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Abstrakt

Tato prace se vénuje problematice tlohy Langtonova mravence a vyuziti stromového a li-
nearniho genetického programovani jako metod pro feseni tohoto problému. Langtonuv
mravenec je abstraktni matematicky model, jenz vyuziva jednoduchych pravidel k pohybu
mravence po dvoudimenzionalni mifzce. Ukolem je sesbirat viechnu potravu v co nejmen-
$im poctu kroku. Cilem prace je tedy aplikace vyse dvou zminénych technik na vybrané
instance tohoto problému, nasledné provedeni experimentt a statistické vyhodnoceni véetné
porovnani vysledkt s témi dostupnymi v literature. Mimo to bude cilem dané metody op-
timalizovat rtiznymi vylepSenimi pro dosdhnuti co nejlepsich vysledki.

Abstract

This thesis deals with the problem of the Langton’s artificial ant task and the use of tree-
based and linear genetic programming as methods for solving this problem. Langton’s ant
is an abstract mathematical model that uses simple rules to move an ant along a two-
dimensional grid. The task is to collect all the food in as few steps as possible. The goal of
the thesis is the application of the two techniques mentioned above to selected instances of
this problem, subsequent experimentation and statistical evaluation, including a comparison
of the results with those available in the literature. In addition, the aim will be to optimize
the given methods with various improvements to achieve the best possible results.
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Kapitola 1

Uvod

V této praci se budu zabyvat genetickym programovanim a konkrétnéji jeho dvéma varian-
tami — stromovym a linedrnim. Tyto varianty budu nasledné aplikovat na vybrané instance
zvoleného problému a porovnavat jejich efektivitu a schopnost najit co nejlepsi feseni.

Genetické programovani (GP) je jednou z nékolika programovacich technik spadaji-
cich pod evoluéni algoritmy zpopularizovanou zejména americkym védcem a matematikem
J. Kozou, ktery o ni sepsal nemalo uspésnych publikaci. Jednd se o metodu strojového
uceni, kdy se kazdou iteraci tohoto algoritmu priblizujeme vice k pozadovanému reseni.
Na pocatku je inicializovana populace ndhodnych jedinct, kterd je v prubéhu generaci mo-
difikovana za pomoci genetickych operatori. Po kazdé generaci je populace ohodnocena
tzv. fitness funkci, kterd nam udava kvalitu jednotlivych feSeni. Takto bézi algoritmus do
té doby, dokud neni prerusen ukoncovaci podminkou, nebo neni nalezeno nejlepsiho re-
Seni. Diky své popularité nabylo GP nékolika podob, aby bylo 1épe aplikovatelné na rizné
problémy. Casto se tyto varianty lis{ pravé ve své reprezentaci.

Tato technika ma v redlném svété mnoho aplikaci pocinaje od navrhu inzenyrskych
systému, klasifikace a rozpoznavani obrazkid, navrhovani elektrickych obvodia az tfeba po
navrh a fizeni robotd. Mezi nejvétsi vyhody GP patii objeveni novych a necekanych resend,
kterd by nemusela byt tradicnimi metodami nalezena, flexibilita — tedy schopnost adaptovat
se na Siroké spektrum raznorodych problémi, skalovatelnost na velmi komplexni problémy
s mnoha proménnymi nebo schopnost vypordadat se stochasticitou.

Cilem této prace je porovnani dvou ruznych variant GP na vybranych instancich Lan-
gtonova mravence. Tato tloha predstavuje abstraktni matematicky model, kdy se umély
mravenec snazi nalézt nejlepsi cestu na dvojdimenzionalni mrizce k sesbirani potravy v ide-
alné co nejmensim poctu krokiu. Mimo to se v praci budu zabyvat zefektivnénim a modifikaci
jiz zavedenych metod, napt. genetickych operatori, k nalezeni lepSich feseni.

Obsah prace je rozdélen do kapitol nasledovné:

e V 2. kapitole je predstaveno stromové GP, vysvétlena zékladni terminologie pojici se
s timto tématem, obecné koncepce aplikovatelné na vSechny varianty GP a v zavéru
kapitoly se nachéazi kratké srovnani s ostatnimi evolu¢nimi algoritmy.

e V 3. kapitole je popsana varianta linearniho GP, jeji charakteristika a reprezentace,
varia¢ni operatory véetné grafického zndzornéni a v zavéru srovnani se stromovym

GP.

e V 4. kapitole jsou prezentovany vyhody pouziti metody GP k feSeni redlnych pro-
blému, nasledné je detailné predstaveno nékolik aplikaci.



« 5. kapitola objasnuje tlohu Langtonova mravence a vlastni piistup k jejimu feseni.

o 0. kapitola se odkazuje na popis implementace obou variant GP na problému Lang-
tonova mravence.

e V 7. kapitole je predstaven zptsob experimentovani, nasledné experimenty, jejich vy-
hodnoceni, souhrnné zhodnoceni a pojednani o dalsich vylepsenich.



Kapitola 2

Genetické programovani

Tato kapitola se zabyva popisem stromového genetického programovani a objasnénim obec-
nych konceptii aplikovatelnych pro vSechny varianty GP. Taktéz tu je zminéna a vysvét-
lena zadkladni terminologie, ktera s touto technikou programovani souvisi a bude potfebna
pro porozuméni dalsich ¢asti této prace. Ke konci kapitoly je provedeno kratké srovnani
s dal$imi znamymi evolu¢nimi algoritmy. Tato kapitola vychazi predevsim z nésledujicich
zdroju [11, 6, 3, 13].

Genetické programovani je jedna z nejnovéjsich technik evoluc¢nich algoritmu zalozena
na strojovém uceni slouzici k feseni netrivialnich dloh za pomoci biologické evoluce repre-
zentujici jednotliva FeSeni jako stromové struktury, viz obr. 2.1. Jinym zptusobem by se tato
technika dala popsat nasledujicim citatem.

How can computer learns to solve problems without being explicitly programmed? In other
words, how can computers be made to do what is needed to be done, without being told
exactly how to do it. — Arthur Samuel (1959)

T
11

(3.5 — —=) + (7 + cos(y))

Obrazek 2.1: Reprezentace programu pomoci stromového GP a jeho ekvivalentniho
matematického zapisu. Barevné jsou zde zvyraznény kotenovy (¢erveny), vnitini (modré)
a vnejsi (zelené) uzly.



Od ostatnich evoluénich algoritmu se lis{ nejen svou reprezentaci, ale taky svou aplikaci
na velkou skalu ruznych problémi véetné optimalizace, predikce, kontroly Fizeni a datové
analyzy. M4 schopnost najit feseni, ktera jsou jednoduché a zaroven efektivni a také kom-
petenci fesit problémy s komplexnimi datovymi strukturami a vicero objekty. V prubéhu
dalsich let vznikly dalsi varianty GP. Vyjma stromového je rozliSovano napi. mezi linedar-
nim [4], kartézskym [15], zasobnikovym [18] nebo gramatickou evoluci [21].

Oblast GP byla poprvé predstavena v 80. letech americkym védcem a matematikem
Johnem Kozou. Byl to pravé on, kdo aplikoval genetické algoritmy na jazyku LISP k fe-
Seni velkého rozsahu rtznych problémi. Ackoliv myslenka zkombinovat genetické algoritmy
a pocitacové programy tu uz byla mnohem diive [21]. Koza zaroven konstatuje, ze je GP
nejobecnéjsim paradigmatem strojového uceni [14]. Nésledné sepsal nékolik publikaci o této
technice, ale byla to az série 4 knih s doprovodnymi videi', diky niZ se zacala tato technika
v prubéhu 90. let postupné vice upevinovat, dostavat se do podvédomi ostatnim védcim,
a to i diky kazdoroénim konferencim, jez Koza v r. 1996 zapocal [21]. V r. 2010 predstavil
Koza 76 vysledku ve kterych bylo GP konkurence schopné lidem [12] v mnoha riznych
oblastech.

2.1 Terminologie

Ke spravnému pochopeni nasledujicich kapitol a podkapitol je potieba zminit a vysvétlit
nékolik klicovych pojmi, které jsou pro GP zcela typické a jsou dulezité pro porozuméni
evolu¢niho vyvoje programd.

¢ Populace — Jedna se o soubor kandidatnich feSeni v podobé programu, které se
postupem generaci vyvijeji.

o Jedinec — Je objekt realného svéta predstavujici potencidlni feSeni daného problému,
jinak jej lze taktéz nazvat jako kandidatni reSeni nebo fenotyp.

e Chromozom - Odkazuje na reprezentaci jedince v populaci, jinak jej lze taktéz
nazvat jako genotyp.

o Fitness funkce — Je funkce hodnotici kvalitu kandidatnich feseni ke vztahu k danému
problému na zakladé urcitych kritérii. Je zakladem mechanismu selekce a slouzi taktéz
jako ukoncovaci podminka algoritmu. Jinak téZ nazyvana jako ti¢elova funkce.

¢ Geneticky operator — Algoritmus slouzici k tvorbé jedince nové populace z jednoho
¢i dvou rodici. Mezi takovéto operatory se napriklad radi mutace, rekombinace nebo
permutace.

vvvvv

genu a lokus, ktery znaci pozici genu v chromozomu.

2.2 Charakteristika GP a vyvoj programu

P1i pouziti GP pro feseni daného problému je nutné urcit nékolik klicovych ¢asti. Témi
jsou reprezentace, fitness funkce, populace, selekéni mechanismus rodi¢i a na zavér va-

!Odkaz na prvni knihu ze série ,,Genetic Programming: On the Programming of Computers by Means of
Natural Selection“ véetné doprovodnych videi http://gpbib.cs.ucl.ac.uk/gp-html/koza_book.html
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riaéni operatory. Mimo ty je taktéz nutné definovat inicializaéni proceduru a ukoncovaci
podminku.

Nejprve je potifeba namapovat reseny problém z domény reialného svéta do domény evo-
luénich algoritmi, zde GP. Casto tento krok zahrnuje zjednoduseni a zabstraktnéni daného
problému. Nasledné se rozhodne, jakym zptsobem budou FeSeni v ramci pocitacového pro-
blému reprezentovana. Tato potencidlni kandidatni feSeni jsou oznacovana jako fenotypy,
zpusobem kterym jsou reprezentovana a kédovana v ramci GP, tak jsou oznacovana jako
genotypy. Mapovani problému na fenotypy a nédsledné na genotypy se nazyva reprezentace.
Tu v této technice zastavaji syntaktické stromy, jez jsou tvoreny z korenového, vnitinich
a vngjsich uzlua. Dale se stanovi zbylé kroky o nichz bude hloubéji pojednano v dalsich
podkapitolach.

Nejprve si je tfeba stanovit mnoziny terminalnich a netermindlnich symbolu, které bu-
dou programy tvorit. Musi byt zvoleny peclivé tak, aby vyhovovaly zvolenému problému.
Program poté vygeneruje poc¢atecni populaci jedinci, jejiz velikost je déna inicializa¢nim
parametrem. Nasledné dojde k ohodnoceni vSech jedinca v populaci fitness funkci, ktera ur-
Cuje schopnost a kvalitu téchto jednotlivych kandiddtnich feSeni. Selektivni funkci se vybere
jedinec ¢i jedinci, kteri budou dale pouziti pro tvorbu potomstva. Pro tvorbu je pouzivana
ruzna mnozstvi genetickych operatort, jimiz muzou jsou typicky mutace, kiiZzeni, permu-
tace nebo i rada pokrocilejsich operatoru. Tito potomci jsou poté pridani do nové populace.
Nasledné je tato populace ohodnocena. Tento cyklus se opakuje az do té doby, dokud neni
dosazeno alespon jedné ukoncovaci podminky. Jednu z nich vzdy tvori nalezeni co nejlepsiho
feseni pro danou dlohu. Jednotlivé kroky GP jsou ilustrovany v pseudokédu Algoritmu 1.

Algorithm 1 Pseudokdd genetického programovani

vytvor pocateéni populaci p
ohodnot fitness funkci kazdého jedince v p
if néktery jedinec dosdhl nejlepsi hodnoty fitness then
vrat tohoto jedince
end if
while neni-li dosazeno maz. poctu generact, nebo neni splnéna ukoncovaci podminka do
for proved tolikrdt, jakd je velikost populace do
vyber dva rodice
if splnéna pravdepodobnost krizeni then
proved kiizen{ a vraf potomka
end if
if splnéna pravdepodobnost mutace then
proved mutaci a vrat potomka
end if
pridej potomka do nové populace p
end for
ohodnot fitness funkci kazdého jedince v p
if néktery jedinec dosdhl nejlepsi hodnoty fitness then
vrat tohoto jedince
end if
end while




2.3 Fitness funkce

Fitness funkce, jinak téz zvana ticelova funkce, je matematicka funkce, pomoci niz jsou ohod-
nocovana jednotliva kandidatni reseni v populaci. Vstupem je kandidatni feseni a vystupem
je numericka hodnota udavajici jeho kvalitu, jinak téz zdatnost. Je predevsim dulezita pri
vybéru vhodnych jednotlivca pro evoluci. Ve spojitosti s prirodou lze Fici, Ze jedinec s vétsi
(lepsi) fitness hodnotou méa vétsi Sanci na preziti a na reprodukci. Fitness funkce je pro
kazdy problém zcela individudlni a zavisi na jednom ¢&i vice kritériich. Musi se volit peclivé
tak, aby dokazala vhodné reprezentovat kvalitu daného jedince. Lze klasifikovat nékolik
ruznych fitness funkei.

e Hruba fitness — Je vzdy udavana v hodnotach prirozenych v doméné reseného pro-
blému.

e« Normalizovana fitness — Udava se jako podil fitness hodnoty jedince vuci sumé
fitness hodnot celé populace. Jeji rozsah lezi na intervalu od 0 do 1 a jeji soucet je
vzdy 1. Pouziva se naptiklad pfi proporcionalnim vybéru, viz kap. 2.5.

o Prizpasobena fitness — Kalkuluje se ze standardizované s(i) fitness nésledovné
a(i) = Tﬁ(i)? jeji vyhoda oproti standardizované fitness spo¢iva v tom, ze zvyraznuje
dilezitost malych rozdild v populaci v pfipadé, Ze se standardizovand fitness blizi
hodnoté 0.

e Standardizovana fitness — Piepocitivd hrubou fitness tim zpisobem, ze mensi
hodnota znamena lepsi feseni, tzn. ze fitness 0 je nejlepsi reseni.

