidlné Darwinovou teorii pfirodniho vybéru. Protoze se jedné o
inspiraci ve svété biologie, vyuziva se v evolu¢nich algoritmech mnoho biologickych metafor:

Gen: Je to zédkladni stavebni jednotka chromozomu. Nabjva riznych hodnot predem defi-
novaného typu (redlnd ¢isla, celd ¢isla, ...), kterym se fiké alely.

Chromozom: Jinym nézvem taky jedinec (individuum). Reprezentuje konkrétni feseni
(jedince). Obvykle je tvofen jako linedrni pole gend.

Genotyp: Piedstavuje kédovany tvar feseni.
Fenotyp: Konkrétni feseni sestavené podle chromozomu (napf. cesta v grafu).
Populace: Mnozina kandidatnich feseni. Obsahuje konstantni poéet jedinct (chromozomi).

Fitness funkce: Vyjadiuje zdatnost (kvalitu feSeni) jedince. Je zvykem ohodnocovat lepsi
jedince vy$$imi ¢iselnymi hodnotami. [23]

2.2 Geneticky algoritmus

Prikopnikem v této oblasti byl John Holland, ktery studoval elementarni procesy v po-
pulacich, jez jsou z hlediska evoluce nepostradatelné. Na zakladé téchto vyzkumt navrhl
geneticky algoritmus jako abstrakci prislusnych biologickych procesi. Populace se postupné
s kazdou generaci vyviji. Jedinci v kazdé generaci vznikaji z nejlepsich jedinct predchozi



generace. Tento proces pokracuje, dokud ho nepferusime. Stejné jako v prirodé i pfi této
evoluci muze trvat mnoho generaci, nez je vytvoren dostatecné dobry jedinec. V evolu¢nich
algoritmech je jedinec obvykle reprezentovan vektorem diskrétnich hodnot. Novy jedinec
pak vznika kombinaci ¢asti rodicovskych vektort.

Kazdy evolucni algoritmus za¢ind s mnozinou ndhodnych kandidatnich feSeni. Tuto mnozinu
nazyvame pocatecni populaci. Jednotlivé iterace algoritmu se nazyvaji generace. V kazdé
generaci jsou vytvorena nova reseni. Kazdé reSeni je jeden jedinec populace. Jedinci jsou
odvozeni ze soucasné populace pomoci genetickych operatori mutace a kiizeni. Nésledné
se z této velké mnoziny rodi¢l a potomkt vybere skupina jedinct, ktefl se budou dale
reprodukovat. Tento vybér se nazyvé selekce. Neustalym vybirdnim dobrych jedinci pro
reprodukci a nasledné vytvoreni novych feseni se postupné zvysuje schopnost jedinca pfi-
zpusobit se danému problému. Stejné jako v prirodé je umoznéno ucastnit se reprodukce
jen silnym jedinctim. Pribéh evoluéniho algoritmu je zndzornén na obrazku 2.1. [13]

Inicializace

Ohodnoceni
fitness

p— — — \
Ukonceni
evoluce

( ;Dm‘j;"je ) C Kitgeni

Mutace

Selelce

Ohodnoceni
fitness

Obrazek 2.1: Priibéh genetickych algoritmu

V prvnim kroku genetického algoritmu jsou vytvofeni jedinci pocatecni populace. Tvorba
jedincti pro pocatec¢ni populaci mtize probihat ¢isté nahodné anebo na zakladé nasich zna-
losti feSeného problému, coz muze vyrazné urychlit pribéh evoluce. Hrozi ale, Zze vybereme
jen urcitou podmnozinu populace, zahrnujici jen ¢ast naseho problému a diky tomu nalez-
neme evoluci pouze lokdlni maximum. Ohodnoceni populace spoc¢iva ve vypoc¢tu hodnoty
fitness funkce kazdého jedince. Dalsim krokem je selekce pro nasledné kiizeni a mutaci. Vy-
bér muize probihat mezi dvéma jedinci nebo mezi skupinami jedinci. Jsou upfednostnovani
jedinci s vyssi fitness funkci. RozliSujeme mezi ¢tyfmi zakladnimi typy vybéru:



Ruletovy vybér: Fitness funkce jedinct se pfepocéitaji tak, aby byly z intervalu (0, 1), jejich
soucet dal dohromady 1, ale pomér fitness jednotlivych jedinci ztstal stile stejny. Nova
fitness ur¢uje nyni velikost vyse¢e na tsecce o velikosti 1 (pomyslné ruleté). Ndhodné vyge-
nerované ¢&islo reprezentuje vybér jedince, na kterého ukézala ruleta. Cim ma jedinec vyssi

N 4

Pokud je v populaci N > 0 jedincu a predpokladame fitness funkci kazdého jedince vétsi
nez 0, tedy f; > 0 (proi =1, ..., N), potom velikost vysece odpovidajici i-tému jedinci je
dana vztahem 2.1.

pi = _ e 1,.,N (2.1)

Z;V:1 fz

Turnajovy vybér: Z populace je ndhodné vybrano nékolik jedinct (obvykle 2). Je porovnéna
jejich fitness a do reprodukce postoupi ten lepsi z nich.

Pravdépodobnostni vybér: Vyuziva kombinace predchozich dvou pfistupti. Nejprve je rule-
tou vybrano nékolik jedincti (obvykle 2) a pak mezi nimi probéhne turnaj.

Usporadany vybér: Nejprve jsou jedinci v populaci usporadani podle hodnoty fitness funkce,
selekce se pak provadi na zakladé pravdépodobnosti, kterd je tmérna poradi jedince v tomto
usporadani. [23]

Na vybrané jedince jsou nasledné aplikovany genetické operatory kiizeni a mutace. Existuje
nékolik zékladnich typt kiizeni:

Jednobodové kfizeni: Vstupem jsou 2 jedinci z rodicovské populace a vystupem 2 jejich
potomci. Nejprve je vygenerovano nahodné ¢islo, které udava bod ktizeni. U potomku se
nésledné prohodi odpovidajici si ¢asti chromozomt podle bodu kiizeni. Princip jednobodo-
vého kiizeni je znazornén na obrazku 2.2.

Vicebodové kiizeni: Vstupem jsou 2 jedinci z rodicovské populace a vystupem 2 jejich
potomci. Nejprve je vygenerovano k ndhodnych bodi kiizeni. U potomkt se potom stii-
davé jedna ¢ast rodi¢ovskych chromozomut poneché a druhé prohodi. Princip vicebodového
kfizeni je znazornén pomoci obrazku 2.3.

Uniformni kfizeni: Vstupem jsou 2 jedinci a vystupem 1 jejich potomek. Nejprve je na-
hodné vygenerovana bitova maska stejné délky, jako jsou dlouhé genotypy rodic¢i. Jednot-
livé hodnoty masky urcuji, ze kterého rodice bude potomek obsahovat dany gen. Pokud je v
masce jednicka, obsahuje potomek na dané pozici gen z prvniho rodice, v opacném piipadé
z druhého rodice. Princip uniformniho kfizeni je znazornén na obrazku 2.4. [9] [21]

Pfi mutaci dojde u binarniho zakdédovani ke zméné hodnoty nahodné vybraného genu.
Ten se ndhodné nahradi za jiny (obrazek 2.5). Pro nové jedince musi byt opét vypociténa
hodnota jejich fitness.

Ze staré populace rodi¢ti a nové populace potomki je nutné vytvorit novou populaci. Pro
vybér nové populace se vyuziva bud éasteéna nebo tiplna obnova. P¥i iplné obnové populace
rodi¢d vymira a je kompletné nahrazena jejich potomky. Pfi ¢asteéné obnové ¢ast potomku
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Obréazek 2.4: Uniformni kfizeni
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Obréazek 2.5: Operator mutace

nahradi ¢ast jedinct z populace rodict. Existuje nékolik zptisobti vybéru jedincid. Jednim
z nich je turnaj. Dalsim zptisobem mtize byt nahrazeni vSech jedincti kromé nékolika malo
nejsilnéjsich jedinct z ptivodni populace. Tento zptisob se nazyva elitismus. Poslednim pou-
zivanym zpusobem je nahrazovani jedinct s podobnym genotypem. [23]

Po obnové populace dochazi ke kontrole ukoncujicich podminek evoluce. Pokud jsou pod-
minky splnény, je evoluce ukoncéena. Ukoncovaci podminka muzZe byt definovana jednim
z téchto zptlisobi, ptfipadné jejich kombinaci:

1. Byl ptfekrocen povoleny pocet generaci.

2. Byl prekrocen ¢asovy limit pro evoluci.

3. Bylo nalezeno dostate¢né kvalitni FeSeni.

4. Po provedeni urcitého poc¢tu generaci je fitness hodnota jedince neménna.

Pokud ma byt jiz evoluce ukoncena, je jako vysledek evoluce vracen nejlepsi jedinec. Pokud
nebyla zadna z podminek ukonceni evoluce dosazena, pokracuje se krokem selekce jedincti
z populace.

2.3 Genetické programovani

Genetické programovani je evoluéni vypocetni technika, kterd dovoluje pocitactim fFesit
problémy, aniz by na né byly explicitné naprogramovany. Genetické programovani (GP) je
rozsifenim genetickych algoritmti navrzenych Hollandem. Vlastni algoritmus je do znac¢né
miry podobny genetickému algoritmu. Jednou z odlisnosti je, Ze genetické programovani
¢asto pracuje se spustitelnymi strukturami. Casto se jedna o programy. Na rozdil od genetic-
kych algoritmii, kde jsou jedinci reprezentovani jako linedrni pole biti, jsou jedinci v genetic-
kém programovani reprezentovani ve formé syntaktickych stromu. Vyraz (z—1—e”® )*(934—_72)
je mozné reprezentovat napiiklad ve formé stromu, ktery je zndzornén na obrazku 2.6.
Uzly stromu reprezentuji operandy. Listy obsahuji proménné a konstanty. V pokrocilejsich
forméch genetického programovani mohou byt programy slozeny z vice komponent (napf.
podprogramti). V takovém piipadé je GP reprezentovano mnozinou stromi, kde kazda kom-
ponenta je reprezentovana jednim stromem. VSechny tyto stromy jsou pak seskupeny pod
specidlnim kofenovym uzlem. [13] [29]

P1i vytvareni pocatecni populace se miize postupovat nékolika piistupy:

1. Full - v tomto pripadé je definovina maximalni mozné vyska stromu. Jakmile je
dosazeno zadané vysky, je generovani stromu ukonceno.

2. Grow - generuji se stromy zcela ndhodné. Kdyz je vybran ukoncujici termindl, je
generovani stromu ukoncéeno. V opa¢ném pfipadé generovani stromu pokracuje.



Obrazek 2.6: Strom reprezentujici vyraz (z — 1 — e*) x (x + _72)

3. Ramped Half-and-half - je definovina maximalni vyska stromu. Mohou byt vygene-
rovany libovolné stromy mensi nebo rovny maximalni mozné vysce. [8]

Dalsi odlisnosti jsou genetické operatory pracujici nad spustitelnymi strukturami. Vyuzi-
vaji se jednak tradi¢ni operatory mutace a kiizeni, dale se vsak vyuziva pokrocilych opera-
tord umoznujicich napiiklad evolu¢né vytvaret podprogramy v ramci vyvijenych programi.
Protoze jsou jedinci v GP reprezentovani obvykle jako stromy, musi byt patficné upraveny
i genetické operatory. Pri kiiZzeni dvou jedincu se u kazdého jedince zvoli nahodné nelistovy
uzel. Ten bude pfedstavovat bod kfizeni. Podstromy vymezené timto bodem kiizeni jsou
nasledné u obou jedincid prohozeny. Princip ¢innosti operatoru kfiZzeni pro stromové struk-
tury je znadzornén na obrazku 2.7. Geneticky operator mutace pracuje opét jen s jednim
jedincem. Mutace nad stromem se provadi ndhodnym vybérem jednoho uzlu stromu. Tento
uzel spolu s jeho podstromem je odstranén a na jeho misto je vygenerovan novy podstrom.
Princip ¢innosti operatoru mutace pro stromové struktury je znazornén na obrazku 2.8.
Pro urceni hodnoty fitness funkce je proveden kéd kandidatniho programu pro definovanou
mnozinu vstupu.

Jednim z problému genetického programovani jsou introny. Jde o syntakticky spravny kdd,
ktery vSak nemé zadny prakticky vyznam. Mize to byt napriklad operace typu a = a + 0.
P1i evoluci ¢asto dochézi k nartistajicimu poc¢tu intronti. V anglické terminologii je tento jev
oznacovan jako , bloat“. Obecné prevlada minéni, Ze introny maji neblahy vliv na evoluci,
protoze jejich nejvétsi projev spociva ve zpomalovani vyhodnocovani programu a tudiz k
pomalejsi evoluci. Existuji vSak i ndzory, Ze introny chrani uzite¢ny kéd pred destruktivnimi
vlivy genetickych operatoru. [25]
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Obrézek 2.7: Princip ¢innosti operatoru kifizeni pouzivaném v genetickém programovani

rodic potomek

Obrazek 2.8: Princip ¢innosti operatoru mutace pouzivaném v genetickém programovani
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Kapitola 3

Kartézské genetické programovani

Poprvé bylo kartézské genetické programovani (CGP) predstaveno Julianem Millerem a
Peterem Thomsonem v roce 1997 [17]. Na rozdil od genetického programovani je jedinec
v CGP reprezentovan jako acyklicky orientovany graf. Jednotlivé uzly jsou usporadany
ve 2D mfiZce a predstavuji jednoduché funkce. Vlastni pribéh kartézského genetického
programovani je velmi podobny jednomu specidlnimu piipadu strategie (u+ ) a to strategii
(1 + A). U strategie (u + A) obsahuje populace p jedinct. Z téchto jedinct se pomoci
genetickych operatori vygeneruje A potomkt. Nova populace tedy obsahuje p+ A jedinci.
Z nich je ale selekci vybrdno do dalsi populace jen p jedinci. [14] Prubéh kartézského
genetického programovani je nastinén pseudokédem 3.1.

1) nejlepsi = populace.vyber NejlepsihoJedince();
2) if (dosaeno konce evoluce) return nejlepsi;
) populace.clear();
4) populace.insert(nejlepsi);
5) while (populace neni kompletni); (3.1)
)
)
)
)

w

(@)}
~

3

populace.insert (zmutovany nejlepsi);

(02¢)
=N -

9) pokracuj bodem 1)

3.1 Reprezentace kandidatniho reseni v CGP

Cely CGP graf je definovan jako n-tice {G,ni, no, nn, F,ng,np,ne,l}, kde G reprezentuje
genotyp a je sdm mnozinou celo¢iselnych hodnot reprezentujici n; vstupt grafu, n,, vstupt
kazdého uzlu a n, vystupt grafu. Mnozina F' reprezentuje ny funkci uzlu. Hodnoty n, a
ne udavaji éslo uzlu v fadku a ve sloupci. Uroveti propojeni v grafu definuje parametr 1.
O kazdém uzlu je potfeba uchovavat informaci, jakou funkci predstavuje a identifikatory
vstupnich uzli. Kazdy jedinec je zakédovan v poli integerti o pevné délce. Tato délka se da
vyjadrit vzorcem 3.2.

1G]l = (nr % ne) * (N + 1) + 14 (3.2)

Vstup libovolného uzlu miize byt pfipojen na libovolny primérni vstup (na obrazku 3.1
oznaceny jako a, b, ¢). Vystupni uzly grafu mohou byt pfipojeny na vystup kteréhokoliv
uzlu. Vstupy vlastnich uzli grafu mohou byt pfipojeny na vystup nékterého z uzli, ktery
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je v nékterém z pfedchozich sloupcti. Je zakdzano propojovat uzly ve stejném sloupci. Tedy
vstupy uzlu s indexem 11 na obrazku 3.1 mohou byt pfipojeny jednak na primarni vstupy
grafu (indexovany 0 - 2) stejné jako na vystupy uzli 3 - 8. Parametr [ je takzvany L-back
parametr. Ten urcuje, o kolik sloupcti dopfedu mtze byt uzel pfipojen. Pokud je hodnota
parametru L-back rovna poctu sloupcti grafu, nejsme timto parametrem nijak omezeni, ale
pii L = 1 miize byt uzel 11 z obrazku 3.1 piipojen pouze na uzly s indexem 6 - 8. Cim nizsi
je hodnota L-back parametru, tim mensi jsou moznosti vytvoreni riznorodych grafi a je
tedy daleko mensi velikost stavového prostoru. [17] [25] [24]

2 |9
XOr
7 8
5 |1
d
3 |11
and

1,21, 1,22, 0,1,2, 42,5, 54,3, 3,02, 7,1,2, 1,6,5; 1,1,3, 8,9

Obrazek 3.1: Ukazka genotypu a fenotypu kartézského genetického programovani [25]

3.2 Vytvoreni jedince z genotypu

Na spodni ¢asti obrazku 3.1 je zndzornén piiklad genotypu CGP a na horni ¢asti obrazku
3.1 je znazornén piiklad odpovidajiciho fenotypu pro jednoduchou logickou funkci. P¥i
dekédovani grafu se postupuje od vystupnich uzld. Vystupni uzly jsou oznaceny jako s a
d. Vstupem pro s je vystup uzlu 8. Jeho vstupem jsou uzly 3 a 4. Jejich vstupem jsou uz
primarni vstupy grafu. Nejprve je tedy potfeba vyhodnotit uzel 3. Zjisti se, jakou funkci
uzel pfedstavuje. V nasem piipadé ma funkce uzlu index 1 ¢emuz odpovida logicky clen
NOR. Ten pottebuje 2 vstupni hodnoty. Vezmou se tedy vstupni hodnoty uzlu 3 (primarni
vstupy b a c), poslou se na vstup funkce NOR a vysledek se posle jako prvni vstup uzlu
8. Stejné se vyhodnoti i uzel 4, tim uz méa uzel 8 své dva potfebné vstupy, muze byt sam
vyhodnocen a vysledek je poslan na vystup s. Tim je vystup s vyhodnocen. Obdobné se
vyhodnoti i vystup d.

12



3.3 Genetické operatory

Neékteré uzly CGP mfizky nemusi byt vyuzity. To se miize zménit pti aplikovani genetickych
operatort. V kartézském genetickém programovani se obvykle vyuziva vyhradné operator
mutace. Kiizeni se vétsinou nepouziva, protoze dosud nebyl vymyslen dostateéné vhodny
operator kiizeni a soucasné operatory kiizeni mivaji velmi destruktivni dtsledky a nevedou

k dobrym vysledkim evoluce. [16] [25] Vyjimkou byva evoluéni uméni, kde muze kfizeni v
CGP vytvofit velmi zajimavé vzory. [5] Mutace bude ukdzana na chromozomu z obrazku
3.1:

1,2,1% 1,2,2% 0,1,2° 4,2,5% 5,4,37 3,0,2% 7,1,2° 1,6,5'° 1,1,3!% 8,9

Cervené zbarvené jsou vstupy uzlu, éerné funkce, kterou uzel predstavuje. Kazda trojice
¢isel méa index, ktery odpovida indexu uzlu. Mutace probihé takto:

e Nahodné je vybrana jedna hodnota chromozomu:

1,2,1% 1,2,2* 0,1,2° 4,2,.6 5,4,37 3,0,28 7,1,2° 1,6,5° 1,1,3'% 8,9

e Nyni je potfeba rozlisit jakd hodnota byla vybrana - funkce ¢i vstup uzlu

e Byla vybrana funkce. Funkce muze nabyvat hodnot 0 - 5 (6 ruznych funkci). Vyge-
neruje se tedy nahodna hodnota v intervalu 0 - 5 a tou se nahradi pétka v ptivodnim
chromozomu. V ptipadé€ vygenerovani ¢isla 2 bude chromozom vypadat nasledovné:

1,2,1% 1,2,2* 0,1,2° 4,2,25 54,37 3,0,2% 7,1,2° 1,6,5'° 1,1,3'% 8,9

e Pii dalsi mutaci mtze byt vybrano jiné misto chromozomu:
1,2,1% 1,2,2% 0,1,2° 4,2,2% 54,37 3,0,2% 7,1,2° 1,J8,51° 1,1,3!! 8,9

Nyni byl vybran vstup chromozomu. Zde je potfeba vzit v ivahu, které uzly je mozné
mit jako vstupni. Jde o uzel ze tietiho sloupce, mtze tedy mit jako vstup:

— primarni vstupy grafu

— vystupy uzlt z prvniho a druhého sloupce

Dalsim omezenim je L-back parametr. Uvazujme stanovenou hodnotu L-back para-
metru L=1. Vystupy uzli z prvniho sloupce jsou tedy nedostupné. Jako povolené
hodnoty na tom misté chromozomu nam zbyla mnozina {0, 1, 2, 6, 7, 8}. Z té né-
hodné jednu vybereme a dostaneme novy (zmutovany) chromozom:

1,2,1% 1,2,2* 0,1,2° 4,2,5% 5,4,37 3,0,2% 7,1,2° 1,0,5' 1,1,3'% 8,9

Jak bylo ukézano, mutaci se mize zménit funkce uzlu ¢i propojeni uzli. Z neaktivnich uzla
se tak miizou stat aktivni, nebo naopak aktivni uzly se stanou neaktivni. Castym jevem
jsou neutralni mutace. To je takovad mutace, kdy mé po zmutovani jedinec potrad stejnou
fitness. Muze se to stat zmutovanim neaktivniho uzlu nebo je hodnota zmutovana na stejnou
hodnotu. Neutralni mutace se mohou vyrazné projevit v pozdéjsi fazi evoluce [24]. To mize
nastat, kdyz je po mnoho generaci mutovana oblast GCP mfizky, kterd neni pouzivana.
Evoluce mtze v takové neaktivni ¢asti vytvorit specifické propojeni uzli a jejich funkce.
Toto propojeni mtize byt pozdéji dalsimi mutacemi zahrnuto mezi aktivni uzly.
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3.4 Specialni varianty CGP

Kartézské genetické programovani je univerzalni metoda pro feseni obecnych tuloh. Jsou ale
pfipady, kdy CGP nedokéze nalézt vysledek nebo jeho nalezeni trva ptilis velkou dobu. Aby
se vylepsily vlastnosti CGP (nebo pro urychleni evoluce), upravuji se vlastnosti CGP, ¢imz
vznikaji nové variaty kartézského genetického programovani.

3.4.1 Cyklické CGP

V pivodni varianté CGP je feseni reprezentovano ve formé acyklického grafu. Graf tedy
nemé zadnou zpétnou vazbu. Varianta CGP oznacovana jako cyklické CGP umoziiuje od-
stranit toto omezeni. Reprezentace grafu pouzivaného v CGP se jednoduSe adaptuje na
zakddovani cyklického grafu. Je potfeba pouze odstranit omezeni, ze uzly grafu mohou jako
vstupni hodnoty brat jen vystupy od uzl z predchozich sloupci. Existuje ale pouze malo
praci, které publikovali pouziti CGP bez tohoto omezeni. Jednou z vyjimek je prace od
Khana, ktery zakédoval neuronovou sit v CGP|[11]. Dovolil zpétnou vazbu a pouzil CGP k
vytvoreni rekurentni neuronové sité. Dalsi vyjimkou je prace Walkera, ktery aplikoval CGP
k evoluci strojového kédu sekvenénich a paralelnich programi na procesoru MOVE[26]. Pro-
hledévani cyklického grafu vyrazné zesloziti program (zpétna vazba zpusobi dalsi iterace).
Dovoli to ale nalézt jak synchronni tak asynchronni obvody. [15]

3.4.2 Vice-chromosomové CGP

Rozdil mezi CGP a vice-chromosomovym CGP je v tom, Ze genotyp vice-chromosomového
CGP (MC-CGP) je rozdélen do nékolika chromosomu stejné délky. Pocet chromosomu
do kterych je genotyp rozdélen je urcen poctem vystupi, které dany problém vyzaduje.
Kazdy chromosom je pripojen na jeden konkrétni vystup programu. To dovoluje velkym
problémim s nasobnymi vystupy (které jsou normalné zakédovany v jednom genotypu),
aby byly rozdéleny do nékolika mensich problémil. Kazdy z téchto malych problémt je pak
zakédovan v jednom chromosomu. Kazdy chromosom méa jeden vystup. Myslenka je, ze
tento pfistup by mél usnadnit feSeni problému. Jednou moznosti by bylo provadét evo-
luci vSech chromosomii postupné. Jinou moznosti je nechat vyvijet vSechny chromosomy
zéroven. Tim, Ze je dovoleno kazdému podproblému, aby byl zakédovan v chromosomu, je
cely problém zakdédovan v jednom genotypu, ale propojeni mezi podproblémy je odstranéno
(mohlo by zpusobit problémy v rozsahu fitness). Kazdy chromosom obsahuje shodny pocet
uzld a je s nim zachazeno jako s individudlnim jedincem s jednim programovym vystu-
pem. Vstup kazdého uzlu, ktery je zakédovan v chromosomu, mize byt pfipojen pouze na
vystupy uzli ve stejném chromosomu anebo na programové vstupy. Vice-chromosomovy
pristup k CGP sdili nékteré podobnosti s jingmi GP technikami, jako je Parisian GP][3].
V této technice je feSeni problému ziskavano z jednotlivych podfeseni. Nicméné v Parisian
GP jedinec reprezentuje jenom ¢ast TeSeni a celé feSeni sestdva z mnoziny jedincd z celé
populace. Toto odlisuje od multi-chromosového pristupu k CGP, jehoz kazdy chromosom
kéduje feSeni odlisSného podproblému a feseni celého problému je obsazeno v jednom je-
dinci, ktery sestava z poctu chromosomi, kazdy z nich kéduje odlisny podproblém. Dalsi
odlisnosti je, ze Parisian GP pouziva dvé odlisné fitness funkce. Lokalni fitness funkci k
pristupu k podilu kazdého jedince a globalni fitness funkci k vyhodnoceni, jak dobfe jedi-
nec Tesi dany problém. Oproti tomu vice-chromozomové CGP pouziva jednu fitness funkci k
vyhodnoceni, jak dobfe fesi jedinec podproblém, ktery mu byl pfidélen. Kdyz jsou vSechny

14



podproblémy vyteseny, je vyTesen i cely problém. VSechny chromosomy pro jedince jsou ob-
sazeny v jednom genotypu. To dovoluje sdileni a znovupouziti genetické informace spojené s
vysokou fitness mezi chromosomy v genotypu jednoho jedince. Proto ¢astecné reseni, které
je pritomno ve vSech chromosomech, je nutné zkonstruovat jenom v jednom chromosomu a
je znovupouzito v jiném chromosomu. Teoreticky toto miiZze znovu zavést konektivitu mezi
chromosomy. Znovupouziti relevantni informace z jednoho chromosomu v jiném chromo-
zomu je podobné propojeni ¢asti genotypu tykajici se jednoho podproblému s jinou ¢asti
genotypu tykajici se jiného podproblému. [28] [27] [15]

3.4.3 Sebe modifikujici kartézské genetické programovani

V nékterych formach GP je drobné odliSnost mezi genotypem a fenotypem. Naptiklad ve
stromové zalozeném GP je genotypem vyraz v LISPu. Fenotypem je kompilovany LISPovy
program. V biologii je genotypem genetickd instrukce zakédovana v kazdé buiice DNA. Za
fenotyp je povazovana fyzicka forma organismu. Toto by nemélo byt zaménovano s chovanim
organismu. V CGP je rozdil mezi genotypem a fenotypem daleko vice ziejmy. Genotyp je
dekédovan do kompaktnéjsi formy, ktera je fenotypem. Pri procesu dekdédovani mohou byt
genetické instrukce ignorovany, protoze nejsou zahrnuty do mapovani ze vstupu programu
na vystup. Vyse jiz bylo feCeno, Ze ,zbytecné“ geny mohou byt prospésné v evolu¢nim
procesu. Pfi pohledu na biologii mizeme vidét, ze v mnoha piipadech (jestli ne ve vsech),
je zakladni jednotkou pfi mapovani z genotypu do fenotypu ¢as. Toto je mozna nejjasnéjsi,
kdyz uvazime vyvoj vicebunéénych organismil. V téchto systémech je rozdil mezi genotypem
a fenotypem enormni, protoze ve fenotypu muze byt velké mnozstvi bunék. Tedy fenotyp je
tvoren v prubéhu casu, v dusledku interakce organismu s prostfenim. Zahrnuti pojmu c¢as
v mapovani z genotypu do fenotypu mutize byt velmi prospésné. Sebe-modifikujici kartézské
genetické programovéani (SMCGP) zahrnuje ¢as tak, ze dovoluje novym druhim funkci, aby
vstoupily do genotypu. Jsou to sebe-modifikujici funkce, tj. instrukce, které zpusobi zménu
samotného kédu. Kdyz jsou tyto funkce dodrzovany, genotyp se zméni do nové podoby (tj.
vyvine se v novy fenotyp). Novy fenotyp muize také zahrnovat sebemodifikujici funkce, takze
kdyz jsou tyto funkce aplikovany, mize byt vytvoren dalsi fenotyp. Kazda faze provadéni
sebemodifikujicich (SM) instrukeci se nazyva iteraci. Jiné hledisko biologické burnky je, Ze je
citliva na libovolny pocet vstupt. Tedy kromé ¢asu jsou zavedeny také CGP funkce, které
si pridaji (pfipadné odeberou) programové vstupy a vystupy. Pfi pouziti ve shodé s SM
funkcemi, toto dovoluje SMCGP programu ziskat vice vstupu a dodat vice vystupi. Tyto
dvé nova vylepseni umoziiuji CGP, aby bylo schopné najit jesté lepsi feseni problému. [7]