2.4 Inicializac¢ni procedury

Inicializace populace probihd od kofene stromu smérem k listovym uzltim. Pred inicializaci
musi byt nejprve stanoveny koneé¢né mnoziny terminalnich a neterminalnich symbolu, které
nasledné reprezentuji jednotlivé vnitini, resp. listové uzly. Existuje nékolik metod, které lze
ke generovani pouzit. Kazda z nich muze mit teoreticky vliv na rychlost a kvalitu nalezeného
feseni. Mezi ty uplné nejzakladnéjsi metody patii full a grow, dale metoda kombinujici
predchozi ramped half-and-half.

e Grow — Tato metoda inicializace vybird ndhodné uzly z mnozin terminald a netermi-
nalt a ukondi vétev stromu, pokud je vybran terminal, ackoliv dany program nemusel
dosdhnout maximéalni hloubky. Diky této metodé vznikaji stromy s nepravidelnymi
tvary.

e Full — Dokud neni dosazeno maximalni hloubky, tak jsou uzly vybirdny pouze z mno-
ziny netermindalt. Jakmile je dosazeno maximéalni hloubky, tak se vétve zakon¢i pomoci
termindlnich symboli. Stromy timto dostavaji pravidelné tvary.

e Ramped half-and-half — J. Koza navrhl novou metodu inicializace, ktera kombinuje
metody full a grow pro dosazeni vétsi rozmanitosti generovanych stromi v poc¢atecni
populaci, protoze podle néj tyto metody samy o sobé tuto rozmanitost dostatecné
neposkytuji.



2.5 Selekéni operator

Selekce je proces vybéru jedincu z populace, ktefi budou nasledné vyuziti k tvorbé potom-
stva a nové generace. Pouziva se zaroven s varia¢nimi operatory. Hlavnim tcelem selek¢éniho
operatoru je uprednostnovat pro reprodukci zdatnéjsi jedince. Nasledujici vycet uvadi né-
kolik algoritmi, jez se k vybéru aplikuji [6].

e Proporcionalni vybér — Tento technika vybira jedince z populace na zakladé je-
jich ohodnoceni. Cim vyssi hodnoty nabyva fitness funkce, tim vétsi je Sance na vy-
bér. Pravdépodobnost vybéru jedince je vypocitana jako podil fitness daného jedince
a suma fitness celé populace. Souc¢et vSech ohodnoceni se musi rovnat 1. Casto zde
dochazi k predcasné konvergenci, kdy jsou obzvlasté na pocatku uprednostnovani
vhodnéjsi jedinci. Pokud je rozptyl fitness v populaci velmi maly, tak se zde nena-
chazi skoro zadny selekéni tlak a zejména v pozdéjsich generacich, kdyz se v populaci
nenachazi uz nejhorsi feseni, tak primérna fitness stoupd velmi pomalu. Existuje
nékolik pristupt pro reseni vysSe zminénych problémil, napr. windowing nebo sigma
scaling [6, str. 81]. Jeden ze zptusobu jak se tenhle algoritmus implementuje se nazyva
vdZend ruleta.

e Ranking — Po ohodnoceni je populace sefazena podle fitness od nejzdatnéjsiho je-
dince po nejhorsiho. Kazdému jedinci je prifazen rank k, coz je hodnota vyjadiujici
relativni kvalitu jedince vié ostatnim jedinctim v populaci. Cim vys$$i ohodnocent,
tim nizsi je pravdépodobnost vybéru. To znamend, zZe jedinci s lepsimi hodnotami
fitness funkce maji vyssi sanci, ze budou vybrani.

e Turnaj — Je vybran urcity vzorek populace v zavislosti na zvolené hodnoté a z tohoto
vzorku je pomoci turnaje zvolen ten nejvhodnéjsi jedinec. Selekéni tlak je nastavitelny
velikosti vybraného vzorku jedinct. Velmi ¢asto pouzivana technika.

o Elitismus — Tento operator je od téch vyse zminénych mirné odlisny a lze jej tedy
pouzivat v kombinaci. Elitismus v populaci zajistuje, Ze na pocatku kazdé generace
je do nové populace vlozen aktualné nejschopnéjsi jedinec. Timto zptisobem je mozno
zabezpecit, ze se nejlepsi fitness funkce nemuze nahle zhorsovat.

Selekéni tlak urcuje, do jaké miry jsou uprednostiiovani jisti jedinci pred jinymi a vy-
jadruje jak moc velky vliv mé selekce na vybér populace. Nizky selekéni tlak umoznuje
prohledavat sirsi mnozinu jedinci ale soucasné se muze prohledavani jevit spise jako na-
hodné. Vétsi selekéni tlak mtze pomoci k rychlejsi konvergenci k pozadovanému teSeni, ale
zaroven muze zpusobit ztratu diverzity.

2.6 Genetické operatory

Varia¢nimi operatory je rozumeéno technice, pomoci niz je zajistovana tvorba a diverzita
nové populace. Jejich tcelem je také zlepsit kvalitu aktudlnich feSeni. ReSeni na nichz
jsou operatory aplikovany, jsou vybrani selekéni metodou. Jejich pocet se lisi v zavislosti
na operatoru. Mezi ty zdkladni je klasifikovina mutace a rekombinace (kiiZeni). J. Koza
definoval pro komplexnéjsi problémy jesté dalsi operatory permutace a inverze.



2.6.1 Krizeni

Je n-arni operator, ve kterém potomci dédi geneticky material po rodic¢ich. Nejprve se za
pomoci selekce zvoli dva rodi¢e z populace, ti se nasledné prekiizi a vzniknou tak novi
potomci, ktefi jsou zarfazeni do nové populace. Pouziva se klasické jednobodové kiizeni
podstromt, kdy je ndhodné vybrano ¢islo, které vyjadruje uzel v obou vybranych rodi¢ich,
kde se krizeni provede. Tato ¢isla nemusi byt stejna a muze byt vybrano pro kazdého rodice
rozdilné. V bodu kiizeni prvniho podstromu je pfipojen podstrom druhého rodic¢e. Timto
vznikne jeden novy potomek. V zavislosti na implementaci mizou vzniknout potomci dva,
kdy je analogicky pifesny postup proveden i u druhého rodi¢e. Na obr. 2.2 lze vidét dva
programy, jez jsou prekiizeny v nahodné vybranych bodech A a B.

Obrazek 2.2: Geneticky operator kiizeni

2.6.2 Mutace

Tento unarni operator prinasi ve vybraném rodi¢i ndhodné zmény a zajistuje novy geneticky
material, ¢imz se ¢asto predejde konvergenci k lokalnimu optimu. Nejprve se vybere jeden
rodi¢ na némz bude operdtor mutace aplikovan, nédsledné je ndhodné vybran stromovy
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uzel v némz k mutaci dojde. Na zvoleném misté je poté vygenerovany novy podstrom
o maximéalni urcéené vysce. Nékdy to muze byt i pouze jeden uzel, pokud se bod mutace
nachazi v maximalni hloubce. Obcas muze dojit k mutaci jiz na trovni kofenového uzlu, ¢imz
se vétsinou znehodnoti cely program. Mimo variantu generujici podstromy existuje varianta,
kterd prochéazi systematicky cely strom a u kazdého uzlu dochézi s jistou pravdépodobnosti
k mutaci, jinak téz zvana bodova mutace. Na obr. 2.3 lze vidét variantu generujici podstrom
v vybraném bodé A.

Obrazek 2.3: Geneticky operator mutace

2.7 Srovnani s dalsimi evolu¢nimi algoritmy

Jak jiz bylo zminéno na zac¢atku kapitoly, genetické programovani je silné inspirovano gene-
tickymi algoritmy (GA) a sdili spolu veliké mnozstvi vlastnosti. Obé techniky vyuzivaji
podobné genetické operatory, snazi se prohleddvat prostor a zaroven neuvaznout v lokal-
nim minimu, negarantuji nalezeni globalniho optimalniho feSeni, ale snazi se konvergovat
k vhodnému feseni v rozumném case. Jeden z rozdili je mozné zaznamenat v reprezentaci
jednotlivych feseni, viz obr. 2.4, kde GA reprezentuje populaci jako Fetézce ¢isel neménné
délky, zatimco GP je v jeho zdkladni reprezentaci tvoreno syntaktickymi stromy, které
pokud nejsou uzivatelem explicitné omezeny, tak muzou dosahovat nekonecnych velikosti.
Rozdil je taktéz v aplikaci genetického operatoru kiizeni — v GA se geneticky material ¢asto
vymeénuje na stejnych pozicich, zatimco v GP se vybrané podstromy méni na rtznych po-
zicich. Ackoliv vSechny tyto vysSe zminéné rysy se daji modifikovat, ta dilezitd rozdilnost
spocCiva v interpretaci feSeni a tedy mapovani popisu problému na objekt feseni. To v GA
muze byt 1 to 1 nebo many to 1, u GP je to vady many to 1 [22].

Evoluéni strategie (ES) vyuzivad vektorovou reprezentaci, kde kazdy prvek vektoru
predstavuje jeden parametr feseni. Mezi genetické operatory se fadi rekombinace a mutace
(jakozto hlavni operétor [3]), kde novy jedinec vznika pridanim ndhodného éisla ke kazdé
hodnoteé rodicovského vektoru. Dokazou pracovat s reprezentaci chromozomi ve vicerozmeér-
ném prostoru. Jeden z vyraznych rysu ES se nazyva pokrocila samoadaptace parametri,
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Obrazek 2.4: Srovnani reprezentace populace, jedince a genu v genetickém algoritmu
(vlevo) a genetickém programovani (vpravo).

kdy se tyto parametry méni za béhu specifickym zptsobem, napriklad samoadaptace veli-
kosti muta¢niho kroku. Nedavné formy ES se dokonce fadi mezi Spickové algoritmy slouzici
k optimalizaci netrividlnich funkei redlnych ¢isel [6].

Evoluéni programovéni (EP) nem4 striktni pravidla pro reprezentaci jedincu. Kla-
sické EP reprezentovalo jedince v podobé koneénych automati, novodobé pomoci vektoru
redlnych ¢isel, takze se velmi priblizilo ES a lze jej tedy nékdy chapat jako specidlni pii-
pad ES. Hlavni rozdil, kde se tyto techniky odlisuji, spoc¢iva v biologické inspiraci, kde
kazdy jedinec je povazovan za odlisny druh, proto zde neexistuje zadny rekombinacni ope-
rator a pouze jedinym tu je tedy mutace [6]. Tim padem kazdy jedinec populace generuje
pouze jednoho potomka na rozdil od GP, kde genetické operatory muzou generovat az dva
potomky.

2.8 Nedostatky stromového GP

Ackoliv je stromova technika GP tou nejznaméjsi, tak skyta i par problému. Protoze velikost
feSeni zde neni prakticky omezend, tzn. syntaktické stromy reprezentujici jednotliva feseni
miizou nabyvat jakékoliv vysky, omezeni je vétsinou dano jen u generace prvni populace, tak
zde miize dochazet k tzv. bloatu, coz znamend nadmérny rust reSeni v prubéhti generaci,
které je vétsinou zpusobeno genetickymi operatory. Neexistuje univerzalni feseni a casto
zévis{ na implementaci. Reseni tohoto problému jsou navrzena v praktické ¢asti této préce.

Vyhodnoceni stromové reprezentace programu je ¢asto velmi naro¢né, obzvlasté pokud
jsou feseni komplexni nebo dochézi k vyse zminovanému nekontrolovatelnému rastu. To jak
bude Teseni komplexni zavisi i na vybéru neterminalnich symbolt, které tvori vnitini uzly,
a jejich arité. Stromové uzly casto nejsou ulozeny v paméti kontinualné. Toto muize mit za
nasledek pomalejsi ptistup do paméti. Taktéz rekurze vyuzivand ve stromovych strukturach
je vypocetné naroéna operace (zejména u jazyku jako je C nebo Python, které implementuji
rekurzi jako volani nové funkce véetné zasobnikovych operaci), jez si zada alokaci vétsiho
mnozstvi paméti [2]. Proto lze v literatufe [11] ¢asto vidét GP implementovano pomoci
jazyka LISP, ktery je povazovan za funkcionalni jazyk, a prefixové notace.
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Kapitola 3

Linearni genetické programovani

Linearni genetické programovani je jedna z dalsich variant GP. V této kapitole je detailné
popsana jeji charakteristika, reprezentace programt, postupy jakymi se tyto programy ini-
cializuji, genetické operatory vcéetné grafické ilustrace a na zavér kratké porovnani se stro-
movou variantou GP. Zdrojem informaci pro tuto kapitolu je literatura [4]. Tato technika
reprezentuje jednotliva kandidatni feseni jako sérii instrukei, jez se vykonavaji v sekvenénim
poradi jako v tradi¢nim imperativnim jazyce nebo jazyce symbolickych instrukei. Nejen ze
se tato varianta GP vyznacuje kompaktnosti generovanych resenich, ale také umoznénim
velmi malych variaénich zmén v programech [4, str. 8]. Je vyuzivana naptiklad v problé-
mech, kde je zapotiebi vykonat ur¢ité instrukce ve specifickém potadi, jako napt. kontrolni
systémy [16], kde se ve zminéném problému tato metoda projevila jako nejucinnéjsi.