[0]
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Kapitola 4

Symbolicka regrese

Symbolicka regrese je metoda, ktera se snazi nalézt matematicky vyraz, ktery aproximuje
zadanou funkci. Pro feseni tloh symbolické regrese je mozné pouzit nékteré evolucni al-
goritmy, predevsim pak genetické a kartézské genetické programovani. Vysledkem ma byt
predpis funkce, kterd co nejlépe popisuje referencéni data, neboli aby pro zadané vstupy
vracela pozadované vystupy. Referenénimi daty byva mnozina bodi. [22] Tradi¢ni linearni®
a nelinearni” regrese hledaji pfimku respektive k¥ivku takovou, aby sou¢et odchylek pfimky
respektive krivky od vsech bodu byl nejmensi. Metody vyuzivajici k feSeni problému sym-
bolické regrese genetické algoritmy vytvoii na poc¢atku ndhodnou mnozinu matematickych
vyrazu. Tyto vyrazy mohou obsahovat zakladni matematické operace, jako je séitani, od¢i-
garitmické funkce. Geneticky algoritmus nasledné vyuziva operatorti kiizeni a mutace k
vytvafeni novych vyrazi a upfednostiiuje vyrazy, které lépe vyhovuji zadani ulohy. Jakmile
je dosazeno dostatecné kvalitni feseni, je algoritmus ukoncen. Symbolické regrese je casto
vyuzivana k nalezeni explicitnich i diferencialnich rovnic. [4] [12]

4.1 Priklad symbolické regrese

Jednoduchym piikladem na symbolickou regresi mize byt nalezeni vyrazu, ktery nejlépe
aproximuje data uvedend v tabulce 4.1. Kromé trénovacich dat je potieba urcit mnozinu
funkci, ze kterych bude vysledny vyraz sestavovan. Mohou to byt veskeré aritmetické opera-
tory, analytické funkce apod. Musi byt ale zajisténo, aby to vSechno byly takzvané chrianéné
operace. To znamend, Ze jejich hodnota je vzdy definovana. Naptiklad déleni nulou neni
standardné definovano. Pfi symbolické regresi ale mtze byt tento problém vyresen napri-
klad tim, Ze pokud bude vyraz délen nulou, vysledkem toho déleni bude néjaké konstanta
(typicky 0 nebo 1). Pokud tedy bude déleno naptiklad 8/0, neskonéi toto déleni chybou,
ale vysledkem bude nula. Obdobné vypocet logaritmu mize byt oSetfen pro nekladné ¢isla
napfiklad zpisobem, ktery je popsan pomoci algoritmu 4.1.

if x==0
return 0

else (4.1)
return In||x||

endif

"https://en.wikipedia.org/wiki/Linear_regression
Zhttps://en.wikipedia.org/wiki/Nonlinear_regression
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Obdobné dalsi funkce, které nejsou pro nékteré hodnoty definovany. Fitness funkci je mozné
definovat nékolika zptsoby. Jednim z nich je suma druhych mocnin odchylky nalezené funkce
od referen¢nich bodt. Cim mensi vyslednd fitness bude, tim je feSeni lepsi. Vypodet této
fitness funkce se da vyjadrit vzorcem 4.2.

m
fitness(s) = Z(s(xl) — )2 (4.2)
i=1
Dalsi moznosti vypoctu fitness funkce je stanoveni skére feSeni. Je definovana mezni od-
chylka . Absolutni hodnota rozdilu nalezené funkce od referenc¢nich dat je pak porovnavana
s ¢ a pokud je vétsi nez ¢, je k fitness funkci pfictena jednicka, v opacném pripadé se k
fitness funkci nic nepficte. Vypocet této fitness funkce se d& vyjadrit vzorcem 4.3.

m
. _ &1 prols(a) —ul 2 ¢
fitness(s) = ;{ 0 pro|s(zs) — yi| < ¢ (4.3)

P1i pouziti kartézského genetického programovani pro symbolickou regresi musi byt zvolena
velikost populace a velikost mfizky CGP. V tomto prikladu bude pouzita pro jednoduchost
velikost mrizky 3x2 a populace o velikosti 2. Ukoncujici podminkou evoluce bude dosazeni
hodnoty fitness funkce nejlepsiho jedince pod hodnotu 0,1 pfi pouziti fitness funkce dané
vztahem 4.2. Pro pocatecni populaci byli ndhodné vygenerovani 2 jedinci. Jak je vidét na
obrazku 4.1, prvni jedinec reprezentuje vyraz (x * z) + 1 (obrézek 4.2) a druhy jedinec
reprezentuje vyraz x * 1 (obrazek 4.3). P¥i pouziti trénovacich dat z tabulky 4.1 a fitness
funkce 4.2 je fitness jedince 22 + 1 rovna hodnoté 1,00. Fitness jedince 2 je rovna hodnoté
2,67. Fitness nejlepsiho jedince je vétsi nez povoluji ukoncujici podminky, a proto se bude
pokracovat v evoluci. Selekei je vybran jedinec s nejvyssi fitness, coz je jedinec reprezentujici
viyraz z2 4+ 1. Mutace probéhne zaménou dvou ndhodné vybranych genii za nové vygenero-
vané nahodné hodnoty, tak vzniknou dva novi jedinci (obrazek 4.1). P¥i prvni mutaci bylo
zménéno pripojeni jednoho ze vstupi 3. uzlu (poé¢itdno po sloupcich). Vysledny jedinec
tak reprezentuje vyraz 1 4+ 1 (obrazek 4.4) a jeho fitness je rovna hodnoté 1,70 (hodnota
fitness funkce potomka je v tomto piipadé horsi, nez hodnota fitness funkce predka). Pti
druhé mutaci bylo zmutovano pfipojeni vystupniho uzlu, ¢imz vznikl jedinec (zxz) +x+1
(obrazek 4.5) s fitness funkei 0,00. Do prvni generace postoupi jeden jedinec z pocateéni
generace (22 + 1) a jeden novy jedinec x? + x + 1. Jedinec s fitness hodnotou 1,70 nebyl
dostatecné dobry, a byl proto vyrazen. Nasledné dojde ke kontrole, zda nebyla splnéna
ukoncujici podminka. Bylo nalezeno feSeni s fitness funkei lepsi, nez hodnota 0,1 (ukoncu-
jici podminka evoluce) a evoluce muze byt ukoncena. Vysledkem symbolické regrese je tedy
jedinec 22 + x + 1.

X[-10] 0806 04]-02]00] 027 04] 06 0810
Y| 1,0 [ 0,84 (0,76 | 0,76 | 0,84 | 1,0 | 1,24 | 1,56 | 1,96 | 2,44 | 3,0

Tabulka 4.1: Priklad trénovacich dat pro tlohu symbolické regrese
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Pocatecni generace

Prvni generace

x@®

Obrazek 4.1: Symbolické regrese pomoci CGP

Obrézek 4.2: Vstupni data + fce 22 + 1

Obrazek 4.3: Vstupni data + fce x

Obrazek 4.4: Vstupni data + fce 2

Obréazek 4.5: Vstupni data + fce 22 +2+1
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Kapitola 5

Predikce dopravy

Vétsina dopravnich velic¢in, jako napf. intenzita a obsazenost dopravniho proudu, ma typicky
pribéh. Ve velké mife mohou byt pozorovatelné denni, vikendové a sezénni vzory dopravni
situace. Napftiklad denni vzory zahrnuji ranni nastup dopravni zatéze, odpoledni dopravni
$picku a miniméalni provoz pozdé v noci. Tydenni vzory rozlisuji dopravu ve vSedni dny a
o vikendech. Sezénni vzory rozlisuji zimni a letni dopravu. Tyto charakteristiky vedou na
speciélni zpiisob jejich predpovédi.

5.1 Stupné provozu

V Ceské republice se pro vyjadieni hustoty dopravy pouziva pétibodova stupnice, které je
povazovana za standardni. Prvni stupen provozu znamend, ze doprava je plynulé, na ko-
munikaci se vyskytuji pouze jednotliva vozidla. Druhy stupen fika, Zze na komunikacich se
vyskytuji malé skupinky vozidel, ale jizda je porad plynulé, odbavovani na kfizovatkach je
bez vétsich problémi. Pti 3. stupni provozu se tvori proudy vozidel a jizda jiz neni pfi maxi-
malni povolené rychlosti plynula. Ctvrty dopravni stupeii udava nizkou plynulost provozu.
Na silnicich se tvori kolony, prijezd kfizovatkami je pomaly, vozidla jsou nucena pohybovat
se jen velmi pomalu. Paty dopravni stupen znaci dopravni kolaps. Na silnicich jsou velké
kolony a vozidla v nich stoji nebo popojizdi jen minimélni rychlosti. [18] Reditelstvi silnic a
dalnic provozuje webovy portal http://www.dopravniinfo.cz/, diky némuz je mozné sle-
dovat miru dopravy a dalsi dopravni informace online. Bohuzel prozatim je mozné sledovat
hustotu provozu jen na nejvétsich silniénich komunikacich.

5.2 Senzory

Dopravni situace je detekovana pomoci senzori. Rizné dopravni veli¢iny jsou detekovany
riznymi typy senzord.

Senzory ve vozovce

Mezi nejpouzivanéjsi detektory patii indukéni smycky. Jednéd se o kovovou smycku zabu-
dovanou pod povrchem vozovky. Ta kolem sebe vytvaii magnetické pole, které je naruseno
vzdy, kdyz pres smycku prejede vozidlo. Tato zména je detekovdna a slouzi ke zjistovani
pritomnosti vozidel ¢i vzdalenosti mezi vozidly. Pomoci této techniky je mozné identifikovat
kolony. Pti pouziti vice smycek polozenych za sebou se dd méfit rychlost vozidel.
Mikrovinné detektory

Instaluji se bez zasahu do vozovky. Nenic¢i vozovku a tim ani nesnizuji jeji Zivotnost. Daji
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se snadno sejmout a premistit. Pomoci nich se d& spocitat pocet vozidel, jejich rychlost a
dokonce i délka jednotlivych vozidel. Mikrovinné detektory se dale déli na Doppleriv radar
a mikrovlnny radar s frekvenéné modulovanymi spojitymi vlnami. Dopplertuv radar vysila
signal konstantni frekvence, a proto nemutze detekovat stojici vozidla.

Infracéervené detektory

Jsou citlivé na svétlo. Déli se na aktivni a pasivni detektory. Aktivni detektory vysilaji
zéfeni blizké infracervené oblasti a prijimaji odrazené svétlo. Méfeni muze byt ovlivnéno
hustym destém a snézenim. VSechny objekty, které nemaji teplotu rovnu absolutni nule',
vyzafuji energii. Pasivni infracervené detektory tuto energii zachytavaji. Diky tomu mo-
hou detekovat intenzitu dopravy, pocitat vozidla, klasifikovat vozidla, detekovat chodce na
prechodech. Aktivni detektory mohou kromé téchto tidaji navic zaznamenavat rychlosti
vozidel a obsazenost komunikaci.

Ultrazvukové detektory

Vysilaji ultrazvukové signaly a odrazené je piijimaji zpét. Slouzi ke zjisfovani pFitomnosti
vozidel a k méfeni jejich vzdalenosti.

Videodetekce

Umoznuje sledovat vice parametrt najednou. Oproti jinym detektoriim umoziuje zazname-
nat havarii vozidel. Nevyhodou je zavislost na pocasi a nutnost zpracovani velikého mnozstvi
dat. [20]

5.3 Predikce dojezdovych dob

Jak je znazornéno na obrazku 5.1, u dojezdové doby se zjistuje cas, za ktery automobil
dorazi z aktualni pozice do néjaké cilové pozice, kterd nas zajima. Napriklad muzZe byt
uziteéna informace, za jak dlouho se automobil dostane od jedné svételné kiizovatky ke
druhé.

START|v ¢ase 15:37 CiL|v Case 77:77
._.i "\_...I
_______..).: e Wi -
hl{ LII! L-

Obrazek 5.1: Dojezdova doba

Tyto vlastnosti délaji predikci dojezdové doby velmi komplexni a je obtizné dosdhnout
velké presnosti. Nicméné ve velké mife mohou byt pozorovatelné denni, vikendové a sezénni
vzory dopravni situace. Naptiklad denni vzory zahrnuji dopravni $picku a miniméalni provoz
pozdé v noci. Tydenni vzory rozlisuji dopravu ve vSedni dny a o vikendech. Sezénni vzory
rozlisuji zimni a letni dopravu. Tyto ¢asové variabilni vlastnosti jsou podstatné pro chovani
dopravy a mély by byt klicem pro modelovani dojezdovych dob

Mohou byt pouzity pfi planovani dopravy, navrhu, obsluze a vyhodnocovani. Dojezdové
doby jsou zejména vyznamné pro dopravni informace pred cestou a béhem ni v pokrocilych

https://cs.wikipedia.org/wiki/Absolutn%C3%AD_nula
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dopravnich informacnich systémech. Ty jsou velmi uzitec¢né pro fidice pri planovani cesty. S
ptresnou predikci dojezdové doby mize navigacni systém navrhnout optimalni alternativni
cestu anebo varovat fidi¢e pred potencionalnimi dopravnimi zdcpami. Ridi¢ pak miize lépe
rozhodnout o optimalnim ¢asu odjezdu anebo odhadnout jeho ¢as piijezdu na zakladé pre-
dikovanych dojezdovych dob. Dojezdovou dobu (stejné jako vétsinu dopravnich veli¢in) ovli-
vnuje spousta faktort, jako naptiklad rychlost vozidla, aktualni dopravni zatéz, neptiznivé
pocasi (husté snézeni), uzavieni jedné z okolnich ulic z dtivodu planované opravy komu-
nikace nebo naopak nahla uzavirka z divodu dopravni nehody. Kdyz je zvySeny stupen
dopravni zatéze na jedné dopravni komunikaci, je velmi pravdépodobné, Ze na komunikaci
s ni sousedici bude také vysoky stupen dopravni zatéze. Jak je znazornéno na obrazku 5.2,
doprava na dolni dopravni komunikaci pojmenované , SledovanyUsek2“ dosahuje vyssiho
stupné, je proto velmi pravdépodobné, Ze se zvysi stupen dopravy na silnici na ni pfimo
napojené a nasledné na silnici na které sledujeme dojezdovou dobu (pojmenované , Sledo-
vanyUsek1“). Dojezdovéa doba se proto v disledku zvySeni stupné dopravy na komunikaci
»SledovanyUsek1“ prodlouzi. Nejjednodussim zptisobem zjisfovani dojezdové doby je za-
znamenat, jak dlouho trvalo jednomu vozidlu projet sledovanym tsekem. Tim je ziskana
dojezdova doba jednoho vozidla, naptiklad 1 minuta a 15 sekund. Nyni miZzeme dalsimu
vozidlu, které pravé dorazilo na zacatek sledovaného tseku predpovédét, Zze mu bude trvat
1 minutu a 15 sekund neZ dorazi na konec sledovaného tiseku. Tento zpusob predpovédi
dojezdové doby je velmi jednoduchy a levny. Stac¢i k nému pouze 2 senzory. Jeden senzor
na pocatku sledovaného tseku, ktery zaznamena potifebné udaje k identifikaci vozidla. Ta-
kovym udajem miize byt napiiklad statni poznévaci znacka, kterd je na kazdém vozidle
unikatni. K dané SPZ nésledné sta¢i zaznamenat pouze aktualni ¢as méreni. Druhy sen-
zor umistény na konci tiseku opét detekuje statni poznavaci znacky vozidel. Detekovanou
znacku prifadi ke znacCce zaznamenané prvnim senzorem a odecte od aktualniho Casu cas
zaznamenany prvinim senzorem. Pro tento zptisob predikce jsou tedy dostatecné 2 kamery a
software pro rozpoznavani SPZ ve videu. Jeden z takovych automatickych systémt detekce
a rozpoznavani poznavacich znacek automobilt byl vyvinut v Japonské Osace [10]. Tento
zplsob predikce dojezdovych dob se ale hodi pouze na mista, kde se dopravni provoz pii-
li$ neméni nebo se méni jen velmi pozvolna. Pokud je proménlivost provozu prili§ vysoka,
prindsi tento zpusob predpovédi chybna data. Chyba je tim vyssi, ¢im je sledovany usek
delsi a ¢im vice vlivi na néj mize pusobit. Mezi tyto vlivy mize patfit pocet krizovatek
a odbocek na sledovaném useku. Takova situace mtze byt ukdzana na obrazku 5.2. Byla
zmérena doba, jak dlouho trvalo néjakému vozidlu projet tisekem , SledovanyUsekl“ na
kterém byl momentalné provoz stupné 1. Tato doba byla napfiklad 2 minuty. Nyni, jak
je ukdzano na obrazku 5.2, pfijelo na zacatek useku dalsi vozidlo (na obrazku znazornéno
modrou barvou). Aktualni ¢as je zméfen senzorem S4 jako 15:37. Podle pouzitého jednodu-
chého predpovédniho modelu by mélo modré vozidlo dorazit na konec tseku za 2 minuty,
tedy v Case 15:39. Na jiném silni¢nim tseku, ktery je na obrazku 5.2 oznacen jako ,,Sledo-
vanyUsek2“, se vSak postupné zvysuje hustota provozu. Provoz tam jiz dosahl 4. stupné a
Fidic¢i proto zacali prejizdét silnici z komunikace pojmenované ,,SledovanyUsek2“ do komu-
nikace ,,SledovanyUsek1 “. Diky tomu se zvysil stupen provozu na tseku ,,SledovanyUsek1 “.
Modré vozidlo jiz nema tak volnou cestu jako mélo prvni vozidlo a dorazi na konec tiseku za
3 minuty. Predikce tedy byla diky neaktualnim tdajtim chybné. LepSim zptisobem predikce
by bylo vyuzit i data o dopravé v okolnich ulicich. V takovém pfipadé by se daly lépe sle-
dovat i ndhlé zmény v dopravé zptisobené napiiklad dopravni nehodou. Pti detekci zvyseni
provozu na jedné silni¢ni komunikaci a s tim souvisejicimu prodlouzeni dojezdové doby na
dané komunikaci by se okamzité adekvatné upravila dojezdova doba na okolnich tsecich.
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Cilem této prace je nalezeni vztaht mezi dopravnimi veli¢inami, na zakladé kterych by bylo
mozné predikovat dojezdovou dobu v zavislosti na ménicim se provozu v okolnich ulicich.

START v Case 15:37 CiL v Gase ??:7?
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Obrazek 5.2: Dojezdova doba v zavislosti na okolni dopraveé

5.4 Predikce dojezdovych dob s vyuzZitim soft-computingovych
metod

5.4.1 Support vector regression

Chun-Hsin Wu ve své praci Travel-Time Prediction With Support Vector Regression vyuzil
pro predikci dojezdovych dob support vector machine (SVM?). Support vector machine byl
navrzen puvodné ruskym vyzkumnikem Vapnikem z AT&T Bellovych laboratofi. Bylo in-
tenzivné studovano jeho vyuziti u klasifikace a regresse. SVM ma velky potencidl a vysoky
vykon v praktickych aplikacich. To je do velké miry zpusobeno principem minimalizace
strukturalnich rizik® u SVM, coz mé vétsi schopnost generalizace a je lepsi nez empiricka
minimalizace rizik (ERM*), které je vyuzivana v neuronovych sitich. U SVM vysledek ga-
rantuje globalni minimum, zatimco ERM muze nalézt jenom lokalni minimum. Navic SVM
je adaptabilni ke komplexnim systémim a robustni pfi praci s poskozenymi daty. Tyto
vylepseni nabizi SVM vétsi schopnost generalizace, coz je slabé misto u pfistupu neurono-
vych siti. Tradi¢cné se mnoho studii zaméfuje na aplikaci SVM v klasifikaci dokumenti ke
hledani vzort. Pro inteligentni transportni systémy je také mnoho praci aplikujicich SVM
na dopravu, jako je detekce vozidel ¢i rozpoznavani dopravnich vzort. Tyto vysledky jsou
dikazem pouzitelnosti SVM v dopraveé. Dalsi aplikace SVM na predpovidani ¢asovych rad
se nazyva support vector regression (SVR) [2]. Tato metoda mé také mnoho objevii jako

*http://en.wikipedia.org/wiki/Support_vector_machine
3http://en.wikipedia.org/wiki/Structural_risk_minimization
‘http://en.wikipedia.org/wiki/Empirical_risk_minimization
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predpovidani financ¢nich trhi, pfedpovéd ceny elektiiny, spotfeby energii a rekonstrukce
chaotickych systémi. Vyjimkou pro predikci dopravy je nékolik vysledki SVR analyzy
¢asovych fad pro inteligentni transportni systémy (ITS). Wu se pokusil pomoci SVR pre-
dikovat dojezdové doby pro fidi¢e na délnici. Predikce pomoci support vector regression
byla porovnavana se dvéma dal$imi predikcemi. Jednou z nich byla metoda predikce ak-
tualnich dojezdovych dob a druhou byla metoda predikce pomoci historického primeéru.
Metoda predikce aktuélni dojezdové doby pocitala dojezdovou dobu v okamziku provadéni
predikce. Dojezdova doba je pak definovana vzorcem 5.1, kde A je zpozdéni dat, L je pocet
sekcl, xj41 — x; oznacuje vzdalenost sekci na dalnici a v(x;,t — A) je pocatecni rychlost na
pocatku sledovaného dalni¢niho tuseku.

L-1
Tit1 — Ty
T(t,A) = ; SN (5.1)

Metoda predikce za pomoci historického primeéru ziskédva dojezdové doby z primérnych
dojezdovych dob historickych dat ve stejny ¢as dne a z odpovidajiciho dne v tydnu. Dojez-
dové doba je pak vypocitana pomoci vzorce 5.2, kde w je pocet vikendtl pro které je model
trénovan a T'(i, t) je minuld dojezdova doba v ¢ase t historicky vikend .

T(t) = é A (5.2)
i=1

Podle ocekavani, prediktor zaloZzeny na historickém priméru nemiiZze zachytit dopravni
vzory, které jsou vyznamné odlisSné od posledniho primeéru a aktualni prediktor je obvykle
pomaly k tomu, aby zachytil zmény v dopravnich vzorech. Nicméné SVR miize konvergovat
rychle a vyhnout se lokdlnimu minimu. SVR predictor funguje v téchto experimentech velmi
dobfe. Vysledky ukazovaly, ze SVR redukuje odchylku jak u stfedni primérné odchylky,
tak u stfedni kvadratické odchylky na méné nez polovinu toho co dosahly prediktory aktu-
alniho casu a historického ¢asu pro vSechny odlisné vzdalenosti. Ve Wuovych experimentech
se zveétsujici dojezdovou vzdalenosti pocet volnych sekci nartstal vice nez pocet obsazenych
sekci, takze dojezdové doby dlouhych vzdalenosti jsou dominovany ¢asy na volnych sekcich.
Proto neni prekvapujici, Ze vsechny tfi prediktory predikuji dobfe pro dlouhé vzdalenosti
(350km), toto ale komplikuje porovnani vykonnosti téchto tii prediktori. Z toho divodu
byly prozkoumany specialné ty testovaci body dat, na kterych je chyba kteréhokoliv predik-
toru vétsi nez 5%. V tomto piipadé prediktor SVR nejenze vylepSuje celkovy vysledek, ale
také vyznamné redukuje predikované chyby v pripadech, kde jsou predikovany velké chyby
v kterémkoliv prediktoru. Support vector machine a SVR demonstrovali jejich tispésnost v
casoveé zavislé analjze a statistickém uceni. Vysledek ukazuje, ze SVR prediktor vyznamné
prekonava jiné zakladni prediktory. Toto dokazuje aplikovatelnost SVR na analyzu dojez-
dovych dob. [30]

5.4.2 Neuronové sité

Park a Rilett se ve svém c¢lanku ,Forecasting Freeway Link Travel Times with a Multi-
layer Feedforward Neural Network“ zaméfili na vyuziti neuronové sité pro predpovidani
dojezdovych dob na vice ¢asovych tsekt do budoucna. Model neuronové sité byl vybran,
protoze tento model ma schopnost vzit v tvahu informace o prostorovych a ¢asovych in-
formacich o dojezdovych dobach soucasné. Napriklad mutze byt ocekavano, Ze informace o
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dojezdové dobé v souvislosti s pfedchozim ¢asovym intervalem miize byt pouzita pro pre-
dikci, co se stane v blizké budoucnosti. Uzite¢né mtze byt i spojeni dojezdové doby z tsek
navazujicich na cilovy tsek. To znamend, Ze nardstajici zahlceni na predchazejicim tseku
muze byt uzitecny indikator prodluzovani dojezdové doby na cilovém tseku. Data pouzita
jako vstupni byly ziskdny z Houstonu a Texasu. Pro predikci dojezdovych dob byla zvolena
plné propojené vicevrstva dopfednd neuronova sit kombinovand s algoritmem backpropa-
gation. Backpropagation byl vyvinut pro trénovani vicevrstvych neuronovych siti s cilem
minimalizovat chyby mezi aktudlnim a pozadovanym vystupem. Trénovani neuronovych
siti probihalo nékolik desitek dnii a bylo provedeno 80 opakovani kazdého experimentu.
Ke zmeéfeni vykonnosti modelu byla pouzita stfedni absolutni odchylka. Pfi predikci do-
jezdovych dob v blizké dobé déavalo lepsi vysledky, kdyz byla pouzita informace pouze o
nedavné dojezdové dobé na daném tuseku, nez pouziti dopliujicich informaci o dojezdovych
dobach z prilehlych tseki. Ale pfi predikci dojezdovych dob vice do budoucnosti tomu
bylo pfesné naopak. Vysledky predikce pomoci neuronové sité byly porovnany s mode-
lem danym Kalmanovym filtrem, navigaéni metodou ALI_SCOUT?, historickym profilem
dojezdovych dob, profilem dojezdovych dob mérenych v readlném case a modelem exponen-
cidlniho vyhlazovani. Historicky profil predikuje dojezdové doby na zékladé dlouhodobého
prumeéru. Naopak real-time profil pfedpokladé, ze aktualni dojezdova doba bude pokracovat
i v budoucnu. Pouziti real-time predikce nikdy neptineslo nejlepsi vysledek pro jakoukoliv
situaci. Neuronové sit davala nejlepsi vysledky pii predikci 3 - 5 éasovych tsekti do budouc-
nosti. Kalmanuv filtr daval nejlepsi vysledky pfi predikci 1 - 2 ¢asové tiseky do budoucna.
Real-time profil, Kalmanav filtr, ALI.SCOUT model a exponencialni vyhlazovani davaly
podobné vysledky pii predikci 3 - 5 ¢asovych tisekti do budoucna. Neuronova sit dosahovala
nejlepsich vysledkt, kdyz vyuzivala real-time dojezdové doby a historické dojezdové doby
soucasné tak, ze rozpoznavala vzory v historickych datech. Rozpoznavani vzori v historic-
kych dojezdovych dobach umoznovalo neuronové siti predikovat dojezdové doby na zakladé
aktudlnich a neddvnych podminek. [19]

Shttp://www.umich.edu/~driving/publications/UMTRI-96-30.pdf
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Kapitola 6

Metoda predikce

Vstupnimi daty kartézského genetického programovani jsou jednotlivé hodnoty ze senzort
v konkrétnim case na dané sekci. Napiiklad kdyz dopravu na sekci ”XYZ” zaznamenava 20
senzori, pak ma kartézské genetické programovani 20 vstupi. Mezi témito vstupnimi daty
miize byt obsazenost silni¢ni komunikace, primérna rychlost vozidel, atd. Nad vstupni-
mi daty je proveden vypocet, ktery evoluce vytvori pomoci CGP mrizky. Vysledek tohoto
vypoctu je priveden na jediny vystup CGP miizky. Tento vystup reprezentuje dojezdovou
dobu.

Fitness funkce je vypocitana podle vzorce 4.2, kde x; je hodnota vypocitanid matematic-
kym vyrazem vytvofenym CGP a y; je skuteénd naméfend dojezdova doba v daném case.
Vysledek vzorce 4.2 je navic nakonec podélen celkovym poctem hodnot, ze kterych je do-
jezdova doba na sekci predikovana a vysledek déleni je odmocnén. Tim je ziskdna primeérna
odchylka kazdé predikované hodnoty.