3.1 Reprezentace programu

Program se sklada ze sekvencné se vykonavajicich instrukci. Kazda instrukce miize byt
slozend z operace a operandu, které mohou byt vyjadieny registrem ¢i konstantou. Na pravé
strané se nachazi zdrojové operandy a operace a na levé cilovy registr pro ulozeni vysledku.
V inicializa¢ni fazi je vzdy stanovena mnozina moznych konstant, operaci a skupina registru.
Na obrazku 3.1 1ze vidét piiklad matematického programu zapsaného v jazyce C vyuzivajici
jednoduché aritmetické operace, 7 vstupnich registrii a jeden registr vystupni.

Programové feseni nejsou omezena pouze na jednoduché instrukce, ale mohou pod-
s podminkou, které zarucuji rizné chovani programu na ruzné vstupni situace, tak obdobny
koncept 1ze realizovat v linedrnim GP vétvenim program, které muize byt implementovano
podminénou instrukci napt. if (x < 5) then a nasledné poctem instrukci, které se po
splnéni této podminky vykonaji. Existuji zde i vnofené podminky, kdy je nékolik podmi-
nek pod sebou spojeno logickymi operdtory konjunkce (AND) nebo disjunkce (OR). Druha
varianta je podpora podprogramu, kdy se opét po splnéni podminky odkazuje na misto
v paméti oznacujici dany podprogram po jehoz ukonceni se pokracuje ve vykonavani hlav-
niho programu. Koncepce itera¢nich blokt kdédu neni v linedrnim GP zas az tak dilezita
a hlavné casta. Mimo jiné s sebou prinasi radu problému, které je potireba Fesit. To zahrnuje
mozné nekonecné zacykleni nebo tieba vnotené cykly.
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void gp(r)
double r[8];
{ ...
r[0] = r[5] + 71;
// r[7] = r[0] - 59;
if (z[1] > 0)
if (r[5] > 2)
r[4] = r[2] * r[1];
// rl(2] = r[5] + r[4];
r([6] r([4] * 13;
r[1] = z[3] / 2;
// if (x[0] > r[1])
//  rl3] = r[5] * r[5];
r[7] = r[(6] - 2;
// r[5] = r[7] + 15;
if (r[1] <= r[6])
r[0] = sin(x[7]);

}

Obrazek 3.1: Reprezentace linedrniho GP v notaci jazyka C. Pfevzato z lit. [4, str. 14].

3.2 Charakteristika linearniho programu

Jeden z dtvodu vzniku linearntho GP bylo prekonat rizné nevyhody spjaté s tradiénim
stromovym GP, které zahrnuji nevhodnou reprezentaci genotypu nebo niaro¢né vyhodnoco-
vani. Velmi charakteristické pro tuto sekvenéni reprezentaci jsou napiiklad nevyuzité casti
programového kodu. S linedrnim GP se proto poji nasledujici pojmy.

Pokud se v programu nachézi takova instrukce, ktera ovliviiuje vyslednou hodnotu pro-
gramu, nebo fitness hodnotu alespon pro jeden mozny vstup daného problému, tak je nazy-
vana efektivni instrukci. Naproti tomu neefektivni instrukci nebo intronem jsou na-
zyvany ty instrukce, které maji nulovy vliv na vysledek pro celou mnozinu riznych vstupi.
Dalsi mozny vyklad tohoto terminu by mohl byt, Ze nemé zadny vliv na kone¢nou hodnotu
funkce fitness. Neefektivni instrukce muze byt z programu odstranéna, viz obr. 3.2, nebo
zachovana. Na obr. 3.1 je neefektivni instrukce v ramci programu znacend symboly dvou
lomitek //, ¢imz tedy neni pri interpretaci vykonana, ale je nadale jako geneticky material
zachovana.

Strukturalni intron oznacuje v programu takovou neefektivni instrukci, jez vznikla
z manipulace s neefektivnimi registry, které nemaji vliv na konecény vysledek programu.
Ve stromovém GP k strukturdlnim introntim nedochdazi. Algoritmem ktery program zpétné
analyzuje, tedy kazdou instrukci a jeji cilovy registr a zavislost tohoto registru na predchozi
instrukcei, lze eliminovat neefektivni kéd, ktery zefektivni nésledné vyhodnocovani fitness
funkce. Velky vliv na vznik téchto neefektivnich tsekt kédu maji tfeba parametry délky
programu nebo poctu registri.

Sémantickym intronem je nazyvana ta neefektivni instrukce nebo skupina neefektiv-
nich instrukci, jez jsou strukturdlné spravné, tedy manipuluji s registry, které maji vliv na
vysledek programu, ale zjednodusené receno, hodnota efektivnich registrii se po provedeni
instrukce nijak nezméni. Na vznik téchto introni mé z nejvétsi ¢asti vliv vybrana mnozina
instrukci a konstant. Nelze se jim v linedrnim GP bohuzel tuplné vyhnout, ale je dobré
si stanovit a formulovat pravidla k vyvarovani se alespon tém nejzakladnéj$im introntim
a zaroven zanechani dostateéného prostoru evoluci.
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Obrézek 3.2: Obecny proces odstranéni neefektivnich instrukei (vyznaceny bilou barvou).
Prevzato z lit. [4, str. 39].

(a) ro:=m1;i/0 (b) ri:=rg—ro ro:=1i/T1
(¢) if (ri>mr) roi=rj+cC

Priklady sémantickych intront — déleni nulou (a), (b) a nenaplnitelnd podminka (c), tudiz
nikdy nedojde k vykonani instrukce, jez je zavisla pravé na této podmince.

Detekce a odstranéni neni sémantickych intrond jiz tak zcela snadné jak tomu bylo
u strukturalnich. Programy dosahuji dostate¢ného zrychleni jiz odstranénim strukturalnich
intronu a je tedy otdzkou, zdali se viibec vyplati algoritmus pro odstranéni téch sémantic-
kych intront implementovat. Moznou motivaci by mohla byt snadnéjsi interpretace a po-
rozuméni jednotlivym programovym feSenim [4, str. 44].

3.3 Inicializace populace

U varianty linedrniho GP existuji nékolik klicovych faktori, které ovliviuji to, jak bude
generovand populace vypadat. Témito faktory, parametry, jsou zde délka programu a pocet
registri. U délky programu je tfeba stanovit dolni a horni hranici. Oba tyto parametry musi
byt zvoleny s rozvahou a imérou vzhledem k velikosti problému. Je neefektivni napiiklad
generovat dlouhé programy o stovkach radcich k vyreseni jednoduchého matematického
problému. Nejen ze by opakované vyhodnocovani tohoto programu zabralo velké mnozstvi
Casu, ale zrejmé by nikdy nedoslo k nalezeni nejlepsiho feseni. Zde je uvedeno nékolik
inicializa¢nich technik.

e Volna inicializace — Zahrnuje standardni inicializaci bez omezeni.

¢ PIné efektivni inicializace — Program nebude obsahovat neefektivni instrukce, tzv.
introny.

e« Maximalni inicializace — Inicializace programt v jejich maximélni mozné délce.
e Konstantni inicializace — Inicializace vSech programii v délce urc¢ené konstantou.

e Proménliva inicializace — Programy budou mit proménlivou délku na zdkladé de-
finovaného rozsahu.
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3.4 Genetické operatory

3.4.1 Mutace

Mutacni operator je klasifikovan do dvou kategorii — mikro mutace a makro mutace. Makro
mutace manipuluje s instrukci s jakozto atomickym prvkem, takze operaci s ni spojené se
déji na trovni celych instrukci. Kdezto mikro mutace se zaméfuje na zménu prvka uvnitt
instrukce. Ta muze zahrnovat zménu konstant, registri ¢i operaci. U makro mutaci se rozli-
suji nésledujici t¥i operace (definované zkratky — I(gp) vyjadiuje délku programu; lyin, lmax
minimélni a maximaln{ délku programu):

e Aditivni mutace — Pied vybranou instrukei je vlozena nova instrukce za podminky;,
ze je splnéno I(gp) < lmaz, viz obr. 3.3.

o Destruktivni mutace — Vybrang instrukce je odstranéna za podminky, ze I(gp) >
lmin, viz obr. 3.4. Je doporuceno vzajemné aplikovat s aditivni mutaci k predchazeni
nadmérné redukci programu.

e Meénici mutace — Vybrana instrukce je nahrazena za jinou, viz obr. 3.5, kde dochazi
k vymeéné instrukce A za instrukci B.

bod mutace lpﬁdané instrukce

rodic¢, 8 instrukci potomek, 9 instrukci

Obrazek 3.3: Aditivni mutace

bod mutace

rodi¢, 8 instrukci potomek, 7 instrukci

Obrazek 3.4: Destruktivni{ mutace
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bod mutace

INSTRUKCE A
INSTRUKCE B

rodic¢, 8 instrukci potomek, 8 instrukci

Obrazek 3.5: Ménici mutace

3.4.2 Krizeni

K¥iZeni je segmentovy variacni operator, ktery vytvari v zavislosti na implementaci jednoho
¢i dva nové potomky z dvou vybranych rodi¢i. Tato metoda spociva v tom, ze chromozomy
rodic¢u se rozdéli na dva ¢i vice segmenty a ty se pak nasledné mezi sebou vymeéni. Existuji
dva zékladni typy tohoto operatoru.

¢ Jednobodové kiizeni — V obou rodi¢ich je ndhodné zvolen jeden bod, ve kterém
nasledné nastane ktizeni, kdy se vymeéni posledni segmenty obou rodi¢t, viz obr. 3.6.
Pokud je jeden z potomki delsi nez je maximalni délka programu, tak probéhne k¥izeni
znovu, ale se zvolenim stejné pozice kifzeni v obou rodi¢ich. Casto zde dochézi k véts
absolutni velikosti kroku v porovnani s vicebodovym kiizenim.

e Vicebodové krizeni — Jsou zvoleny dva body kiizeni v obou rodi¢ich, z nichz druhy
je dan délkou segmentu od prvniho bodu. Prostredni segmenty obou rodi¢t, jez se
mezi témito dvéma body nachazi, se poté vzajemné vyméni, viz obr. 3.7.

bod
rodic A kfizeni potomek A
rodic B bod potomek B
kfizeni

Obrazek 3.6: Jednobodové kiiZzeni
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L bod

rodic A v Kfizeni potomek A (9 instrukci)

A

A
Y

délka
segmentu

Ly A . s
rodi¢ B N bod potomek B (7 instrukci)

kFizeni

Obrazek 3.7: Dvoubodové kiiZzeni

3.5 Srovnani se stromovym GP

Stromové a linedrni genetické programovani jsou techniky GP, které sdileji podobné kon-
cepty, ale i kvuli na prvni pohled odliSné programové reprezentaci implementuji spoustu
véci odlisné a vykazuji i jiné chovani. Stromové GP implementuje datovy tok omezeny
stromovou strukturou, zatimco linearni GP vyuzivda mnohem flexibilnéjsiho datového toku
v registrech. Komplexita a naro¢nost vyhodnocovani téchto reprezentaci je znac¢né odliSna.
U stromového GP je potreba rekurzivné prochézet stromovou strukturu, zatimco u linear-
niho GP jsou sekvené¢né zpracovavany instrukce jako u strojového kédu. Bylo tomu dokazano
na kolekci dvou benchmarki, jez navzdjem tyto dvé techniky porovnédvaly [4, kap. 8]. Tak-
téz se na zakladé néj prokazalo, ze linearni GP je schopno vytvaret mensi a efektivnéjsi
programy. Nejen ze tézi z vyhody pravé své reprezentace, kterd neskytda mnoha omezeni,
ale taktéz znovu vyuziva obsahy registri a odstranuje neiacinny kod, zatimco stromové GP
vykona program bez ohledu na efektivitu. Pravé i proto je linedarni GP flexibilnéjsi struk-
turovanym zménam oproti syntaktickému stromu ve stromovém GP, kde je velice obtizné
pridavat anebo odstranovat vnitini uzly. VloZenim ¢i odstranénim instrukce u linearniho
GP nejsou ztraceny pripadné podstruktury programu jak by tomu bylo u stromového GP.
Obé techniky implementuji odliSnym zpusobem i genetické operatory, podrobnéji viz pred-
chozi kapitoly. Zatimco u stromového dochazi ke k¥izeni stromovych podstruktur v ndhodné
vybraném bodu, tak u linedrniho je mozné aplikovat i vicebodové krfizeni s variabilni dél-
kou segmentu. Mutacni operator u stromového GP bézné generuje v bodu mutace ndhodny
podstrom, zatimco u linearniho je rozliSovano mezi mikro a makro mutacemi.
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Kapitola 4

Aplikace a vyvoj genetického
programovani

Genetické programovani naslo jiz mnohé uplatnéni v feseni riznych problému. V této kapi-
tole jsou kratce zminéné aplikace GP, jak na ty nejzakladnéjsi ilohy na kterych je Casto tato
tomaticky generovat programy, které mohou resit komplexni problémy, které jsou jen stézi
feSitelné pomoci konvencénich metod, at jiz programovani nebo jinych metod strojového
uceni. Je praktické pfi problémech, kde neni jasné, jakym postupem se dostat k pozado-
vanému vysledku, dale taktéz pokud je nutné pred vypoctem predzpracovat a klasifikovat
velky objem vstupnich dat [12]. Mezi dalsi vlastnosti a benefity pouziti této techniky patii:

e podpora veliké skdly programovych struktur, znovupouziti kodu,
« optimalizace a paralelni zpracovani,

o redukce doby vyvoje,

e prohledavani sirokého prostoru moznych feseni,

e nezavislost na feseném problému,

e prinos konkurenceschopnych vysledk.

Obzvlasté posledni bod pripomind dulezitost toho, pro¢ je GP tak stile vyuzivané. Aby
produkovalo uzitecné vysledky, namisto pouze feseni problémil, které se ve védeckych dis-
ciplindch nazyvaji toy problem, které tedy nejsou pro védu nikterak uzitecné a slouzi spise
pro demonstra¢ni ukdzky néjaké obecné techniky [1]. Pokud nenf{ jinak konkrétnéji uvedeno,
vychézi tato kapitola z literatury [11, 12].

4.1 Aplikace genetického programovani

e Symbolicka regrese — Jeden z nejznaméjsich problémt na kterém je GP prvotné
demonstrovano, je pravé symbolicka regrese. Cilem programu je nalézt takovou ma-
tematickou rovnici, kterd splnuje podminky pro zadané vstupni a vystupni hodnoty
a tedy najit souvislost mezi témito daty. Na pocatku je vygenerovana populace pro-
gramt, kde jsou funkéni symboly reprezentovany matematickymi funkcemi (napt. +,
-, %, /, sin, cos, ...) a termindly proménnymi ¢i konstantami. Fitness funkce nasledné
méii presnost kazdého kandidatniho feseni na daném datasetu. Ta je méfena na za-
kladé odchylky mezi o¢ekdvanymi a aktualnimi vysledky. Tento problém muze byt

19



aplikovan na Sirokou fadu aplikaci véetné funkénich aproximaci, identifikaci systému
nebo vhodnosti néjakého modelu. Je aplikovan v riznych oborech, napr. v inzenyrstvi,
biologii ¢i financich.

¢ Analogové obvody — Zatimco jednoduché obvody lze Fesit pomoci tradi¢nich vypo-
se tento proces stava casové naronym. Jednotlivé programy jsou stromové repre-
zentovany obsahujici logické ¢leny (AND, OR, NOT), s¢itacky (celd, polovi¢ni, ...)
a klopné obvody (JK, RS, D, ...). Termindlnimi symboly jsou reprezentoviny pro-
ménné uvnitt obvodu. Kalkulace fitness hodnoty zde probiha na zakladé pravdivostni
tabulky, kterd nastinuje vztahy mezi vstupy a vystupy obvodu. Pokud je dosdhnuto
pozadované hodnoty fitness, tak je provedena validace elektrického obvodu, zdali je
plné vyhovujici [5].

e Cart centering problem — V tomto problému se snazi GP nalézt takovou Fidici
strategii, kterd vyvine dostatecnou silu k posunuti voziku na pfimce na predem ur-
¢ené misto za co nejlepsi ¢as. Tento problém zahrnuje systém, jehoz stav je popsan
stavovymi proménnymi. To znamend aktudlni pozici x(t) a rychlost v(t). Nachazi se
zde taktéz jedna kontrolni proménnd tzv. big-bang sila, kterd dokaze posunout vo-
zikem jak v pozitivnim tak negativnim sméru. Jeji hodnotu se snazi program urcit
tak, aby se systém dostal do cilového stavu za co nejlepsich podminek. Ty mutzou byt
meéreny napiiklad v cené nebo ¢asu [11].

Genetické programovani se uz bézné pouzivd jako metoda feSeni riznych problému
v mnoha oblastech véetné hydrologie, hydrauliky, prediktivniho modelovani, elektronice,
klasifikace obrazki, diagnostiky nemoci a mnoha dalsich. V nésledujicich podkapitolach
je podrobnéji popsano par z nich, napfr. jak tato metoda dokaze opravovat a vylepSovat
software a jak muze byt uziteénd v inZenyrstvi pri navrhu stavebnich zakladu.

Geneticky vylepseny software

Genetické programovani se jiz osvéd¢ilo v mnoha pripadech jako vhodny nastroj k tipravé ¢i
generaci programového kédu [9]. Prvni aplikace a pripad uziti bylo pro hashovani, caching
a garbage collector, kde i velkd moderni pamét a jeji sprava muze znamenat znac¢nou rezii.
Dalsi priklady vyuziti jsou napiiklad internetové mashupy, coz v prekladu znamena néjakou
internetovou stranku, kterd v ramci poskytovani sluzeb kombinuje data ¢i funkcionalitu
z vice zbroju, nebo také pro generaci kédu. Kompilatory by totiz nemély pouze vytvaret
korektni kod, ale zaroven idealné kratky a dostatecné efektivni.

GP se taktéz osvédéilo v automatické opravé programového kédu. Ackoliv se podle
nékolika teoretickych analyz a studii stle jedna o ne velmi rozsitenou metodu. Na mnoha
prikladech se snazi GP vyuzit jiz napsany kdéd, ktery se snazi preskupit. A zde to plati
jesté vic, ze jeden radek kodu muiize rozbit cely program, ale taktéz muzou v ramci mutace
nebo k¥izeni vzniknout kvalitni programy. Tato technika dokazala vytesit problém nalezeny
31. prosince 2008, kdy uzivatelé zaznamenali rozsahly bug v prehravacich Microsoft Zune,
ktery zapticinil jejich zamrznuti. Tento piiklad vychdzi z ¢lanku [7].

Aplikace GP v inZenyrskych systémech

V poslednich letech bylo dokazano, ze GP je ispésné i v oblasti navrhu geotechnickych sys-
tému [9]. Materidly které se s timto inzenyrstvim Casto poji, napf. zemina anebo kameni,
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vykazuji ze své podstaty nejisté chovani spojené Casto s fyzikalnimi procesy spojené s tvor-
bou téchto materialti. Modelovani chovani téchto materiala je casto za hranicemi tradi¢nich
metod. Proto se nabizela moznost vyuziti umélé inteligence v této oblasti. Tyto techniky
se pouzivaji ve strojirenstvi k feSeni problémt ucenim se z piiklad datovych vstupi a vy-
stupti. To poméaha zachytit funkéni vztahy mezi daty, i kdyz zakladni vztahy jsou neznamé
nebo obtizné vysvétlitelné. Podobny koncept je de facto vysvétlen na prikladu symbolické
regrese v podkapitole 4.1. Z technik umélé inteligence se v této oblasti velmi dobfe uchytila
metoda umélych neuronovych siti, ackoliv se v posledni dobé velmi dobfe osvédcila prave
i metoda GP. Prestoze neuronové sité byly Uspésné v analyze a simulaci mnoha aplikaci
geotechnického inzenyrstvi, tak jsou kritizovany za to, zZe jsou ,,¢ernymi skrinkami“ kvuli je-
jich nedostatecné transparentnosti a extrakci znalosti. Nejnovéjsi metodou GP, kterd je pro
toto inzenyrstvi pouzivana, se nazyva evolucni polynomidlni regrese (EPR). Je to metoda,
kterd vyuzivad polynomialni funkce a genetické operatory k vyvoji matematickych vyraza
pro regresni analyzu. Z pohledu transparentnosti jsou klasifikovany jako ,Sedé skiinky*,
u nichz jsou znamy matematické vyrazy, které nejsou tézké na interpretaci. Takze tedy
o tiidu lepsi nez neuronové sité. Idealni by byly samozrejmé ,bilé skiinky“ u nichz jsou
pouzivany prvotni principy, tedy fyzikalni zakony a fungovani systému tedy muze byt jasné
vysvétleno.

Jedna z konkrétnich aplikaci v tomto oboru byla provedena pti navrhu meélkych zaklada
na nesoudrzné pudé. Usazeni takovychto zdkladi je stale velké téma, které je komplexni
a stale jesté ne zcela pochopené. Tento fakt podnitil fadu védct k pouziti GP, konkrétné
vyse zminéné EPR techniky, kdy na zakladé datasetu dokézali model, jenz dosahoval vyni-
kajicich vysledku. Na zakladé péti vstupnich proménnych, jako je napiiklad vyska a Sifka
zakladu nebo hloubka ukotveni zakladu, generoval vysledné usazeni zakladu. Vysledky tedy
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nez tradi¢ni metody a dokonce nez umélé neuronové sité.

4.2 Aktualni vyvoj v oblasti GP

Vyzkum v oblasti GP se nezamétfuje pouze na zkoumani novych aplikaci, ale taktéz na
la¢ni diverzita. Diverzita v populaci je jedna z klicovych vlastnosti potiebna k tvorbé nové
populace, jez poméha efektivnéji nalézt optimalnéjsi reseni. Se ztratou diverzity v popu-
laci je riskovana rychld konvergence k sub-optimalnimu feseni. Zapis z posledni konference
o GP zr. 2022 [10] se snazi o tomto problému diskutovat a dokazat, Ze jisté metriky dokazou
predpoveédét dulezité informace a pomoci k dosdhnuti optiméalniho feseni.

Existuje cela fada technik, kterd se o tento problém zhrouceni populace zajimé, ale
stale neni dostateé¢né porozuméno, co ji zpusobuje, ¢i k ni pfispiva. Diverzita je standardné
v populaci vymezena poc¢tem unikatnosti jednotlivych feSeni dle stanovenych metrik. Ale
tyto metriky jsou jen malym vzorkem, které jsou dnes vyuzivany. Jedna z nich, kterd jesté
nebyla dostatecné prozkoumana se nazyva fylogenetickd, jez urcuje diverzitu na zdkladeé
predki v populaci. Na obr. 4.1 lze vidét dvé rozdilné diverzity. Sipkami jsou zde znazornény
vztahy mezi rodicem a potomky. Listové uzly zde predstavuji aktualni populaci, kde kazdy
jedinec je unikatni. Zatimco na obrazku (a) je zfejmé, Ze fenotypova rozmanitost je velkd
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(5), tak fylogenetickd mald (mean pairwise distance' = 2), u obrazku (b) je tomu zcela
obracené.

55638 & %

Obrézek 4.1: Zobrazeni dvou ruznych typu diverzit. Prevzato z lit. [10, str. 65].

Predbézna data podporuji dvé hypotézy, ze fylogeneticka diverzita zachytava data, jez
jinsi diverzity nezachytavaji a zaroven, ze muize byt lepsim prediktorem pro tispéch ostat-
nich metrik. Tato studie se snazi za pomoci vybranych selekénich metod a problému tyto
hypotézy ovérit.
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Obrazek 4.2: Graf zobrazujici miru prenosové entropie ve dvou smérech na rtiznych
selekénich metodach a zpozdéni. Prevzato z lit. [10, str. 77].

Na pocatku bylo porovnano nékolik metrik od obou diverzit. Protoze se vyskytla vysoka
korelace mezi vybranymi metrikami u fenotypové diverzity, tak byla pro dalsi ucely zvolena
pouze jedna. U fylogenetické diverzity byla vybrana stfedni vzdalenost mezi vSemi jedinci
aneb mean pairwise distance. Ackoliv pii nasledném porovnavani vyse dvou vybranych
metrik byla ocekdvana vysoka korelace, vzeslo najevo, ze je tomu opak a doslo se k zavéru,
ze se v prubéhu ¢asu chovaji velmi odlisené.

"Mean pairwise distance vyjadiuje vzdélenost vyjadienou v poétu hran (v grafu) v nejkratii cesté mezi
kazdou dvojici jedinci v aktudlni populaci.
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Schopnost predpovidat jedna diverzita druhou byla otestovana za pomoci zméreni preno-
sové entropie z fylogenetické diverzity na fenotypovou. Jak lze vidét na obr. 4.2, tak znacné
vyssi hodnoty byly nalezeny u prenosu z fylogenetické na fenotypovou, coz tedy znamena, ze
fylogeneticka diverzita muze poskytovat i jiné informace, které ostatni diverzity nemutzou.
Mensi rozdily lze pozorovat u turnajové a nadhodné metody, kde se obé diverzity predikuji
navzajem. Déle byla provedena dalsi analyza za tcelem zjisténi, zdali vysledky ziskané na
obr. 4.2 jsou néjak uziteéné, ze kterych nasledné vyplynulo, Ze je fylogenetickd diverzita
skutecné prediktivnéjsi.

Na zavér 1ze tedy konstatovat, ze fylogeneticka diverzita obecné vice predpovida tspéch
nez fenotypova. Stale zde ale zalezi na feSseném problému a aplikované selekéni metodé.
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Kapitola 5

Uloha Langtonova mravence

Cilem této kapitoly je popsat tlohu Langtonova mravence, na jejiz instancich jsou apliko-
vany obé dvé varianty GP. Hlavnim zdrojem k této kapitole je literatura [11]. Tato tloha
byla poprvé predstavena Jeffersonem a kol. s vyuzitim genetickych algoritmt. Jejich cilem
bylo studium nékolika zdkladnich aspekti genetickych algoritmi, kde vyuzili reprezentaci
koneénych automatt. Pozdéji byl tento problém zpopularizovan J. Kozou, jehoz pristup
k Teseni navrhoval aplikaci GP.