Pro predikci dojezdovych dob byla pouzita zakladni varianta kartézského genetického pro-
gramovani popsana v kapitole 3. Jedinou dpravou oproti popsané zakladni varianté je
pfidani jedné hodnoty do genotypu. V zakladni varianté je kazdy uzel CGP mfizky repre-
zentovan tfemi celo¢iselnymi hodnotami. Prvni dvé jsou vstupy uzlu. Posledni hodnotou
je funkce uzlu. V. CGP implementovaném v ramci této diplomové préace byla do genotypu
pridana jesté jedna celociselna hodnota. Ta predstavuje konstantu, kterd muze byt pouzita
pri vypoctu. Tato hodnota se pouzije, pokud je jako funkce uzlu zvolena pravé konstanta.
Jeden uzel CGP mfizky je pak znazornén na obrazku 6.2. Celda CGP mfizka je pak zna-
zornéna na obrazku 6.2. Na kazdy ze vstupi CGP mfizky je pfivedena jedna hodnota z
dopravniho detektoru. Data pouzita v této praci byla naméfena pomoci indu¢nich smycek.
Na kazdy vstup bude proto pfivedena jedna hodnota z jednotlivych induénich smycek, které
méfili dopravni data na dané silniéni sekci. Tyto vstupni uzly CGP miizky budou vyuzity
jako vstupy hlavnich uzli CGP a bude z nich vypocitana dojezdova doba. Ta bude jedinym
vystupem CGP miizky.

1. VSTUP 2. VSTUP KONSTANTA FUNKCE

Obrazek 6.1: Uzel implementované CGP mfiizky
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Kapitola 7

Implementace

Aplikace pro predikci dojezdovych dob k této praci je napsana v programovacim jazyce
C++. Vstupem programu jsou CSV soubory s naméfenymi dopravnimi daty popsanymi v
kapitole 8.1. Evoluce se pokusi z dat, ktera jsou v nich ulozena, najit matematické zavislosti
v datech z jednotlivych senzort tak, aby ve vysledku déavaly pozadovou dojezdovou dobu.
Program pfijiméa na vstupu nékolik parametri:

-h Vypise napovédu

-g generation Polozka generation udava maximalni pocet generaci evoluce
-p population Velikost populace

-s size Rozméry grafu ve tvaru [vyska]x[sirka)]

-1 Iback Parametr L-Back

-m mut Pocet mutaci, které se provedou na jedinci v jedné generaci

-d dist Maximalni odchylka fitness funkce nejlepsiho jedince

-0 out Nazev vystupniho souboru

-sc sigma Parametr sigma pro fitness funkci ,,skore reseni“

-se section Nazev sekce, pro kterou se bude predikovat

Priklad spusténi programu muze byt napriklad s témito parametry:

./cgpRegression -g 50000 -p 5 -s 3x4 -d 0.001 -m 10 -o cgpOutput -se tripld-1
Prvnim krokem je zpracovani parametrt prikazového radku. Pokud jsou parametry v poradku,
jsou nactena data ze souboru , trainSet.txt “, ktery je uloZzen v adresari pojmenovaném stejné
jako dana dopravni sekce, pro kterou maji byt predikovany dojezdové doby. Data z ,tra-
inSet.txt“ slouzi pro natrénovani CGP. Nasledné se spusti evoluce, kterd se pokusi nalézt
co nejlepsi matematicky vztah mezi hodnotami z rtiznych senzort. Po ukonceni evoluce je
nacten soubor ,testSet.txt“, na jehoz datech se provede otestovani predikce dojezdovych
dob.

Program je implementovan ve 13 souborech:
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cmdParam.|[cpp—hpp] - tfida pro zpracovani parametrti piikazového fadku. Konstruk-
tor tfidy CMDparam pfijima jako parametry argumenty, se kterymi byla aplikace
spuSténa. Agrumenty jsou rozparsovany a zkontrolovana jejich spravnost. Jednotlivé
parametry je poté mozné ziskat piislusnymi pristupovymi metodami.

datalmportExport.[cpp—hpp]| - funkce pro nacitdni vstupnich dat a export vysledki.

dateAndTime.[cpp—hpp] - t¥ida pro praci s datumem a ¢asem.

vvvvvv

Ta implementuje samotny algoritmus kartézského genetického programovani, ktery
byl popsan v kapitole 3. Na pocatku je opakovanym voldnim funkce ,,createRandom-
Chromosome() “ vytvorena ndhodné populace. Jednotlivi jedinci populace jsou ohod-
nocovani pomoci funkce ,fitnessFunction()“. V pribéhu evoluce jsou v pravidelnych
intervalech vypisovany prubézné vysledky evoluce. Tyto prubézné vysledky zahrnuji
fitness nejlepsiho jedince a matematicky predpis, ktery dany jedinec predstavuje. Ve-
likost téchto intervald je dana konstantou ,, TEMPOUTNUMBER“. Evoluce probiha
tak dlouho, dokud opakované volana funkce ,isEndOfEvolution()“ nezjisti, ze bylo
dosazeno nékteré z ukoncujicich podminek evoluce.

chromosome|.cpp—hpp] - t¥ida zapouzdiujici praci s genotypem a CGP mfizkou. Po
vytvoreni nové instance tfidy Chromosome a nastaveni parametri CGP (rozméry
miizky, pocet mutaci, L-back parametr) je potfeba zavolat metodu ,init()“. Tato me-
toda zajisti vytvofeni ndhodné miizky jedince. Zavolanim metody ,,mutate()* dojde
k ndhodné mutaci jedince. Pro vypocet dojezdové doby slouzi metoda ,calculate()“.
Ta pfijimé pole s hodnotami ze senzori a vraci dojezdovou dobu, ktera byla vypoci-
tana pomoci rekurzivniho prichodu CGP grafem, jak bylo ukdzano v kapitole 3.2.

kg.[cpp—hpp] - generator pseudondhodnych éisel.

main.cpp - samotné aplikace, jenZ vola patfi¢né metody a funkce.
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Kapitola 8

Experimentalni vyhodnoceni

8.1 Popis testovacich dat

Za testovaci data byla zvolena databaze Research Data Exchange'. Je to databaze do-
pravnich dat volné dostupné pro Siroké spektrum vyuziti. Sbér dopravnich dat byl zajistén
organizaci WSDOT?.

8.1.1 Udaje ze senzorii

Jako primarni mnozina dat jsou vyuzivany tidaje z indukénich smycek. Data jsou ukladana
v 5-ti minutovych intervalech. Tato troven agregace poskytuje dostatecné detailni pohled
k identifikovani nastavajiciho zvysSovani irovné provozu. WSDOT agreguje 5-ti minutova
data ve svém fidicim centru a zaznamenava je z dat ziskavanych z dopravnich detektort v
20-ti sekundovych intervalech.

Popis dat

5-t1 minutova data jsou organizovana ve 3 tabulkach - Cabinets, Loops a LoopData. Kazda
z téchto tabulek je poskytovana v oddélenjch CSV souborech. Tabulka Cabinet popisuje
geografickou polohu mevicich zarizeni. Tabulka Loop popisuje specifické typy dat, ktera
jsou shromazdovana danou smyckou a tdaje o typu vozovky, jejim sméru (na sever, jih,
vychod ¢i zapad) a typu smyckového detektoru. Tabulka LoopData obsahuje aktualni data
o obsazenosti a objemu dopravy, ktera jsou uklddana z kazdé smycky v 5-ti minutovych
intervalech. Vzhledem k mnozstvi dat jsou aktudlni data ze smycek separoviana v CSV
souborech po 6 mésicich. Tyto data nejsou nijak specidlné sefazena. Dokonce jsou jesté
délena do souborti po jednotlivych mésicich, protoze kazdy CSV soubor je prilis velky, aby
byl nac¢ten excelem. Tedy data pro srpen jsou ulozena v souboru LoopData_Aug.csv.

Testovani kvality

Proces ovérovani kvality 5-ti minutovych intervald zac¢ind s umisténim jednoduché chy-
bové znacky dobré/spatné/podezielé/chybéjici pro kazdou hodnotu ze smycky jako vy-
sledek agregace 20-ti sekundové informace o objemu a obsazenosti dopravy na dopravni
komunikaci, které zjistuji kontrolofi v oblasti. Technik pak reviduje 5-ti minutové data s

https://www.its-rde.net/
Zhttp://www.wsdot . com
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pomoci fady automatizovanych kontrol kvality dat. Vysledek lidského prezkoumani je scho-
pen piepsat ptivodni znacku kvality novou znackou kvality indikujici, ze data pro smycku
jsou nevhodné pro pouziti ve vétsiné analyzach. Tato ru¢ni produkce znacek kvality je spo-
jena s kazdou smyckou na cely mésic (to znamend, ze manudlni produkce znacek prepise
vSechny puvodni znacky pro cely mésic). Nova chybova znacka indikuje, zda by méla byt
data pouzita v automatickych analyzach. Ne vSechna data v daném mésici, pro misto ozna-
¢ené jako ,nevhodné“, musi byt ve skutecnosti ,nevhodné“. Podobné ne vSechna data v
mésici oznacend jako ,,dobra“ jsou vzdy spravna. Napriklad pro mésic kvéten je 275940 5-ti
minutovych opakovéani s obsazenosti komunikace vétsi nez 100% a maji chybnou znacku.
Zbyvajicich 8951 dat (3% vyskyti) nemaji chybovou znacku. Néktera z nich jsou validni
data. K jinému piipadu dochazi na vyvysenych tisecich vozovky, kde nebyla manualni kont-
rola kvality aplikovana a kde automaticky proces neidentifikoval chybna data. Tato data by
méla byt pouzita s opatrnosti. Skutecnost, ze originalni znacka nebyla prepsana, indikuje, Ze
agregace dat na misté jsou povazovany za validni pro pouziti k analyzam. Chyby v datech
ze senzoril shromazdéné a prenesené do hlavniho dopravniho centra mohou byt zptisobeny
ruznymi hardwarovymi chybami. Tyto chyby mohou byt klasifikovany jako permanentni
anebo docCasné. Permanentni chyby vznikaji, kdyZ zaZzizeni pfestane fungovat a nedodava
validni data dokud neni opraveno nebo vyménéno.

8.1.2 Dojezdové doby

Dojezdové doby jsou vypocitany pro 5-ti minutova data, kterd odpovidaji testiim kvality
predpokladem pro vypocet co nejpresnéjsich dojezdovych dob je mit co nejkvalitnéjsi data.
Protoze dojezdové doby jsou pocitany algoritmem trajektorie vozidel, proces identifikace
a odpovédnosti za nevalidni data shromazdéna podél koridoru ma vyznamny dopad na
vypocitané dojezdové doby. Protoze sensory WSDOT jsou od sebe vzdéleny asi 800m,
predpoklada se, ze méfeni rychlosti v misté detektoru jsou validni pro vzdalenost na pul
cesty pred detektorem a ptl cesty k dalsimu detektoru a predstavuje jenom mirnou chybu
ve vypoctu dojezdovych dob. Nicméné pritomnost nevalidnich dat - napriklad ztrata vsech
dat ze smycky, protoze senzor se rozbije - mtize vytvotit pripady, ve kterych jsou vzdalenosti
dost velké a odhad rychlosti interpolaci pfedchozich a nasledujicich rychlosti mtize zpiisobit
velkou chybu. Pokud se poskodily jenom jedna nebo dvé smycky, predpokladéa se pro vypocet
dojezdovych dob, Ze rychlosti jsou rovny primeérné rychlosti zbyvajicich smyc¢ek na dané
sekci. KdyZ musi byt z vypoctu dojezdovych dob odstranény vSechny smycky na dané sekci,
protoze jejich data jsou chybnd, je rychlost interpolovana z piredchézejicich a néasledujicich
lokaci, aby byla pokryta chybéjici dalni¢ni sekce.

Popis dojezdovych dob

5-ti minutové dojezdové doby jsou ulozeny ve 3 oddélenych tabulkach. Kazda tabulka je
poskytovana v separdatnim CSV souboru. Spolu s dojezdovymi dobami jsou v tabulkich
uloZeny i polohy, kde byly naméfeny, v jakou dobu, pocatek a konec méfreného tiseku atd.

Testovani kvality dat

Primarni proces testovani kvality dat sestava s obdobnych procedur jako pro data z jednot-
livych smycek. Pro dojezdové doby se ale provadi i nékolik dalsich kontrol. Tyto kontroly
zahrnuji vykreslovani priameéru 80 a 95 percentild dojezdovych dob pro tsek podle ¢asu dne,
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aby se mohly najit dojezdové doby, které nejsou realné (napiiklad dojezdové doby nikdy
nedosahnou stavu tplné volného tseku, dokonce ani pozdé v noci). Tyto grafy jsou porov-
navany s grafy vytvorenymi pfedchozi rok. Kdyz tyto dva grafy tvori vyrazné odlisné vzory,
jsou provedeny dalsi analyzy, aby bylo zjiSténo, zda jsou tyto zmény v dojezdovych dobéach
zplsobeny aktudlnimi zménami ve stavu dopravy anebo je to vysledek chybnych dat. Tyto
dodatecné kontroly vyzaduji vytvoreni ¢asové zavislého diagramu, ktery ilustruje odhad-
nutou rychlost v kazdé lokaci po celém tiseku béhem dne. Prezkoumani téchto diagramt
dovoluje analytiktim zjistit, zda zmény v dopravé ve specifické lokaci indikuji chybu dat
anebo na né ma vliv néjaka specifickd udalost. Naptiklad extrémni pocasi mtze zpusobit
velmi extrémni zmény v dojezdovych dobach v jediném dni. I jeden jediny velmi pomaly
den muze znamenat zménu v pramérnych dojezdovych dobéch. [1]

8.1.3 Uprava dat pro predikci

Pro tuto praci byla vybrana data namérena na nékolika dopravnich tsecich v Seattlu v zari
roku 2011. Data z kazdé dopravni sekce byla upravena pro snazsi manipulaci. Byla pouzita
jenom data, kterd byla oznacena jako ,,spravna“. Pro kazdou sekci byl vytvoren CSV soubor,
kde prvni sloupec obsahuje datum a ¢as naméfeného idaje. Ve druhém sloupci je dojezdova
doba automobilti v daném case. Dalsi sloupce obsahuji hodnoty ze senzorti na dané sekci.
7 této databaze dat ze senzorti a k nim odpovidajicim dojezdovym dobam byly nakonec
vytvoreny 2 soubory. V souboru ,trainSet.txt“ jsou data z prvni poloviny mésice a slouzi
pro natrénovani CGP. V souboru ,testSet.txt“ jsou data z druhé poloviny mésice a slouzi
k otestovani kvality predikce.