5.1 Princip tulohy

Tato uloha zahrnuje nalezeni kontrolni strategie umélého mravence pohybujicitho se ve
dvojdimenziondlnim poli bunék, jez muze obsahovat potravu. Cilem je sesbirat v co nejlep-
$im case, tim je zde rozuméno v co nejmensim pocétu krokd mravence, vSechnu potravu za
pomoci sady pravidel slouzicich k navigaci a pohybu mravence. Tato pravidla jsou zakédo-
vana v genu chromozomu jednotlivych kandidatnich fesenich.

[0, 0]
START | @
@
@
S 0
@ @
@
@

[9, 9]
Obrazek 5.1: Langtoniiv mravenec

Na obr. 5.1 1ze vidét miizku o velikosti 10x10, kde zelena kolecka reprezentuji bunky
s potravou, které musi mravenec sesbirat a ¢ervend Cara zndzornuje jeho dosavadni cestu
véetné startovni pozice. Mravenec obvykle za¢ind na pozici [0, 0], tzn. v levém hornim rohu.
Mravenec ma v zakladu velmi omezené schopnosti pohybu, vidi pouze o jedno policko vpied
(na obr. znézornéno zlutym trojihelnikem) a nemd zadné informace o své soucasné pozici.
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Literatura aktualné pristupuje k tomuto problému pomoci stromového GP a definuje nasle-
dujici sadu pravidel, pomoci niz se mize mravenec pohybovat. Protoze se jedné o stromové
GP, tak se pravidla déli na terminalni, tedy ty co jsou umistény v listech syntaktickych
stromu a definuji pohyb mravence, tak neterminalni, tedy funkce pomoci kterych se rozho-
duje, jakym zpusobem se budou pravidla vykondvat. V aktualnim feseni dle literatury je
definovana tato sada pravidel.

LEFT — Mravenec se na misté oto¢i o 90° v protisméru hodinovych rucicek.
RIGHT — Mravenec se na misté oto¢i o 90° ve sméru hodinovych rucicek.
MOVE — Mravenec provede pohyb o jedno policko vpred.

PROGN2 — Binarn{ funkéni symbol pro jehoz splnéni musi byt vykonan pravy i levy pod-
strom.

PROGN3 — Ternarni funkéni symbol pro jehoz splnéni musi byt vykonan levy, stfedni a pravy
podstrom.

IF-FOOD-AHEAD — Podminény bindrni funkéni symbol, pokud je podminka splnéna, tak je
vykonan levy podstrom, v opac¢ném pripadé podstrom pravy.

IF-FOOD-AHEAD

Obrazek 5.2: Reprezentace kandidatniho feseni tlohy Langtonova mravence. Prevzato
z lit. [11, str. 154] a graficky upraveno.

Na obr. 5.2 je vyzobrazeno jedno z nekonecno moznych feseni. PTi interpretaci tohoto
feSeni se nejprve mravenec podiva, jestli pred sebou vidi potravu, protoze kofenovy uzel
obsahuje funkéni symbol IF-FOOD-AHEAD. Pokud potravu vidi, tak se vyda levym podstro-
mem k instrukci MOVE. V opacném pripadé dojde k vykonani pravého podstromu a funkéniho
symbolu PROGN3, pro jehoz splnéni musi byt vykondny vSechny ostatni podstromy, takze se
nejdiive vykona levy, prostredni a nakonec pravy. Takto analogicky se pokracuje, dokud se
nevykona cely strom.

25



Uloha je ¢asto prezentovdna na stezkdch®, jez byly navrhnuty jak samotnym autorem,
tak i osobami, které se o tento problém zajimaly. Ptivodné byla pro tento problém vyuziviana
stezka Johna Muira.

e Stezka Santa Fe — Casto pouzivana v odkazované literatute, navrzena Christopherem

Langtonem, viz obr. 5.3. Je slozitéjsi nez ptvodni stezka J. Muira.

e Stezka J. Muira — Pavodné vyuzivana stezka pro tento problém, obsahuje 89 bunék
s potravou, 20 zatacek, 4 mezery, 7 dvojtych mezer a 7 trojtych mezer.

Vv

e Stezka Los Altos Hills — Slozitéjsi stezka o rozloze 100x100 bunék. Pro feSeni je
idealni pridat novy funkéni symbol PROGN4, coz je kvartalni funkéni symbol fungujici
analogicky jako PROGN2/3.

POTRAVA j IDEALNI STEZKA ||

Obrézek 5.3: Stezka Santa Fe (vyraznéji cervené policko znazornuje startovni pozici, ¢islo
89 v pravém dolnim rohu znazorniuje posledni butiku s potravou. Pfevzato z lit. [11, str.
55] a graficky upraveno.

5.2 Vlastni pristup k reseni

K problému pristupuji velmi obdobné, tak jak je tomu popsano v literatufe, ktera mi byla
predlohou. S odlisnostmi se stavim ke genetickym operatorim ¢i inicializaénim parametrim
mravence véetné pocatecni polohy, ktera se nemusi vzdy nachazet v levém hornim rohu.
Rozlozeni potravy po miizce je generovano stochasticky, nebo jiz na predem nadefinovanych
stezkach. Ackoliv je linedrni GP v zakladu velice tomu stromovému podobné, tak je zde jina
reprezentace programu. Protoze mi implementace této tlohy v této technice nebyla drive
znama, tak jsem se inspiroval stromovym GP a patfi¢né jsem jej pro tuto techniku upravil.

Stezkou je zde myslena dvojdimenzionalni miizka obsahujici policka s potravou.
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Napriklad jsem musel opustit od funkeci typu PROGN2/3, které jsou zcela typické pouze pro
stromové GP a v linedrnim GP nejsou vyuzitelné. Podrobnéjsi implementace je popsana
v nasledujici kapitole.
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Kapitola 6

Implementace

V této kapitole je predstaven a popsan zpusob implementace tilohy Langtonova mravence
v obou variantach GP. Nemalou ¢ast implementace tyto varianty navzajem sdili. Odlisuji
se hlavné v ndvrhu, jak budou jednotliva programova feseni realizovana, nasledné interpre-
tovana a taktéz jak s nimi bude zachdzeno napriklad pti aplikaci genetickych operatora. Ke
konci této kapitole je prestaven zpusob, kterym je tloha vizualizovana uzivateli.

Pro implementaci byl zvolen jazyk Python3' a to z nékolika divodii. Poskytuje veliké
mnozstvi knihoven, které byly k vyvoji pouzity. Je to multiplatformni jazyk [17], takze je
velice snadné tento program spoustét v ruznych operacnich systémech a distribucich bez
vétsich potizi. Mezi primarné vyuzivané knihovny patif matplotlib?, realizujici grafovou vi-
zualizaci, numpy” pro vipocty nejen u statistického vyhodnocovani a imageio® pro vystupni
vizualizaci dlohy ve formatu gif.

Nejprve jsou shrnuty implementacni detaily, jez obé varianty sdili. Miizka s potravou
a prazdnymi policky je reprezentovina pomoci dvojrozmérné matice obsahujici tTi ruzné
hodnoty. Nula (0) pfedstavuje prazdnd policka, jednicka (1) poli¢ka s potravou a dvojka (2)
dosud nalezenou cestu mravencem. Pii kazdém vyhodnocovani fitness je tedy pocitan pocet
policek s hodnotou 1, v nejidedlnéjsim pripadé je pozadovano, aby se jejich pocet rovnal
nule, v tom piipadé je nalezeno nejlepsi feseni. Proto také byla zvolena standardizovana
fitness, ktera tomuto problému nejlépe vyhovuje. Pro statistické tcely jsou v pribéhu béhu
sbirdany hodnoty nejhorsi, prumérné a nejlepsi této fitness funkce. Obé dvé techniky sdili
stejné implementace selekénich operatori — turnaj, ruletu a ranking.

V ¢em se tyto dvé implementace lisi, a to zejména v mnoziné symboll, interpretaci
programu a zpusob implementace varia¢nich operatoru, je popsano v nasledujicich podka-
pitolach.

6.1 Stromové GP

Varianta tohoto GP je postavena na zakladech jiz existujiciho algoritmu slouziciho k vypo-
¢tu symbolické regrese [20], jez byla nésledné upravena, aby vyhovovala problému Langto-
nova mravence. V této varianté reprezentuji populaci kolekce jedinct, v nichz kazdy jedinec
predstavuje stromovou strukturu, viz obr. 5.2, kde si kazdy uzel uchoviava hodnotu genu,

"https:/ /www.python.org/

Zhttps:/ /matplotlib.org/

3https:/ /numpy.org/

“https:/ /pypi.org/project /imageio/
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ukazatele na dalsi nasledovniky a informace o aktudlni pozici a sméru mravence véetné jeho
aktuédlné urazené cesty. Program vyuziva v zékladu mnoziny termindlnich (T) a funkénich
(F) symbolu. Jejich vyznam a funkénost je popsana v kapitole 5.

T = { LEFT, RIGHT, MOVE }
F = { PROGN2, PROGN3, IF_FOOD_AHEAD }

MnozZiny termindlnich (T) a funkénich (F) symbolt u stromového GP bez rozsifeni.

Kazdy tento jedinec tedy predstavuje instanci stromové tridy, jez obsahuje rtizné metody
mezi které patii naptriklad zjisténi vysky ¢i velkosti stromu, vygenerovani nahodného pod-
stromu ve zvoleném bodé, aplikaci genetickych operatoru a dalsi. Interpretace takového
jedince probiha vzdy vyhodnocenim aktudlniho uzlu a pokud je to mozné, tak nasledné
vyhodnocenim levého podstromu (jinak stfedniho, popfipadé pravého). Tento postup je
shodny s metodou prochéazeni stromu pre-order. Pfed vykonanim instrukce MOVE je vzdy
zkontrolovano, aby se mravenec nedostal za hranice mrizky. Pokud instrukci nelze provést,
tak se pozice mravence nemeéni.

V ramci feSeni operatoru kiizeni bylo implementovano nékolik variant, z nichz se kazda
vyporadava jinym zptsobem s problémem bloatu. V zdkladu ale tyto varianty funguji témeér
podobné, kdy ndhodné ze dvou vybranych rodi¢t vznikne pouze jeden potomek, ktery je
pouzit pro novou generaci. Prvni varianta kiizeni se s problémem bloatu vyporadava tim
nejjednodussim zptusobem. Po vytvoreni potomka je provedena kontrola, zdali novy strom
vyhovuje maximalnimu vyskovému omezeni a v ptripadé nevyhovéni je strom zarovnan ter-
minalnimi symboly. Druha varianta operatoru postupuje obdobnym zptsobem, ale namisto
zarovnani stromu se provede kiizeni s puvodnimi rodic¢i znovu a pokud opét nevyhovuje
vysce, tak je s pivodnimi rodic¢i provedena mutace a pripadné i poté strom zarovnan. Mu-
tac¢ni operator je implementovany ve varianté generujici podstromy se standardné omezenou
vyskou 2 v ndhodné vybraném uzlu mutace. Pokud opét nasledné potomek nevyhovuje vys-
kovym omezenim, tak je zarovnidn na maximalni hloubku terminalnimi symboly.

6.2 Linearni GP

Populaci zde tvoii kolekce objekti, jez reprezentuji jednotliva kandidatni feSeni, kterd si
udrzuji svou hodnotu fitness a podrobné informace o aktualnim feseni problému. Kazdé
kandidatni reseni je definovano kolekci objekt, instrukcemi, které obsahuji informace o je-
jim typu a obsahujicich datech. Kazdy jedinec obsahuje nékolik metod, napr. pro vypocet
fitness, vlozeni zjisténi délky celého programu, hlavniho programu ¢i ziskani prvni instrukce
pozadovaného podprogramu. Reprezentace programu je linedrni, kde se jednotlivé instrukce
vykonavaji sekvencné. Pro zakladni{ variantu této techniky jsou definovany nasledujici mno-
ziny termindlnich (T) a funkénich (F) symboli.

T = { LEFT, RIGHT, MOVE }
F = { IF_FOOD_AHEAD ? X : Y }

MnozZiny termindlnich (T) a funkénich (F) symbolt u linedrniho GP bez rozsifeni.
Mimo to program muze obsahovat predem definovany pocet podprogrami, které jsou na
jejich pocatku znaceny pomoci navésti ve tvaru * SR [X], kde X je pismenné oznaceni pod-

programu. Na podprogram se odkazuje v ramci ternarnich operatorti. Vyznam terminalnich

29



symboll je vysvétlen v kapitole 5. Jediny zde pritomny funkéni symbol vyjadiuje znamy

ternarni operator s podminkou. Pokud mravenec o policko vpred vyciti potravu, tak je
vykonan kod X, jinak Y. Po spusténi programu je nejprve vygenerovana pocateéni popu-
lace, nastavenim parametru muze byt nastaven typ inicializace. Je stanoven dolni a horni
limit pro délku hlavniho téla programu a podprogramu a také jejich pocet. Podprogramy
se nemuzou odkazovat v ramci podminek na dalsi podprogramy.

MOVE
LEFT
LEFT
IF_FOOD_AHEAD 7 MOVE : A
RIGHT
* SR A:
MOVE
MOVE
LEFT

* SR B:
RIGHT
LEFT

Ukéazka jednoduchého programu skladajici se ho z celkové z 10 instrukci, z ¢ehoz 5
instrukei je soucasti podprogramiu A a B (ndvésti se jako instrukce nezapocitévaji).

Interpretace probihé sekvencné instrukce po instrukci. Pokud by mél byt vykonan skok na
adresu s podprogramem, tak dojde k ulozeni aktualni adresy instrukce v hlavnim programu
a nasledné se pokracuje na prvni instrukci daného podprogramu. Pokud podprogram konéi,
odkazuje se program na ulozenou adresu.

V zékladu je implementovano jednobodové krizeni, pficemz jsou vybrany nadhodné body,
kde se hlavni programy rodi¢t navzajem prektizi. Nasledné je provedena kontrola, zdali je
zachovana minimalni a maximalni délka nového potomka. Pokud je delsi, tak dojde k ofezu
nadbytecnych instrukci. Pokud je kratsi, tak je vybran druhy potomek. Protoze podobna
manipulace s podprogramy by byla mnohonasobné naro¢néjsi, kde by museli byt kontrolo-
vany jednotlivé podprogramy a zdali vyhovuji vSéem podminkam, coz se pfi prvnich nazna-
cich implementace této varianty nezdalo ve vétsiné pripadech vyhovujici, tak se v zavéru
vybere nadhodné jeden podprogram v obou novych potomcich a ty se prekrizi. Analogickym
postupem, ale se tfemi segmenty je implementovano i dvoubodové kiizeni. Mutac¢ni operator
se vyskytuje jak v jeho makro verzi, kde pracuje s instrukcemi jako atomickymi prvky, tak
i mikro verzi, kdy muze dojit u funkéniho symbolu IF_FOOD_AHEAD ? X : Y k ndhodné
obméné proménnych X a Y, a to bud odkazem na na podprogram nebo instrukci. U makro
mutace muze nastat jedna z variant — a to bud mutace aditivni, destruktivni anebo ménici.

Nez byla implementoviana varianta s charakterem jazyka symbolickych instrukeci a pod-
programy, tak bylo prvotné uvazovano o varianté registrové, kterd se pozdéji pro tento

vétveni if. . .else, ale stdle bez lepsich vysledki.
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6.3 Vizualizace problému

Prvni verze vizualizace problému a jeho Teseni byla implementovana prostym zobrazenim
v termindlu za pomoci ASCII Art. Tuhle vizualizaci lze vidét po kazdém dobéhnuti al-
goritmu ve spusténém okné. Toto zobrazeni bylo doplnéno barevnou interpretaci pomoci
knihovny colored. S vyuzitim knihovny matplotlib a imageio bylo dokézano tuhle vizuali-
zaci jesté vylepsit, viz obr. 6.1. Pomoci prvné zminéné knihovny a modulu cmap a nékolika
zvolenych barev je zaznamenavan kazdy pohyb mravence. Kazdy krok se ulozi jako obrazek
a ty se nasledné spoji pomoci funkce z knihovny imageio a je vytvorena gif animace.

Langton's Ant Visualization

1]

Obréazek 6.1: Pokrocila vizualizace reseni

Zelena policka v obr. 6.1 reprezentuji potravu, Sedd policka bez potravy, ¢ervend mra-
vence a hnéda jeho cestu. Jednotlivé obrazky se uchovavaji ve slozce /images a vysledny gif
1ze najit ve slozce /gif. Aktivaci a deaktivaci je mozné nastavit v souboru init_params.py
u parametru CREATE_GIF.
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Kapitola 7

Experimentovani

Praktické ¢asti prace se vénuje pravé tato kapitola, jez nejprve obsahuje obecny popis metod
pomoci kterych jsou experimenty statisticky vyhodnocovany a poté i nasledné experimenty.
Ty se prvné zamétuji na linedrni GP (LGP), porovnani riznych vylepseni, selekénich metod
a taktéz hledani idealnich parametri pro dané nastaveni u vybrané a nahodné stezky.
Poté analogicky nésleduje stromové GP (TGP) s podobnymi experimenty. Mezitim jsou
taktéz srovnany obé varianty s vysledky z literatury. Nejsou zde bohuzel zahrnuta vsechna
vylepseni a také kombinace ruznych nastaveni, kterd byla v priabéhu implementace nalezena
a otestovana z duvodu jiz tak pravdépodobné velkého rozsahu praktické ¢asti. Na zavér je
o téchto dalsich vylepsenich, pripadné téch, které se na prvni pohled zdaly jako vylepseni,
ale pozdéji se ukézalo, ze algoritmus spiSe degraduji, pojednano.

7.1 Zpisob vyhodnocovani experimentia

Statistické vyhodnocovani je provadéno a vizualizovano nize vysvétlenymi metodami.

Boxploty

Casto jsou vysledky vizualizovany pomoci boxplotu, coz je grafickd reprezentace, kterd
zobrazuje data na zakladé péti¢iselného souhrnu. Ten se sklddd z minimalni a maximalni
hodnoty, dolniho (Q1) a horniho (Q3) kvartilu a medidnu. Medidn je reprezentovan verti-
kalni ¢arou uvnitt grafu, viz obr. 7.1. Kvartily vyjadruji stfedni hodnotu mezi medidnem
a nejmensi ¢i nejvétsi hodnotou. Dale ndam dokaze tato reprezentace Fict, zdali jsou data
symetricka, jejich rozptyl a variabilitu nebo jestli se v nich nachazi néjaké vycnivajici hod-
noty (angl. outliers) [8].

Nizi kvartil (Q1) Median VS kvartil (Q3)

Minimum Maximum
‘ 25 % 25 %
o whisker 25 % 25 % whisker (ON®)
Outliers

N
»

A

Interkvartilni rozsah (IQR)

Obrazek 7.1: Vizualizace a popis boxplotu
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Dalsim vysledkem experimentt jsou konvergenc¢ni krivky, jez vyjadiuji grafické za-
vislosti konvergence algoritmu na poctu iteraci, tedy jak rychle se algoritmus priblizuje
k Teseni. Poslednim prostiedkem k vizualizaci je tepelna mapa, coz je grafické zobrazeni
dat, ve kterém je kazda hodnota reprezentovana barvou urcitého barevného spektra. Grafy
v nasledujicich experimentech jsou zpracovany knihovnou matplotlib.

Kazda sada experimenttd mé definovanou skupinu stalych parametri, které jsou shodné pro
vSechny testy v této sadé. Tato tabulka obsahuje:

e (jen LGP) Usporadanou pétici P = (Lmin, Limazs S Ruum, S Rmins SRmaz) vyjadiujic
velikostni omezeni programu, kde:
Lynin — miniméalni délka hlavniho programu
Lo — maximélni délka hlavniho programu
S Ryum — pocet generovanych podprogramil
S Rpin — minimalni délka podprogramu

SR — maximalni délka podprogramu

(jen TGP) vyskové omezeni programu min. a max. hloubkou stromové struktury,
e inicializa¢ni metodu,
¢ selekéni, rekombinac¢ni, mutacéni operatory,

o vybranou stezku (nahlédnuti na konkrétni stezku je mozné ve zdrojovych kddech
v souboru trails_plots.py).

Pokud je experimentovano s velikosti populace, tak je dilezité, aby bylo dodrzeno stejné
velikosti prohleddavaného prostoru k najiti nejlepsiho feseni kazdému béhu, tzn. musi se
zajistit, aby platila rovnice:

velikost populace x pocet generaci = konstanta

Pro vSechny experimenty bude spoleéna nasledujici tab. parametra 7.1.

Parametry

Cil sesbirani veskeré potravy na mriZzce
Fitness funkce standardizovana

Elitismus ano

Pocéatecni pozice [0, 0]

Tabulka 7.1: Spole¢né parametry pro vSechny experimenty
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7.2 Experimenty

7.2.1 Vylepseni LGP I — Motion Instruction Restriction

Parametry

Délka programu P = (10, 15, 5, 4, 5)
Stezka Santa Fe (max. fitness 89)
Inicializa¢ni metoda nahodnd s vel. omezenimi
Selekce turnajova

Kfizeni jednobodové s P(0.5)
Mutace makro & mikro s P(0.1)
Populace 100

Generace 250

Tabulka 7.2: Parametry

Toto vylepSeni spoc¢ivd v znemoznéni algoritmu v ramci genetického operatoru mutace
v podprogramech pridavat nebo nahrazovat jinou instrukei instrukei MOVE (pfi inicializaci
pocatecni populace se v podprogramech nadéle nachdzet mize!). V experimentu bylo spus-
téno 60 nezavislych testi pro kazdé nastaveni.

|

40 1

30 1

fitness

20 1

10 A

0 1 (¢

Bez vylepSeni S vylepSenim 'Motion Inst. Restriction'

Obrazek 7.2: Porovnani aplikovaného vylepseni

7 vysledku test na obr. 7.2 je patrné, ze i takova drobnost jako odstranéni instrukce
mize ucinit tak znatelny rozdil ve vysledcich. Chvili jsem nad timto chovani programu
premyslel a dospél jsem k zavéru, ze je pro algoritmus mnohem snazsi najit feSeni, pokud
dostane béhem evoluce vice prostoru ke spravnému nasmérovani se v ramci miizky, nez
vykonavani ukvapenych pohybii k urazeni co nejvétsi vzdalenosti, ale neefektivné. Casto
se tedy v ramci hlavnich programu vyskytuji pouze jeden ¢ dvé pohybové instrukce, které
si s tlohou hravé poradi, nez kupiikladu deset pohybovych instrukci a minimum instrukei
k urceni sméru pohybu. Déle z vysledku vyplynulo, zZe bez vylepsSeni se podarilo algoritmu
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najit feseni v celkem 11 ptipadech z 60, zatimco s vylepsenim v 36 ptipadech. Nartst feseni
je tedy vice nez trojnasobny a pokles medidnu dokonce o 40 ¢isel!

7.2.2 Vylepseni LGP II — Grid Border Turn

Parametry

Délka programu P = (10, 18, 6, 3, 4)
Stezka Santa Fe (max. fitness 89)
Inicializa¢ni metoda nahodna s vel. omezenimi
Selekce turnajova

Kfizeni jednobodové s P(0.4)
Mutace makro & mikro s P(0.1)
Populace 100

Generace 250

Tabulka 7.3: Paramtery

Toto vylepseni spociva v tom, ze pokud je mravenci znemoznén pohyb instrukci MOVE,
protoze se nachazi na hranici dvojdimenzionalni mtizky, tak se pooto¢i o 90° ve sméru
hodinovych rucicek. Toto opatieni vklada do pravidel urcitou dalsi diverzitu, kterd miize
znamenat najiti lepsich feseni. Pro kazdé z obou variant bylo nezavisle spusténo 4krat 40
test, tedy 160 testi. Obé dvé varianty jiz zahrnuji implementované rozsireni I.

50 A

40 1

fitness

20 1

10 A

Bez vylepseni S vylepSenim 'Grid Border Turn'

Obrazek 7.3: Porovnani aplikovaného vylepseni, obé nastaveni jiz implementuji prvni
vylepseni

Na prvni pohled je jasné, ze se zdaleka nejednd o tak markantni zlepseni jako v pripadé
prvniho vylepseni, viz 7.2.1. I proto bylo provedeno mnohem vice testt. Taktéz je dobré
pripomenout, ze pocatecni fixni hodnoty pro oba algoritmy se od predchoziho, prvniho,
mirné lisi. I tak bylo dosazeno lepsich vysledki. Hodnota medidnu se v obou variantach
mirné lis{, konkrétné o hodnotu 8 ve prospéch varianty s vylepsenim.
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7.2.3 Srovnani selekénich metod

Parametry

Délka programu P = (10, 15, 5, 4, 5)

Stezka Santa Fe (max. fitness 89)
Inicializa¢ni metoda nahodnd s vel. omezenimi
Selekce turnajova / ruleta / ranking
Kfizeni jednobodové s P(0.5)
Mutace makro & mikro s P (0.1)
Populace 100

Generace 250

Tabulka 7.4: Parametry

V tomto experimentu jsem se zaméril na porovnani nékolika riznych selekénich opera-
tort. Casto je aplikovan pouze operator turnajovy, ale co kdyz existuji i takové operatory,
které si dokazou pravé na této tloze vést 1épe? Pro porovnani byla jesté kromé turnaje
vybrana selekce ruletovd a ranking. Pro kazdy nize zobrazeny box plot bylo spusténo 120
nezavislych béhi.

40 1

30 1

fitness

10 A

Turnaj Ruleta Ranking

Obrazek 7.4: Vysledky experimentt selekénich metod

Na obr. 7.4 1ze vidét, ze vSechny operatory si s touto instanci problému tspésné poradily.
Median vsech se drzi na té nejlepsi hodnoté. Mensi vykyvy je mozné zaznamenat ve vys-
$ich hodnotach, ackoliv ani tyto rozdily nejsou nikterak velké, 75 procent vsech hodnot je
nejmensich pravé u selekce ruletové. Kone¢né vysledky béhu ale nebyly pouze to jediné co
mé zajimalo. Bohuzel se u tohoto problému neprojevila skutecnost zminéna v teoretické
Casti, ze nékteré z téchto operatori jsou nachylnéjsi k rychlejsi konvergenci nebo v nad-
mérném uprednostniovani vhodnéjsich jedincii. Na vSech vzorcich nebyl patrny vétsi rozdil.
U turnajové selekce lze selekéni tlak jesté ovlivnit nastavenim velikosti poc¢tu jedinct, jez
do turnaje vstupuji.
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7.2.4 Hledani idealnich parametrti LGP na vybrané stezce

Parametry

Délka programu P = (10, 15, 5, 4, 5)
Stezka Santa Fe (max. fitness 89)
Inicializa¢ni metoda nahodnd s vel. omezenimi
Selekce turnajova

Kiizeni jednobodové

Mutace makro & mikro

Tabulka 7.5: Parametry

Tento experiment jiz zahrnoval komplexnéjsi hledani idedlniho nastaveni algoritmu. A to
konkrétnéji u tii parametru — velikosti populace, pravdépodobnosti krizeni a mutace pro na-
lezeni optimélniho feseni. Nejprve byly testy spustény pro parametr populace, nasledné byl
vybran nejlepsi vysledek, fixace této velikosti a analogickym postupem provedeni stejného
postupu i u p. kfizeni a mutace. Bylo provedeno 120 nezavislych testu pro kazdé nastaveni

algoritmu. Tato i nasledujici sady experimenta jiz zahrnuji prvni implementované rozsireni.