8.2 Nastaveni evoluce

Po prvotnim spusténi predikce dojezdovych dob nebyly vysledky nijak zvlast dobré, jak je
vidét na obrazku 8.1. CGP se prili§ nedafilo nalézt vhodny pfedpis, ktery by odpovidal
skutecné dojezdové dobé. Pti prvnim spusténi byly pouzity néasledujici parametry evoluce:

e pocet jedinci populace - 5

e velikost CGP miizky - Sitka 8, vyska 7

pocet mutaci jedince v jedné generaci - 10

ukoncujici podminky evoluce:
— nalezeni idedlniho (pfesného) feseni
— nejlepsi feseni v aktualni generaci méa fitness mensi nez 0,001

— dosazeni maximalniho poc¢tu generaci 50000

funkce CGP miizky jsou uvedeny v tabulce 8.1

jako fitness funkce byl pouzit vzorec 4.2 s tim rozdilem, ze vysledek tohoto vzorce byl
podélen poctem testovacich bodi, ¢imz se ziskala primérna odchylka jednoho bodu

Na obrazku 8.1 je na x-ové ose ¢as v jednom dni, na y-ové ose dojezdova doba. Modrou
barvou je skutecné namérend dojezdova doba a zelené je dojezdova doba predikovand po-
moci CGP. Pro ostatni sekce a dny byly vysledky podobné nekvalitni. Dalsim cilem proto
bylo zjistit, jaké parametry evoluce jsou pro predikci dojezdovych dob nejlepsi.
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Obrazek 8.1: Prvni pokus predikce dojezdovych dob. Na x-ové ose se nachazi ¢as béhem
dne, na y-ové ose je dojezdovd doba. Modrou barvou je zndzornéna skutecnéd dojezdova
doba, zelenou barvou predikovana dojezdova doba.

Funkce Definice funkce
F1 IN1 + IN2
F2 IN1 - IN2
F3 IN * IN2
F4 if(IN2==10,0) 0,0 else IN1/IN2
F5 KONSTANTA
F6 sin(IN1)
F7 cos(IN1)
F8 tan(IN1)
F9 VIIN1|
F10 |[IN1|
F11 if(IN1==0,0) 0,0 else InIN1
F12 el N1

Tabulka 8.1: Funkce pouzité v CGP mfizZce
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8.3 Mutace

Prvni pokusy byly zaméfeny na zjisténi, jaky vliv ma na evoluci pocet mutaci. Byly prove-
deny 4 opakovani evoluce s riznym nastavenim poc¢tu mutaci a pro kazdé nastaveni vybran
nejlepsi vysledek. Na obrazku 8.2 jsou vidét vysledky konvergence fitness funkce pro evo-
luce, které mély nastaven pocet mutaci 4, 6, 12 a 19. Na x-ové ose jsou generace, ve kterych
probihala evoluce a na y-ové ose je hodnota fitness funkce v kazdé generaci. Z grafu je
patrné, ze ¢im vySsi je pocet mutaci, tim rychleji fitness konverguje. Zaroven je vidét, ze
¢im vétsi je pocet mutaci, tim lepsi vysledek je evoluce schopna nalézt. V tabulce 8.2 jsou
vidét jednotlivé hodnoty fitness pro grafy z obrazku 8.2. Obdobnou informaci je mozné
vycist z obrazku 8.3, na kterém jsou graficky zobrazeny hodnoty z tabulky 8.3. Obrazek
8.3 znazornuje zavislost poctu mutaci na velikosti fitness. Na x-ové ose je pocet mutaci a
na y-ové ose je zprumeérovand fitness z nékolika opakovanych béhii evoluce pro dany pocet
mutaci. Na samotné kfivce to neni az tak patrné. Kdyz se ale grafem prolozi pfimka, je na
ni vidét, ze méa sestupny charakter, coz naznacuje zavislost mezi poc¢tem mutaci a kvalitou
nalezeného feSeni. Samotna k¥ivka nemé prili§ sestupny charakter, protoze z dtvodid ob-
rovské casové naroc¢nosti nebylo mozné provést dostatecné mnoho opakovani evoluce. Prti
dalsich opakovani evoluce by se kiivka zacala stale vice podobat proloZzené pfimce. Kvalita
vysledkti se ale zvysuje se vzristajicim poc¢tem mutaci jenom do urcité hranice. Na obrazku
8.4 je znazornéna fitness v zavislosti na po¢tu mutaci, ale oproti grafu na obrazku 8.3 jde o
dlouhodobéjsi pribéh. Graf ukazuje, Ze se vzristajicim poctem mutaci se fitness zlepsuje,
ale od ur¢itého poc¢tu mutaci se zlepsujici tentence zastavuje a s pribyvajicim poc¢tem mu-
taci evoluce nachéazi dokonce horsi vysledky. Meznim poétem mutaci je v tomto konkrétnim
pripadé 16 mutaci. To odpovidd zmutovani 14% z celého chromozomu.
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Obrazek 8.2: Srovnani rtznych nastaveni mutaci. Na x-ové ose jsou generace, ve kterych
evoluce probihala (prvnich 20000 generaci. Na y-ové ose je hodnota fitness.
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Generace | 4 mutace 6 mutaci 12 mutaci 19 mutaci

0 1864 1902 1773 1904
250 1520 1554 663 744
500 1426 1339 659 593
750 1410 1282 628 479
1000 1397 1282 628 474
1250 1397 1117 628 466
1500 1397 932 628 462
1750 1298 625 628 459
2000 1223 609 616 459
2250 1176 609 616 459
2500 1174 609 539 459
2750 1081 609 536 459
3000 990 609 516 459
3250 922 593 515 459
3500 763 592 515 459
3750 720 592 515 459
4000 718 591 515 459
4250 632 591 515 459
4500 617 586 515 459
4750 617 586 515 459
5000 611 586 515 459

Tabulka 8.2: Srovnani konvergence fitness pro rizné nastaveni mutaci béhem prvnich 5000
generaci evoluce.
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Obrazek 8.3: Zavislost fitness na poctu mutaci. Na x-ové ose je pocet mutaci, ktery byl
aplikovan na jedince béhem jedné generace. Na y-ové ose je primeérna fitness vysledného
feseni.
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Pocet Prumérna

mutaci fitness
1 621,024 466,549 509,072 497,386 523,5
2 508,384 435,864 466,329 648,05 514,7
3 468,203 543,657 420,654 496,379 482,2
4 522,533 571,248 538,273 433,664 516,4
5 448,718 444,75 554,345 454,528 475,6
6 507,5 426,909 476,229 460,633 467,8
7 427,883 488,461 519,795 561,063 499,3
8 422,222 418,965 437,881 443,853 430,7
9 426,524 429,364 404,914 423,623 421,1
10 413,36 469,396 412,382 456,635 438,0
11 423,305 502,138 415,758 415,781 439,2
12 433,698 467,525 448,812 458,778 452,2
13 443,413 441,804 429,692 416,48 432,8
14 407,905 433,192 457,731 448,142 436,7
15 | 456,951 405,621 410,447 414,524 421,9
16 423,95 409,668 435,809 402,634 418,0
17 416,358 423,11 427,381 452,116 429,7
18 419,911 445,911 435,68 433,8
19 430,287 430,02 427,101 427,923 428,8
20 446,07 416,074 437,826 443,309 435,8

Tabulka 8.3: Zavislost fitness na poctu mutaci
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Obrazek 8.4: Zavislost fitness na poc¢tu mutaci. Na x-ové ose je pocet mutaci, ktery byl
aplikovan na jedince béhem jedné generace. Na y-ové ose je primeérna fitness vysledného
feseni.
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Obrazek 8.5: Doba evoluce pro riizny pocet mutaci. Na x-ové ose je pocet mutaci, ktery byl
aplikovan na jedince béhem jedné generace. Na y-ové ose je ¢as v sekundach potiebny pro
béh evoluce.

8.4 Velikost populace

Po mutacich byly provedeny experimenty s velikosti populace. V tabulce 8.4 jsou hodnoty
konvergence fitness ze zacatku evoluce pro nejlepsi vysledky ze Ctyt opakovanych spusténi
evoluce pro rizné velikosti populaci, konkrétné pro populace o velikostech 5, 7, 14 a 19
jedincti. Hodnoty z tabulky 8.4 jsou znazornény na obrazku 8.6. Na x-ové ose jsou generace,
ve kterych probihala evoluce a na y-ové ose je hodnota fitness v kazdé generaci pro jednotlivé
evoluce s ruznymi velikostmi populaci. Z grafu je patrné, Ze ¢im vétsi je velikost populace,
tim rychleji fitness konverguje. Je to zpisobeno tim, ze ¢im vétsi populace je, tim vétsi
stavovy prostor je prohledavan a je tak mnohem vétsi Sance na nalezeni lepsSiho feseni. Tato
vyhoda m4é ale jednu velkou nevyhodu. Pii zvétSovani velikosti populace vyrazné nartista
¢as potrebny pro béh evoluce, coz je vidét na grafu 8.8. Na x-ové ose jsou rtzné velké
populace a na y-ové ose je Cas potfebny k vykonani evoluce. Graf znazornuje, ze ¢im vétsi
populace je, tim vétsi jsou Casové naroky na dobu béhu evoluce. To je vyrazna nevyhoda
oproti mutacim. Vyssi pocet mutaci mél, stejné jako u velikosti populace, pozitivni vliv na
béh evoluce, ale bez negativniho vlivu na dobu béhu evoluce, jak je zndzornéno na obrazku
8.5. V tabulce 8.5 jsou fitness jednotlivych béha evoluce a na obrazku 8.7 je graf srovnani
prumeérnych hodnot fitness pro jednotlivé velikosti populaci. Na x-ové ose je pocet populaci,
a na y-ové ose je prumérna velikost fitness. Kfivka méa sestupny charakter, coz ukazuje, ze
¢im vétsi populace je k dispozici, tim lepsiho vysledku evoluce dosahuje. Sestupna tendence
je opét vidét 1épe pri prolozeni primkou. To, Ze vétsi pocet jedinct populace mé za nasledek
lepsi vysledek evoluce je ddno moznosti prohledavat vétsi stavovy prostor a je tak vétsi Sance
pro nalezeni lepsiho feseni problému.
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Obrazek 8.6: Srovnani evoluce pro rtizné velikosti populace. Na x-ové ose jsou generace, ve
kterych evoluce probihala (prvnich 1500 generaci). Na y-ové ose je hodnota fitness.
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Generace | 5 jedinca 7 jedinca 14 jedinca 19 jedincu
0 1857,75 1854,22 1900,12 1789,7
60 1760,4 1490,8 1590,76 535,301
120 1706,43 1359,58 1569,68 519,004
180 1634,51 1290,42 1323,68 505,524
240 1634,51 1290,42 677,292 475,479
300 1634,51 1289,94 674,156 469,335
360 1634,51 1221,22 635,349 466,027
420 1634,51 1211,63 603,092 466,027
480 1634,51 830,213 597,537 466,027
540 1634,51 764,081 597,537 466,027
600 1634,51 679,57 595,177 466,027
660 1563,91 667,083 595,177 466,027
720 1538,18 654,902 595,177 466,027
780 1435,86 653,789 595,177 466,027
840 1400,08 653,789 595,177 449,635
900 1270,58 653,789 595,177 447,26
960 1191,31 653,115 595,177 447,26

1020 1191,31 653,115 595,177 447,26
1080 1186,81 653,115 595,177 444,197
1140 1161,93 653,115 595,177 444,197
1200 1159,75 653,115 595,177 444,197

Tabulka 8.4: Srovnani konvergence fitness pro rizné velikosti populace

Pocet Prameérna
jedincua fitness
2 447,836 465,222 425412 525,73 466,05
3 412,107 430,618 456,351 414,497 428,39
4 436,256 441,971 445967 430,977 438,79
5 447277 450,86 434,892 399,578 433,15
6 421,147 426,311 432,382 486,699 | 441,63
7
8
9

419,137 412,847 419,43 408,068 414,87
439,463 402,843 415,418 478,125 433,96
425,732 399,113 411,086 419,847 413,94
10 418,155 430,422 407,274 424,198 420,01
11 400,588 419,549 461,365 432,528 428,51
12 426,477 458,726 418,356 375,351 419,73
13 409,991 437,69 415,395 425,928 422,25
14 420,126 427,911 421,275 416,097 421,35
15 392,727 413,211 409,577  407,9 405,85
16 408,489 407,861 395,26 426,664 409,57
17 416,64 396,83 413,805 412,715 410,00
18 428,775 407,202 404,272 421,869 415,53
19 409,348 419,862 429,518 416,09 418,70
20 395,624 401,291 413,199 410,191 405,08

Tabulka 8.5: Hodnoty fitness pro jednotlivé velikosti populaci
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Obréazek 8.7: Zavislost fitness na valikosti populaci. Na x-ové ose je pocet jedincti populace.
Na y-ové ose je hodnota fitness.
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Obrazek 8.8: Doba evoluce rtizné velkych populaci. Na x-ové ose je pocet jedincti populace.
Na y-ové ose je ¢as v sekundach potfebny pro béh evoluce.
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8.5 Rozméry CGP mrizky

Byly provedeny experimenty s réiznymi nastavenimi rozméri CGP mfizky. Jednim z vy-
sledkt bylo, ze nemé smysl pouzivat mrizku o Sifce 2. Pro takto malou mfizku byla vy-
sledkem vzdy jen konstantni funkce. Viibec nebyly brany v ivahu hodnoty z jednotlivych
senzort. V tabulce 8.6 jsou vidét nalezené fitness pro miizky s Sitkou 2 a riznymi vyskami.
Nejlepsi nalezené feseni predstavovalo vyraz (—79x—23). To je konstantni funkce o hodnoté
1817. Graf této funkce je vidét na obrazku 8.9 spolu se skutecné namérenou dojezdovou do-
bou. Pro mfizky o Sifce 3 a 4 (neboli se tfemi ¢i ¢tyfmi sloupci) plati podobny zévér. Opét
byly Casto nachdzeny konstantni funkce, ale v nékterych pfipadech uz byly pro vypocet
dojezdové doby brany za vstupni hodnoty i data ze senzord.

vyska CGP mrizky hodnoty fitness
2 570,962 571,792 570,962 571,792
6 570,961 571,013 570,989 570,961
10 571,033 571,028 570,962 570,962
15 570,989 570,989 570,962 713,414
20 570,962 571,013 570,961 570,962

Tabulka 8.6: Hodnoty fitness pro CGP mfizku $itky 2 a rtizné vysky
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Obrazek 8.9: Nejlepsi feseni pro mrizku 8irky 2. Na x-ové ose je ¢as béhem dne. Na y-ové ose
je dojezdova doba. Modrou barvou je skuteéné namérena dojezdova doba, hnédou barvou
je predikovana dojezdova doba pro CGP mfizku se dvéma sloupci.
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P1i vzristajicim poctu sloupctt CGP miizky se ale vysledky zacaly vylepsovat. V tabulce 8.7
jsou hodnoty fitness pro CGP mftizku se 4 fadky a rtiznym poctem sloupcd. V prvnim radku
tabulky je pocet sloupcit CGP mftizky. V dalsich sloupcich jsou fitness ziskané z jednotlivych
béhi evoluce a v poslednim sloupci je prumér téchto fitness. Na obrazku 8.7 jsou pak
primérné hodnoty fitness vyneseny do grafu. Na grafu je vidét sestupna tendence. Cim
vy$si je pocet sloupctit CGP mfizky, tim lepsi feSeni je evoluce schopna nalézt. Po miizku o
Sifce 7 se fitness vylepSuje pomérné rychlym tempem. S dalsim nartistanim poctu sloupci ale
pokles fitness (a tedy nalezeni lepsiho jedince) pomalu ustava. Jak bylo fec¢eno v kapitole 8.3,
nejlepsich vysledkti dosahuje evoluce, pokud je mutovano 14% chromosomu. Této hodnoty
je dosazeno pravé u miizky o rozmeérech 4 fadky a 7 sloupct. To je dohromady 28 uzla
CGP mrizky. Kazdy uzel je zakdédovan ¢tyfmi celo¢iselnymi hodnotami. Chromosom mé
tedy délku 28 x4 = 112 geni. U testovani velikosti CGP mrizky byl kazdy jedinec mutovan
vzdy desetkrat, coZ je u miizky o rozmérech 4 ¥fadky a 7 sloupci pies 11% chromosomu,
tedy témér idealni hodnota. Aby se i u vétsich miiZek fitness vylepSovala rychleji, bylo by
tfeba spolu s nartistajici velikosti miizky zvySovat i pocet mutaci, diky cemuz by se zlepsily
vlastnosti evoluce. Stejné jako na vyslednou fitness, ma $itka CGP mfizky pozitivni vliv i
na rychlost konvergence fitness. Na obrazku 8.11 je vidét konvergence fitness béhem prvnich
generaci evoluce. Konkrétné jde o evoluce, které maji CGP mfizku o vySce 4 a Sitkich 5,
7, 16 a 19. Jak graf ukazuje, ¢im ma miizka vice sloupci, tim rychleji fitness konverguje.
Bohuzel tyto vyhody vzristajiciho pocétu sloupcit maji velkou nevyhodu v dobé provadéni
evoluce. Obrazek 8.12 ukazuje, jak se vzrustajicim pocétem sloupci CGP mfizky stoupa
¢asova narocnost evoluce. Na x-ové ose se nachazi pocet sloupci CGP mfizky. Na y-ové
ose je ¢as v sekundach potrebny pro béh evoluce. Nartust ¢asu potrebného pro evoluci sice
neni kvadraticky, ale je horsi nez linearni. Na obréazcich 8.13 a 8.14 je vidét zavislost fitness
na poctu fadki CGP mrizky. Na x-ové ose je pocet fadki CGP mfizky a na y-ové ose
je hodnota fitness. Pfi prolozeni pfimkou je vidét, Ze s nartstajicim poctem fadka CGP
miizky hodnota fitness mirné klesid. Narozdil od naristajiciho poc¢tu sloupcti nema pocet
radkt vliv na ¢asovou naroc¢nost evoluce. To ukazuje obrazek 8.15. Na x-ové ose jsou pocty
rfadkd CGP miizky a na y-ové ose je Cas v sekundéach potfebny pro béh evoluce.
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Pocet Vysledné hodnoty fitness Pramérna
sloupcu pri jednotlivych testech fitness

2 571,792 570,962 571,792 571,792 | 571,58
3 570,980 570,962 570,962 513,613 | 556,63
4 494,75 570,989 570,989 570,962 | 551,92
5 571 494,338 425933 536,78 507,01
6 434,605 447,686 474,724 486,978 | 461,02
7 430,641 454,623 412,101 432,115 | 432,37
8 419,786 459,723 486,697 418,157 | 446,09
9 434,477 412,818 410,603 426,52 421,10
10 413,455 420,272 408,988 438,47 420,30
11 425,739 418,297 404,705 437,514 | 421,56
12 407,905 412,502 419,059 429457 | 417,23
13 415,781 408,966 425,146 414,478 | 416,09
14 405,213 399,785 405,147 409,743 | 404,97
15 404,438 398,685 408,128 390,578 | 400,46
16 384,072 396,842 395,202 409,385 | 396,38
17 381,454 408,358 395,419 394,064 | 394,82
18 406,963 432,03 416,961 387,883 | 410,96
19 383,406 400,207 401,579 395,06
20 393,898 387,034 407,838 378,653 | 391,86

Tabulka 8.7: Fitness pro CGP mfizku o vysce 4 a rtiznou sitku

pocet prumérna

radku fitness
2 448,979 451,603 426,851 432,764 440,05
3 422,242 454,86 450,336 393,413 430,21
4 413,455 420,272 408,988 438,47 420,30
5 431,333 416,454 415,611 457,997 430,35
6 419,56 408,308 418,278 435,931 420,52
7 412,69 411,035 436,404 434,896 423,76
8 414,966 457,26 401,758 426,984 425,24
9 417,136 434,856 429,929 390,444 418,09
10 430,49 405,327 415,422 410,272 415,38

Tabulka 8.8: Fitness pro CGP mfizku o sifce 10 a rizné vysky
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Obréazek 8.10: Fitness pro CGP miizku o poctu fadki 4 a rizném poctu sloupcti. Na x-ové
ose je sitka CGP miizky (pocet sloupcti). Na y-ové ose je prumérna hodnota fitness.
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Obréazek 8.11: Konvergence fitness pro ruzny pocet sloupci CGP mfizky. Na x-ové
generace, ve kterych evoluce probihala. Na y-ové ose je hodnota fitness.
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sitka CGP mfizky (pocet sloupcit). Na y-ové ose je ¢as potiebny pro béh evoluce.
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Obrazek 8.13: Zavislost fitness na vysce CGP mfiizky pro mfizku o sifce 10. Na x-ové ose
je pocet fadkia CGP mfizky (vyska miizky). Na y-ové ose je hodnota fitness.
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Obrazek 8.14: Zavislost fitness na vysce CGP mrizky pro mrizku o Sifce 5. Na x-ové ose je
pocet fadkt CGP miizky (vyska mfizky). Na y-ové ose je hodnota fitness.
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Obrézek 8.15: Casova zavislost na vzriistajicim pocétu radki CGP miizky. Na x-ové ose je
vyska CGP mfizky (pocet Ffadkt). Na y-ové ose je ¢as potfebny pro béh evoluce.
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8.6 Pouzité funkce

Pro zjisténi, které z pouzivanych funkei (uvedenych v tabulce 8.1) jsou vhodné a které jsou
nevhodné pro predikci dojezdovych dob, bylo vytvofeno 5 skupin funkei:

e S1 - vSechny funkce z tabulky 8.1

S2 - goniometrické funkce, v tabulce 8.1 oznaceny jako F6, F7 a F8

S3 - zakladni aritmetické funkce, v tabulce oznaceny jako F1, F2 F3 a F4

S4 - zékladni aritmetické funkce + goniometrické funkce, neboli S2 + S3 dohromady
e S5 - vSechny funkce z tabulky 8.1 kromé goniometrickych funkci

Pro kazdou tuto skupinu funkci bylo vyzkousSeno, jakych vysledk je s nimi evoluce schopna
dosdhnout. V tabulce 8.9 jsou vysledné hodnoty fitness pro evoluce s rizné pouzitymi funk-
cemi. Na obrazku 8.16 jsou pak znazornény prumérné fitness u téchto skupin funkci. Je
vidét, Zze samotné goniometrické funkce jsou naprosto nevhodné pro predikci dojezdovych
dob. Samotné aritmetické funkce jsou vyrazné lepsi, ale i ony samy nestaci k nalezeni ma-
tematického vyrazu popisujiciho dojezdové doby. P¥i kombinaci aritmetickych a goniomet-
rickych funkci se pak projevi neefektivita goniometrickych funkci, které zpomaluji nalezeni
nejlepsitho mozného vyrazu. To je vidét jesté 1épe na obrazku 8.17. Zde je vidét konver-
gence fitness pro rtzné skupiny funkci. Nejlepsich vysledkt dosahuje evoluce pii pouziti
vSech funkci CGP mfizky. P¥i pouziti mnoziny funkci S1 a S5 je dosahovano prakticky
stejnych vysledkt. To je dano bud tim, Ze pouziti goniometrickych funkei je vhodné pouze
ve spojeni s dalsimi funkcemi anebo se pfi pouziti velké mnoziny funkci negativni efekt
goniometrickych funkeci prili§ neprojevi. Toto by mohlo byt obsahem dalSich experimenti.
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Obrazek 8.16: Primérna fitness s riznymi pouzitymi funkcemi. Na x-ové ose jsou rtizné
skupiny funkci. Na y-ové ose je hodnota fitness.
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Skupina Pramérna
funkci fitness
S1 422,625 448,388 417,875 401,599 | 422,62175
S2 1887,61 1883,61 1887,61 1879,04 | 1884,4675
S3 536,613 520,474 542,282 564,033 | 540,8505
S4 554,262 544,932 567,569 554,141 555,226
S5 432,233 419,512 426,342 413,762 | 422,96225

Tabulka 8.9: Fitness pro rizné pouzité funkce
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Obrazek 8.17: Konvergence fitness pro rizné pouzité funkce CGP mrtizky. Na x-ové ose jsou
generace ve kterych probihala evoluce. Na y-ové ose je hodnota fitness.
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8.7 Zavéreéné experimenty

7 dosavadnich experimentt vyplynuly vhodné parametry pro evoluci. Predikce dojezdovych
dob dosahuje lepsich vysledkt v pripadé, ze populace obsahuje velké mnozstvi jedinct.
Stejné tak ¢im mé CGP mriizka vétsi pocet sloupcti, tim je predikce presnéjsi. Bohuzel
tyto dva parametry nemohou byt nastaveny prili§ vysoké, protoze maji vyrazny vliv na
dobu trvani evoluce. Vétsi pocet fadki CGP miizky ma na lepsi vysledek evoluce jen
maly vliv. S velikosti CGP mfizky souvisi i pocet mutaci. Nejlepsich vysledkt dosahuje
evoluce, pokud pocet mutaci odpovida 14% délky chromozomu. Lep$ich vysledkt predikce
dosahuje i tehdy, kdyz ma k dispozici rozsahlejsi mnozinu funkci, ale se spornym pfinosem
goniometrickych funkci. Z téchto vysledktu byly odvozeny ,lepsi“ parametry pro predikci
dojezdovych dob. Pro predikci dojezdovych dob byla nakonec navrzena populace o osmi
jedincich. Velikost CGP miizky byla stanovena na 15 sloupct a 15 fadki. Z toho vyplyva
pocet mutaci jedince v jedné generaci na % x 14 = 126. Jako mnozina funkci byly
zvoleny vSechny funkce z tabulky 8.1 kromé goniometrickych funkci. Bylo by vyhodnéjsi
zvolit veétsi velikost populace i vétsi sitku CGP miizky, ale z ¢asovych divodd byly zvoleny
uvedené parametry. Evoluce byla ¢tyfikrat spusténa nad daty ze vSech 8 dopravnich sekci.
Z vyslednych predikovanych dojezdovych dob byly vybrany nejlepsi vysledky. V tabulce
8.10 je ukéazka vysledki predikce dojezdovych dob pro sekci ,tripld-3“ z kazdé hodiny v
den 12. zafi 2011. Na obrazku 8.18 jsou uvedenda data vynesena do grafu. Na x-ové ose je
¢as béhem dne a na y-ové ose je dojezdova doba. Modrou barvou je znazornéna skuteéné
nameéiena dojezdova doba a zelenou barvou predikovana dojezdova doba. 12. zafi patii do
prvni poloviny meésice, a proto se jednd o trénovaci data, na kterych se evoluce snazila
,haucit“ predikovat dojezdové doby. V tabulce 8.11 je opét ukazka predikce dat ze sekce
,tripld-3“, tentokrat ale pro den 19. zafi 2011. Tento den patii do druhé poloviny mésice,
proto se jednd o predikci nad testovacimi daty. Na obrazku 8.19 jsou data z tabulky 8.11
vynesena do grafu. U obou graf je vidét, Ze se evoluce snazi vystihnout rtzné zmény
v dopravni situaci, ale nedafi se ji zachytit presny okamzik nastupu této zmény ani jeji
intenzitu. Vyraz 8.1 je vysledny matematicky vyraz predikujici dojezdovou dobu pro sekci
tripld-3.

((log(abs((abs(” X1233.0ccupancy”) x exp(” X 906.o0ccupancy”))))—
((abs((” X 704.0ccupancy” + 7 XAT5.0ccupancy”))/
log(abs(” X861.occupancy”)))+
(((” X 887.occupancy” *” X1101.intensity”)/
(? X1101.0ccupancy” *” X 1115.0ccupancy”))* (8.1)
abs(log(abs((sqrt(abs(” X1080.occupancy”)) =" X 1080.intensity”)))))))+
((abs(((log(abs(” X861.occupancy™))/
7 X1101.intensity”) " X475.occupancy” ) )*
abs(sqrt(abs((” X 1040.0ccupancy” —” X 887.intensity”))))) + (24 * 57)))

Hodnoty ,,X1233“ a podobné jsou identifikdtory riznych senzorti. Na vysledném matema-
tickém predpisu je vidét, ze evoluce vyuziva rozmanité mnozstvi funkci. Vyraz obsahuje i
bloat. Naptiklad abs(log(abs(...))) ¢ abs(sqrt(abs(...))). Problém nepfesné predikce muze
byt zptisoben vyuzitim jen malé mnoziny senzori. Na sekci ,,tripld-3“ se nachazi 20 rtz-
nych senzortl a kazdy z nich méfi 2 rtizné veli¢iny - intenzitu dopravy a obsazenost silni¢ni
komunikace. To je dohromady 40 réiznych hodnot popisujicich dopravu na sekci ,,tripld-3“.
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Evoluce ale pro predikci vyuzila jenom 13 rtznych hodnot z 10 riznjych senzort. Vyuziti
vétsiho mnozstvi senzort by nejspi§ umoznilo pouziti vétsi CGP mfizky.