50 - T T T
40 -
g 30
(V]
s
=
20 -
o
10 1
0 o o
(50, 0.5, 0.1) (100, 0.5, 0.1) (200, 0.5, 0.1) (500, 0.5, 0.1)

trojice parametrd (vel. populace, p. kfizeni, p. mutace)

Obrazek 7.5: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na vel. populace

7 grafu 7.5 lze vidét, ze feseni byla nalezena u kazdé velikosti populace. Nejlepsi vysledky
byly obdrzeny pri nejmensi populaci. Podobného vysledku dosahuje i boxplot s velikosti po-
pulace 100, ale jiz s vyssim medianem. Proto do dalsiho spusténi programu byla zafixovana
velikost populace na 50 a zkouméan vliv riznych hodnot pravdépodobnosti kiizeni.

7 obr. 7.6 je patrné, ze median se u vsech feSeni nachazi na hodnoté nula. Parametr
pravdépodobnosti kfizeni byl zafixovan pro prvni nastaveni, protoze se zde dosdhlo nejlep-
Sich vysledkt. Ostatni nastaveni pravidelnéji dosahuji vyssich hodnot fitness.

U prvniho boxplotu, viz 7.7, je viditelné, Ze nulovd pravdépodobnost kfizeni a velmi
nizka pravdépodobnost mutace zpiisobila nartist medidanu. Jiz u druhého nastaveni bylo
dosazeno viditelného pokroku. Nejlepsich vysledkt je dosahoviano u pravdépodobnosti 0.1,
0.2 a 0.3. Ty se jiz lisi jen v poctu a rozsahu odlehlych hodnot. Nejoptimalnéjsimu vysledku
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Obrazek 7.6: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na prav. kiizeni
60 -
50 A

(X}

fitness
w
o
OQEDQEEIRED @ OGD
O &A@ O
[eX (0]

20 A
10 A o
(e]
0 A [e]
(50, 0, 0.01) (50, 0, 0.05) (50, 0, 0.1) (50, 0, 0.2) (50, 0, 0.3)
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Obrazek 7.7: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na prav. mutace

proto vyhovuji vSechna tri posledni nastaveni v grafu. Celkové az na nékteré hodnoty vari-
acnich operatort, které byly napiiklad u mutace nastaveny velice nizko, dosahovala ostatni
feseni velice dobrych vysledki. Kazdé nastaveni naslo minimélné jedno feseni. Je patrné, ze
vybér p. k¥izeni zde nehrél tak zasadni roli jako pii mutaci ¢i velikosti populace. Je velice
obdivuhodné, jak si tento algoritmus dokazal poradit s touto instanci problému.

7.2.5 Hledani ideilnich parametri LGP na nahodné stezce

Opét jako u predchoziho experimentu byly zjistovany nejlepsi kombinace parametra — ve-
likosti populace, pravdépodobnost krizeni a mutace pro dosazeni co nejlepsich vysledkii.
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Parametry

Délka programu P = (8, 12,5, 3,5)

Stezka Random Trail L (max. fitness 68)
Inicializa¢ni metoda n&dhodnd s vel. omezenimi
Selekce turnajova

Krizeni jednobodové

Mutace makro & mikro

Tabulka 7.6: Parametry

Velikost dvojdimenzionalni miizky je opét 32 na 32 bunék, dohromady tedy 1024 bunék,
z ¢ehoz 68 tvori ndhodné rozmisténou potravu.

(9]
4
£ o
= 26 —4 o

24 - —| —4

o)
22 - o
o
(50, 0.5, 0.1) (100, 0.5, 0.1) (200, 0.5, 0.1) (500, 0.5, 0.1)

trojice parametrd (vel. populace, p. kfizeni, p. mutace)

Obrazek 7.8: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na vel. populace

Na obr. 7.8 lze vidét, zZe rozdily ve vysledcich testii nejsou nikterak markantni, ale je zde
pozorovatelné, ze néktera nastaveni si vedla o néco malo 1épe nez ostatni. Nejnizsi fitness
byla nalezena u nastaveni s nejmensi populaci, ale je to hodnota, kterd vybocuje. Velice se
lisi od ostatnich hodnot u tohoto nastaveni. Proto pro dalsi spusténi algoritmu byla vybrana
varianta s populaci o velikosti 100, kde minimaln{ hodnoty dosahuji ¢astéji mensich hodnot
nez u predchoziho nastaveni. Varianta o populaci 500 je zde na tom podobné, nejhif dopadla
varianta s velikosti 200, kde se nachézi velmi maly rozptyl ziskanych hodnot, které se ve
vétsiné pripadi pohybuji okolo hodnoty fitness 28 az 30.

K¥izeni na obr. 7.9 opét nevykazuje velky vliv na ziskana feSeni, ale podarfilo se nalézt
opét o néco lepsi Teseni, které dosahuje hodnoty fitness 20. Medidn vSech box plott se zde
ve vétsina pripadu az na malé desetinné odchylky rovna. Nejlepsi minima, nepocitaje opét
vyc¢nivajici hodnoty, byla nalezena u nastaveni kiizeni s pravdépodobnosti 1, a proto bude
i toto nastaveni pouzito pro dalsi experimentovani.

Kombinace parametru (100, 1, 0.01) na obr. 7.10 bylo oznaceno jako nejlepsi feseni a to
s hodnotou fitness 16. Reseni s vy$$i pravdépodobnosti mutace si jiz nevedou tak dobfe,
jejich median je oproti zbylym vyssi a rozptyl hodnot mensi.
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(100, 0, 0.1) (100, 0.2, 0.1) (100, 0.5, 0.1) (100, 0.7, 0.1) (100, 1, 0.1)
trojice parametrd (vel. populace, p. kfizeni, p. mutace)

Obrazek 7.9: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na prav. kiizeni
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Obrazek 7.10: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na prav. mutace

Experimentovani s ndhodnymi stezkami je mnohem narocnéjsi nez s témi idedlnimi,
které jsou predevsSim tvorené ze souvislych ¢asti obsahujici par mensich ¢i vétSich mezer.
Pokud se ndhodné na mrfizce vyskytuje az priliS mnoho policek s potravou, tak je velice
nepravdépodobné nalézt feseni s nejlepsi fitness hodnotou, protoze by casto muselo dojit
k systematickému projiti celé mrizky nez najiti néjakého schopného algoritmu s co nejkratsi
cestou. Na druhou stranu, pokud se policek s nahodné rozmisténou potravou nachazi na
mrizce v malém mnozstvi, tak sice nalezeni takového programu, jenz by instanci tohoto
problému zvladnul splnit je mozné, ale opét to nebude snadné. Jedna z klicovych vlast-
nosti tohoto algoritmu je podminénost, kde pravé role policek s potravou a podminénych
funkénich symboli tvori tu ¢ast, Ze se algoritmus nebude pokazdé chovat stejné. Terminalni
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podminky pro ndhodné stezky jsou nadsazenéjsi nez u idedlnich, vétSinou na 40 % projitych
policek z celé mrizky, coz je optimalni hodnota pro to, aby Teseni nebylo tvofeno jen na-
hodnou prochazkou, ale zaroven bylo poskytnuto dostateé¢né mnozstvi prostoru. Podobné
testy byly provedeny i na mensi miizce (Random Trail S) o velikosti 400 poli¢ek s ndhodné
rozmistnénou potravou. Zde si algoritmus vedl o néco 1épe, kde nachazel feseni primérné
v 5 bézich ze 40. V bézich u nichz se feseni nenaslo, se prumeérna fitness pohybovala kolem
1 az 3.

7.2.6 Porovnani s vysledky dostupnymi v literature

Srovnani probéhlo na zdkladé feseni dostupného v literatuie [11] (str. 153 — 155) s vysledky
ziskanymi s obéma variantami GP, u nichz byly vybrany jedny z nejlepsich feseni. Obr. 7.11
znazornuje reseni, kterého bylo dosazeno za pomoci stromového GP v 21. generaci.

Parametry Literatura TGP LGP TGP

Délka programu (nebylo zjisténo) P = (6,12,5,4,5) min. =4, max. = 6
Stezka Santa Fe Santa Fe Santa Fe

Populace 500 100 100

Generace 51 120 120

Tabulka 7.7: Parametry

IF-FOOD-AHEAD

Obrazek 7.11: ReSeni uvedené v literatuie

Reseni je velice tsporné, dosahuje hloubky pét a k pohybu mravence zde slouzi 11
terminalnich symbolti. Podminénych uzlt se zde nachézi tii, obzvlasté ten v korenu stromu
ma zasadni vliv, jestli vykond pouze instrukce MOVE nebo i zbytek podstromu. Obr. 7.12
zna¢i mnou dosazeného feseni za pomoci linearniho GP v 22. generaci. Program se sklada
z hlavniho programu obsahujictho 7 instrukci, z ¢ehoz vétsinu tvori instrukce mravence
a 2 ternarni operatory. Sedou barvou jsou vyznaceny ¢asti kédu, resp. podprogramy, které se
nikdy nevykonaji. Je zajimavé, ze cely program obsahuje pouze 3 instrukce MOVE, z kterych je
pouze jedna nepodminénd a evoluce taktéz uprednostnila podprogramy bez této instrukce,
podprogramy A ji totiz obsahuje. Obé zde zminénd feSeni splnila tlohu v co nejkratsi
moznou dobu, tedy nejmensim poctu kroki.
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IF FOOD AHEAD ? MOVE : B

RIGHT

IF FOOD AHEAD ? MOVE : C
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Obréazek 7.12: Resen{ nalezené linearnim GP
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Obrazek 7.13: Konvergenc¢ni kiivky s fitness hodnotami

Velikost a strukturu feseni ziskané vlastnim programem stromového GP si je mozné
prohlédnout na ptilozeném médiu ve slozce s experimenty.

Ackoliv mé feSeni stromového GP vykazuje o trochu lepsi vysledky primeérné fitness,
tak trend klesajici fitness na mnoha mistech kopiruje krivku fitness hodnoty z literatury,
viz 7.13. Zajimavé hodnoty vykazuje feSeni linedrnitho GP, kde fitness klesala markantnéji
pouze na zafatku a poté byly zaznamenany pouze mensi ojedinélé vykyvy. Reseni byla
nalezena vcelku rychle. Linedrni GP zde kopiruje kfivku nejlepsi fitness stromového GP
z literatury. Nejdéle trvalo najiti feSeni mé implementaci stromového GP.
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7.2.7 Komplexni analyza parametri TGP na vybrané stezce

Parametry

Velikost programii miniméalni = 3, maximélni = 5
Stezka Trail C (max. fitness 25)
Inicializa¢ni metoda grow

Selekce turnajova

Krizeni kiizeni se zarovnanim

Mutace generujici podstromy

Tabulka 7.8: Parametry

Populace 50 100 200 500 1000
P(Krizeni) 02 05 07 1
P(Mutace) 001 01 02 05 1

Tabulka 7.9: Analyzované hodnoty

V ramci tohoto experimentu byla provedena komplexni analyza vSech trech parametru
a jejich hodnot zminénych v tab. 7.9, tzn. dikladné testovani vSech moznych trojic, které
z této tabulky muazou vzniknout (5 * 4 5 = 100 trojic). Pro kazdou trojici bylo provedeno
20 nezavislych béhi.

p. kfizeni p. kfizeni p. kfizeni
02 05 0.7 1 02 05 07 1 02 05 0.7 1

0.01

0.1

0.2

p. mutace

0.5

vel. populace 200

vel. populace 50 vel. populace 100

02 05 0.7 1 02 05 07 1

Median

p. mutace

vel. populace 500 vel. populace 1000

Obrazek 7.14: Teplotni mapy znazornujici velikost medidnu pro rtizné populace
V této praci je prezentoviana podrobnéji pouze ¢ast experimentu z duvodu rozsahlosti,

kterd by tato analyza spotfebovala. Hodnota medianu vSech sad je vyobrazena na obr. 7.14.
Experimenty jsou rozdéleny do 5 skupin (kazda o rtuzné populaci), vzdy po 20 boxplotech.
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Pro podrobnéjsi prezentaci bylo vybrano nastaveni s velikosti populace 500, viz obr. 7.15.
Osa z je vzdy popséna kombinaci parametri pro které byla sada experimentt spusténa.
Tucné je vyznacen parametr shodny pro danou pétici sad, v tomto piipadé pravdépodobnost
kiizeni. V kazdé této pétici se nasledné jesté méni pravdépodobnost mutace. U vSech 4 pétic
se opakoval obdobny trend, viz obr. 7.15, Ze FeSeni s vétsi pravdépodobnosti mutace (> 0.5),
nezavisle na kiizeni, dosahovala lepsich vysledku povétSinou medidnu s hodnotou 0 a malym
poc¢tem hodnot s vysokou fitness, nez feseni naopak s mensi pravdépodobnosti. Nejvétsi
medidn je k spatieni u nejmensi hodnoty krizeni. Taktéz nezdvisle na populaci, viz obr. 7.14,
se zde nikterak neprojevila vyhoda vétsi ¢i mensi populace i s tim, ze kazdé z nich byl
poskytnut stejny prohleddvaci prostor reseni. Zavérem lze tedy Fict, Ze mutace se z tohoto
experimentu jevi jako silnéjsi operator nez kiizeni majiciho vliv na kvalitu vysledného reseni.
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Obrazek 7.15: Vybrand skupina experimentt se stejnou velikosti populace
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7.2.8 Hledani idealnich parametrti TGP na vybrané stezce

Parametry

Velikost programii minimélni = 4, maximalni = 6
Stezka Santa Fe (max. fitness 89)
Inicializa¢ni metoda grow

Selekce turnajova

Krizeni kiizeni se zarovnanim

Mutace generujici podstromy

Tabulka 7.10: Parametry

Obdobné jako v experimentu 7.2.4 byly hledany idedlni parametry (velikost populace,
p. kiiZzeni a p. mutace) algoritmu pro hodnoty v tab. 7.10. Ackoliv velikostni omezeni pro-
gramu je jen o jednicku vysSsi ve srovnani s minulym experimentem, coz se miize zdat
pro jiz takto komplexnéjsi tlohu malo, tak toto omezeni nebere v potaz sifku feseni, tzn.
stromu, které muze byt neomezené. Tyto vysledky budou nasledné pouzity pro porovnani
s linedrnim GP. Pro kazdé nastaveni bylo spusténo 120 nezavislych béht.