Cas | Skuteéna Predikovana
dojezdova dojezdova
doba doba
0:45 1331,4 1328,4
1:50 1331,4 1346,38
2:40 1331,4 1356,03
3:25 1331,4 1339,54
4:45 1331,4 1376,71
5:30 1331,4 1383,54
6:40 1457,7 1487,19
7:35 1815,2 1689,86
8:20 1698 1803,9
9:20 1418,7 2041,4
10:20 1331,4 1458,77
11:30 1331,4 1428,97
12:35 1331,4 1391,58
13:20 1331,4 1389,49
14:20 1384,3 1389,55
15:20 1383,3 1384,95
16:20 1390 1390,49
17:30 1375,5 1391,14
18:30 1331,4 1383,82
19:30 1331,4 1375,59
20:35 1331,4 1369,84
21:30 1331,4 1383,49
22:25 1331,4 1381,1
23:35 1331,4 1373,64

Tabulka 8.10: Srovnani skutecéné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-3 ze dne
12. zafi 2011
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Obrazek 8.18: Vysledek predikce dojezdovych dob pro den 12. zafi na sekci tripld-3. Na
x-0vé ose je ¢as béhem dne a na y-ové ose je dojezdova doba. Modrou barvou je znazornéna
skute¢né nameérenad dojezdova doba, zelenou barvou predikovana dojezdova doba

Cas | Skuteéna Predikovana
dojezdova  dojezdova
doba doba
0:15 1331,4 1352,28
1:30 1331,4 1362,17
2:25 1331,4 1358,18
4:00 1331,4 1352,68
4:35 1331,4 1367,61
5:30 1331,4 1375,93
6:30 1431,7 1420,33
7:30 1774,1 1645,9
8:30 1565 1458,51
9:30 1415,4 1397,22
10:30 1400 1399,38
11:25 1379,9 1384,17
12:30 1331,4 1391,3
13:30 1331,4 1409,53
14:30 1331,4 1406,04
15:30 1414,2 1423,94
16:30 1403 1382,2
17:30 1376,6 1405,44
18:30 1331,4 1383,46
19:30 1331,4 1368,3
20:30 1331,4 1382,23
21:30 1331,4 1378,66
22:35 1331,4 1364,42
23:20 1331,4 1373,24

Tabulka 8.11: Srovnéani skutecné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-3 ze dne
19. zari 2011
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Obrézek 8.19: Vysledek predikce dojezdovych dob pro den 19. zaii na sekci tripld-3. Na
x-0vé ose je ¢as béhem dne a na y-ové ose je dojezdova doba. Modrou barvou je znazornéna
skutecné nameérend dojezdova doba, zelenou barvou predikovand dojezdova doba
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O sekci ,tripld-5“ plati obdobné vysledky. V tabulce 8.12 je ukazka predikovanych dat
pro sekei ,tripld-5“ ze dne 1. za¥i 2011. Hodnoty jsou pak graficky znazornény na obrazku
8.20. Tyto dojezdové doby jsou predikovany pro testovaci data. Vysledky pro trénovaci
data (pro 19. zafi 2011) jsou uvedeny v tabulce 8.13 a graficky znazornény na obrazku
8.13. Na x-ové ose je ¢as béhem dne a na y-ové ose je dojezdova doba. Modrou barvou
je znazornéna skuteéné naméiend dojezdova doba a zelenou barvou predikovanda dojezdova
doba. Na grafu je vidét Ze ani u dopravni sekce ,,tripld-5“ evoluce nezachyti presny okamzik
zmény intenzity dopravy. Stejné jako na sekci ,,tripld-3“ i na sekci ,,tripld-5* ziskava data o
dopravé 20 senzorti a kazdy z nich méfi intenzitu a obsazenost. Matematicky vyraz 8.2, ktery
evoluce nalezla jako nejlepsi pro predikci dojezdovych dob, vyuziva ale jenom 10 unikatnich
hodnot ze 40 moznych. Oproti vysledku ze sekce ,,tripld-3“ tento vyraz neobsahuje bloat.

((((((” X2445.intensity” —” X1607.intensity”) + 7 X 1601.intensity” )+
(" X1572.0ccupancy” / — 35)) * (" X1701.occupancy” /
abs(” X 1802.intensity”)))+

((” X1431.0ccupancy” + 7 X 1370.0ccupancy” )+ (8.2)
(? X2454.intensity” — " X1810.intensity”)))—
(30 * (—49 — log(abs((” X 1701.0ccupancy” /abs(” X 1802.intensity”)))))))
2800 k ‘ 'J!* h
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Obrazek 8.20: Vysledek predikce dojezdovych dob pro den 1. zaf na sekci tripld-5. Na
x-0vé ose je ¢as béhem dne a na y-ové ose je dojezdovéa doba. Modrou barvou je znazornéna
skutec¢né nameérenad dojezdova doba, zelenou barvou predikovana dojezdova doba
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Cas | Skuteénd Predikovana
dojezdova  dojezdova
doba doba
0:35 1416,6 1486
1:25 1416,6 1495
2:35 1416,6 1428,58
3:20 1416,6 1426,16
4:35 1416,6 1428,53
5:35 1416,6 1513,49
6:30 1454,6 1580,17
7:30 2324,4 1905,56
8:35 1872,2 1917,08
9:30 1422.9 1587,17
10:35 1437,9 1555,18
11:30 1664,2 1619,69
12:30 1988,4 1836,09
13:30 2041 1891,3
14:30 2283,7 1944,82
15:35 2578,4 2431,34
16:35 2715,3 2770,08
17:30 2511,3 2593,28
18:30 2032,4 2013,3
19:30 1426,2 1557,91
20:30 1576.,5 1518,24
21:25 1416,6 1553,24
22:35 1416,6 1483,86
23:30 1416,6 1465,79

Tabulka 8.12: Srovnéani skutecné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-5 ze dne
1. zari 2011
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Cas | Skuteénd Predikovana
dojezdova  dojezdova
doba doba
0:45 1416,6 1457,44
1:35 1416,6 1485,35
2:20 1416,6 1423,22
3:05 1416,6 1466,53
4:30 1416,6 1446,73
5:30 1452.5 1529.5
6:35 1511,3 1659,07
7:30 1888,8 1954,22
8:30 2101,8 1845,58
9:30 1431,4 1739,04
10:30 14249 1560,71
11:30 1444 .4 1590,46
12:30 1469,1 1562,67
13:30 1455.,9 1552,31
14:30 2255,1 1741,41
15:30 2237,9 2046,28
16:30 2175,2 2173,28
17:30 1700,1 2207,13
18:30 1416,6 2017,19
19:30 1416,6 1524,52
20:20 1416,6 1506,05
21:30 1416,6 1496,54
22:35 1416,6 1491,18
23:35 1416,6 1447,29

Tabulka 8.13: Srovnéani skutecné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-5 ze dne
19. zari 2011
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Obréazek 8.21: Srovnani skuteéné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-5 ze dne
19. zari 2011. Na x-ové ose je ¢as béhem dne a na y-ové ose je dojezdova doba. Modrou
barvou je zndzornéna skuteéné naméfenad dojezdovd doba a zelenou barvou predikovand
dojezdova doba.
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Vysledky pro trénovaci data ze dne 13. zari 2011 sekce ,,tripld-7“ jsou uvedeny v tabulce
8.14 a graficky znézornény na obrazku 8.22. Pro testovaci data ze dne 21. za¥i 2001 jsou
obdobné vysledky v tabulce 8.15 a graficky zndzornény na obrazku 8.23. Na x-ové ose je
cas béhem dne a na y-ové ose je dojezdova doba. Modrou barvou je znazornéna skutecné
nameéiena dojezdova doba a zelenou barvou predikovand dojezdova doba. Na grafech je
vidét, Ze pro sekci ,,tripId-7“ se evoluci dafilo o néco vice zachytit vykyvy v dopravé nez
na sekcich ,tripld-3“ a ,tripld-5“, ale opét nejsou vysledky prili§ kvalitni. Stejné jako na
predchozich zminovanych sekcich i na sekci ,tripld-7“ zaznamenava dopravu 20 senzortu a
kazdy z nich zaznamenava 2 dopravni veli¢iny. Evoluce pro vypocet dojezdovych dob na
sekci ,, tripld-7“ nalezla matematicky vyraz 8.3. Tento vyraz vyuziva jen 12 riznych hodnot
z 11 raznych senzort. Stejné jako u sekce ,tripld-5%, ani tento vyraz neobsahuje bloat.

(=17 % —83) + (((” X 906.intensity” +
(" X912.0ccupancy” — 7 XT77.intensity”))x*
sqrt(abs(((” X912.0ccupancy” —” X1115.0ccupancy”)/

(" X1101.intensity” /” X AT5.intensity” ) * sqrt(abs(” X 1080.intensity”)))+
(” X906.0ccupancy” /” X1080.intensity”))))))—
(log(abs(((sqrt(abs(” X620.intensity”)) —” X 704.occupancy”)/

” X'1040.intensity”)))=
(log(abs((” X88T.occupancy” * 7 X906.occupancy”))) + 73))))

(8.3)
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Obrazek 8.22: Srovnani skuteéné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-7 ze dne
13. zaf 2011. Na x-ové ose je ¢as béhem dne a na y-ové ose je dojezdova doba. Modrou
barvou je zndzornéna skutecné nameétrena dojezdova doba a zelenou barvou predikovana
dojezdova doba.
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Cas | Skuteénd Predikovana
dojezdova  dojezdova
doba doba
0:20 1331,4 1411,42
1:35 1331,4 1387,32
2:50 1331,4 1346,69
3:50 1331,4 1377,98
4:35 1331,4 1428,33
5:30 1380,6 1455,18
6:30 2096,5 1799,03
7:35 2692,9 2836,14
8:30 2407,3 2091,62
9:30 1730,5 1724,16
10:30 1591,7 1633,29
11:30 1396,2 1576,36
12:30 1397 1488,86
13:30 1456,6 1500,83
14:30 1480,3 1680,8
15:30 | 1529,1 1641,42
16:35 1574,6 1662,05
17:35 1508,6 1600,51
18:30 1338.,5 1515,89
19:30 1331,4 144222
20:30 1331,4 1466,67
21:30 1331,4 1484,46
22:30 1331,4 1490,66
23:35 1331,4 1494,44

Tabulka 8.14: Srovnéani skutecné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-7 ze dne
13. zari 2011
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Cas | Skuteéna Predikovana
dojezdova  dojezdova
doba doba
0:15 1331,4 1351,37
1:10 1331,4 1395,68
2:25 1331,4 1387,62
3:40 1331,4 1385,19
4:50 1331,4 1423,39
5:35 1353,1 1577,99
6:30 1912,1 1835,21
7:15 3111,8 2519,37
8:30 2677 2825,97
9:30 1571,8 1722,21
13:40 1353 1552,88
14:30 1549,1 1707,04
15:35 1572,6 1559,11
16:30 1555,8 1652,92
17:30 1499,2 1748,85
18:30 1336,8 154414
19:30 1331,4 1489,11
20:35 1331,4 1485,82
21:30 1331,4 1410,87
22:35 1331,4 1483,31
23:35 1331,4 1421,49

Tabulka 8.15: Srovnani skutecné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-7 ze dne
21. zari 2011
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Obrazek 8.23: Srovnani skutecné a predikované dojezdové doby pro sekci tripld-7 ze dne
21. zari 2011. Na x-ové ose je ¢as béhem dne a na y-ové ose je dojezdova doba. Modrou
barvou je znazornéna skuteéné naméfend dojezdova doba a zelenou barvou predikovand
dojezdova doba.
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Kapitola 9
Zaver

V tvodni kapitole této prace byly popsany principy genetickych algoritmi. Na nézornych
ukazkach bylo predvedeno, jak se provadi kiiZzeni a mutace a jak se tyto genetické opera-
tory lisi u rdznych typt genetickych algoritmt. V dalsi kapitole bylo podrobnéji popsano
kartézské genetické programovani jakozto metoda umélé inteligence, pomoci které byla pre-
dikovana dojezdova doba. V dalsi ¢asti byla definovana symbolicka regrese a je popsan jeji
prubéh s vyuzitim kartézského genetického programovani. V kapitole 5 byly stru¢né popsany
pristroje pro ziskavani informaci v dopraveé, byla vysvétlena problematika dojezdovych dob
a popsany vysledky predikce dojezdovych dob pomoci soft-computingovych metod support
vector regression a neuronovych siti. V dalsich kapitole byla popsidna metoda pouzita v
této praci pro predikci dojezdovych dob. Kapitola 7 popisuje aplikaci navrzenou v ramci
této prace, kterad se snazi pomoci kartézského genetického programovani predikovat dojez-
dovou dobu automobild. Pfedposledni kapitola popisuje experimenty provadéné nad daty
z realného provozu.

Tato prace méla za cil prozkoumat moznosti vyuziti symbolické regrese a genetickych algo-
ritmi pro predikovani dopravy. Byla navrzena metoda predikce dojezdovych dob vyuzivajici
kartézské genetické programovani. Metoda byla otestovana nad dopravnimi daty ziskanymi
z redlného provozu. Ze ziskanych vysledki vyplyva, ze kartézské genetické programovani
nepatil mezi nejlepsi metody predikce dojezdovych dob. Tato metoda dava priblizné, ni-
koliv vsak pfesné vysledky. Bohuzel vSak pro velmi vysokou c¢asovou narocnost evoluce
nebylo mozné dusledné prozkoumat vSechny mozné parametry, které mohou prubéh evo-
luce ovliviiovat. Mezi dalsi vyzkum by mohlo patfit podrobnéjsi prozkouméani vhodnosti
pouziti funkci, které reprezentuji jednotlivé uzly CGP mfizky. V této praci byly vybrany
jen nékteré zakladni mnoziny funkci. Existuje vSak jesté mnoho variant, které vyzkouseny
nebyly. Dal$i moZnosti by bylo pridat do mnoziny funkci i nékteré nové funkce. Dalsi ex-
perimenty by se mohly podrobnéji zabyvat nejvhodnéjsim pomeérem mezi poctem sloupcti
CGP mrizky a poctem fadki CGP mirizky. Vysledky této prace mohou slouzit jako za-
klad pfi dalsim vyzkumu vyuziti symbolické regrese a genetickych algoritmu pro predikci
dopravnich jevt.
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