(50, 0.5, 0.5) (100, 0.5, 0.5) (200, 0.5, 0.5) (500, 0.5, 0.5)
trojice parametrd (vel. populace, p. kfizeni, p. mutace)

Obrazek 7.16: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na velikosti populace

Vsechna nastaveni tispésné nasla nékolik feseni, ale jejich medidn se ponékud lisi. Za
nastavenim s populaci 200 zna¢né pokulhévaji prvni dvé nastaveni. VSechna reSeni si taktéz
udrzuji vyssi hodnoty maximalni fitness v porovnani s linedrnim GP v experimentu 7.2.4.
Vsechna data jsou ale konzistentni, zddné hodnoty nevybocuji. Pro dalsi experimenty bylo
vybrano nastaveni s populaci 200 z divodu nejnizsi hodnoty medianu.

Na obr. 7.18 lze vidét jiz tendenci medianu klesat se zvysujici se pravdépodobnosti
kiizeni. Ponékud vétsi skok lze vidét mezi pravdépodobnostmi 0.5 a 0.7. Skoro az identicky
se podobaji feSeni s dvéma nejvyssSimi pravdépodobnostmi, ndhodné jsem proto do dalsiho
experimentovani vybral tu variantu s hodnotou 0.7.
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0 S S

(200, 0, 0.5) (200, 0.2, 0.5) (200, 0.5, 0.5) (200, 0.7, 0.5) (200, 1, 0.5)
trojice parametrd (vel. populace, p. kfizeni, p. mutace)

Obrazek 7.17: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na pravdépodobnosti k¥izeni

. 1 = -

(200, 0.7, 0.01) (200, 0.7, 0.1) (200, 0.7, 0.2) (200, 0.7, 0.5) (200, 0.7, 1)
trojice parametrd (vel. populace, p. kfizeni, p. mutace)

Obrazek 7.18: Zjisténi zavislosti dosazené fitness na pravdépodobnosti mutace

Rizné pravdépodobnosti mutace prinasi do reSeni jesté vétsi diverzitu. Na rozdil od
obr. 7.17, kde se 75 % vSech hodnot nachazelo mezi hranici prvnfho a tiettho kvartilu, zde
u prvnich tfech boxplotech a zejména toho prvniho lze pozorovat opét dilezitost tohoto
operatoru a to jak se fitness zhorsi, pokud se operator vyskytuje s velice malou pravdé-
podobnosti. Nejlepsim fesenim se tedy osvédcila kombinace parametrua (200, 0.7, 0.1), kde
jako u jediné kombinace parametri se median nachazi na hodnoté 0.
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7.2.9 Srovnani stromového a linearniho GP

V ramci tohoto srovnani stromového a linedrniho GP bylo primarné vychazeno z experi-
menti z podkapitol 7.2.4 a 7.2.8, konkrétné z nastaveni, které poskytovalo nejlepsi vysledky.
U linedrniho GP kombinace parametru (50, 0, 0.2) (obr. 7.7), u stromového GP (200, 0.7,
1) (obr. 7.18). Pro kazdé toto nastaveni bylo provedeno 120 nezavislych testt, ze kterych
vzejde hlubsi statistické vyhodnoceni.

TGP | LGP
pocet testa 120 120
> fitness 1067 | 281
& fitness 8.89 2.34
T max. fitness | 41 35
| min. fitness 0 0
modus (pocet) | 0 (70) | 0 (110)

Tabulka 7.11: Statistické porovnani stromového (TGP) a linearniho (LGP) GP

Jiz na prvni pohled tab. 7.11 je znatelné, Ze se varianty v Uispésnosti feseni této tlohy
velice lisi. Nepatrné odlisnosti lze vidét nejen u souctu celkové hodnoty fitness, ale taktéz
u poc¢tu nalezenych resenich. To se v pripadé linearniho GP podarilo témér u kazdého béhu.
Maximalni fitness hodnota se u obou variant je velice podobd, za to primérna fitness je
u varianty linedrniho GP az 4krat nizsi.

120
0 T A
100
90 1
80 1
7O == e e e e s
60 -
50 -
40 1
30 A
20 A

kumulativni pocet reseni

— LGP
10 1 — TGP
0 T T T T T T T T T

0 50 100 150 200 250 300 350 400 450
generace

Obrazek 7.19: Graf zobrazujici generace a pocet dosud ziskanych feseni v kazdé generaci
ze vSech spusténych béhu.

Graf 7.19 zndzornujici generace na ose x a pocet celkové dosud ziskanych feSeni na
ose y v dané generaci z celkové 120 nezavislych béhi. Na pocatku lze vidét, ze si béhy
stromového GP vedou s vétsi populaci jedincu lépe. Témér 30 béhtim se podarilo najit
feSeni do 50 generaci, zatimco u linedrntho GP pouze 10 béhim. Zlom nastava po cirka
sto generacich, kdy prirustek jiz dostéava pomalejsiho charakteru. Rychlost nalezeni reseni
linearniho GP se zd4a byti az na mensi obcasné vykyvy konstantni.
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Daéle byly pro toto srovnani spustény sady nezavislych testti o 10 bézich pro kazdou
variantu GP. Nasledujici dva grafy znazornuji konvergencéni kiivky primérné a nejlepsi
fitness.

TGP
— LGP

fitness
()]
w
A

40 T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

generace

Obrazek 7.20: Pramérn4 fitness

Z grafu 7.20 lze vidét, ze chovani primérné fitness je u obou variant velmi rozdilné
a zaroven i velmi podobné tomu, co bylo prezentovano v podkapitole ve srovnani s literatu-
rou, viz obr. 7.13. Zatimco u stromového GP fitness hodnota v pribéhu generaci klesa, tak
u linedrniho GP lze pozorovat velmi podobny model chovani u vsech béhu, tedy fluktuaci
s velmi ojedinélymi vykyvy.

70 - TGP
— LGP

L }

0 T T T T T T T T T
0 50 100 150 200 250 300 350 400 450

generace

Obrazek 7.21: Nejlepsi fitness

Graf 7.21 zobrazuje hodnoty nejlepsich fitness hodnot v pribéhu generaci. Zatimco
linearnimu GP se podarilo vytesit lohu v kazdém z deseti béhti, tak u stromového GP bylo
nalezeno feseni pouze u ¢ty béhu (pozn. prvni feSeni bylo nalezeno jiz v nulté generaci,
které bohuzel nelze v grafu vidét). Ke konvergenci zde dochézi pomaleji oproti linedrnimu
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GP. Vétsina feseni byla u linedrntho GP nalezena pomérné rychle a lze u nich pozorovat
v prvnich generacich vecelku svizny pokles fitness hodnot.

7.2.10 Srovnani variant operatort krizeni u TGP

Parametry

Velikost programii minimélni = 4, maximalni = 6
Stezka Santa Fe (max. fitness 89)
Inicializa¢ni metoda grow

Selekce turnajova

Mutace generujici podstromy s P(1)
Populace 200

Tabulka 7.12: Parametry

V tomto poslednim experimentu byly porovnany varianty operatoru kiizeni, jez rtizné
pristupuji k reseni problému bloatu, které s touto variantou GP souvisi. Bez nich by totiz
dochézelo k tvorbé feseni s neomezenou velikosti. Pro porovnani byly vybrany nasledujici
dvé varianty:

¢ Cross & Cut — Metoda po kfizeni zkontroluje vysku feseni a pripadné jej na tuto
vysku zarovna terminalnimi symboly. Vyuzivina v predchozich experimentech u stro-
mového GP.

¢ Double Cross, Mutate & Cut — Provede kriZeni, zkontroluje vysku, v pripadé ze
vyska neni dodrzena provede s puvodnim rodi¢em opétovné kiizeni, analogicky opét
zkontroluje vysku a pokud stale nevyhovuje velikostnim omezenim, tak je provedena
mutace s pripadnym zarovnanim.

40 - T o
30 - o
8
a
(O]
£ 20
=
10 A
0 . -
Cross & Cut Double Cross, Mutate & Cut

Obrazek 7.22: Porovnani fitness hodnot obou variant kiizeni (obé s P(0.7))

Z vysledkt z obr. 7.22 vyplynulo, Ze si druhd varianta kiizeni vede o mnoho lépe. Obé
techniky dosahuji témér podobného medianu, ale lisi se v hranicich tretiho kvartilu a taktéz
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maximdlnich hodnotach (nepocitaje vyénivajicich hodnot). Druh4 varianta je ale vypocetné
vanou pravdépodobnosti kiizeni na hodnotu 1, aby byla zarucena co nejvétsi rovnomeérnost
obéma variantam. U téchto testu byla zmérena vypocetni naro¢nost operatoru kiizeni u celé
jedné generace, tyto hodnoty nasledné secteny a zprumeérovany.

2.50 4
2.25 1
2.00 1
1.75 A
@ 1.50 A
i 1.25 A
'O 1.00 -
0.75 1
0.50 1
0.25 4
0.00 -

I Double Cross, Mutate & Cut
I Cross & Cut

Béhy

Obrazek 7.23: Porovnani vypocetni naro¢nosti obou variant kiizeni

Z grafu 7.23 se jasné potvrdilo, ze ackoliv druhd varianta jasné prokazovala lepsi vy-
sledky, tak je vznikd otazka, zdali se i za cenu vypocetni ndro¢nosti obecné vyplati vyuzivat
pokrocilejsi varianty téchto operatori. Zrovna kiizeni u stromovych struktur neni levna za-
lezitost. Celkovy vypocetni ¢as u prvni varianty c¢inil 0.659 s, zatimco u druhé 35.937
s. Pri velkych populacich a generacich tento rozdil samoziejmé nartustd. Je zde ale stéle
spousta faktori, kterd vysledny ¢as mizou ovlivnit jako je napriklad pocatecni populace.
V zavéru plyne, Ze obé varianty si uspésné poradily s problémem bloatu, jedna varianta
vykazuje mnohem vétSi naro¢nost nez druhd, ale také nez pouze na téchto ¢iselnych hod-
notach také zavisi na zvolené instanci problému a vécech, které neni mozné ovlivnit (napt.
vygenerovanou poc¢atec¢ni populaci).

7.3 Dalsi modifikace

V ramci obou technik GP byla v pribéhu vyvoje implementovana a testovana spousta dal-
Sich modifikaci, které uz z diivodu rozumného rozsahu praktické ¢asti této prace zde nebyly
zahrnuty. Mezi jedno z nich by se napiiklad dalo zatadit zména pocatecéni pozice mravence.
Samozrejmé ne vsechny modifikace vykazovaly zlepsSeni, nékteré algoritmy primo degrado-
valy.

Netspésna vylepseni

Pri experimentovani ve snaze dalsiho zlepseni obou variant GP byla nalezena i netspésna
vylepseni, kterd se na prvni pohled jevila, ze by mohli mit na feSeni pozitivni vliv. Nebudu
je tu nikterak do detailu porovnavat, ale chci se o nich alespon kratce zminit.

Jedno z prvnich netspésnych vylepseni bylo umoznéni mravenci pohybovat se namisto
CtyT v osmi smérech, tzn. pohyb i v ramci diagonal. Ackoliv bylo zamysleno, ze by se mra-
venec mohl vice citlivéji pohybovat, 1épe se smérovat a reagovat i na potravu, kterd se muze
nachazet v diagonalnim smeéru, tak vyustilo v celkovy zhorseny pohyb. Modelovy priklad,
mravenec se chce otocit o 180°, namisto ptivodnich dvou instrukei které k tomuto stacily,
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tak by byly ted potreba ¢tyri. Byla testovana i varianta v pridani novych instrukci, které
by diagonélni pohyb umoznovali a zachovani téch ptivodnich, aby byla omezena ¢etnost po-
hybu v osmi smérech. Ani toto zlepseni neprokazalo dostatec¢né dobré vysledky. Mezi dalsi
takovéto degradace algoritmu lze zatfadit novy termindlni symbol JUMP, ktery umoznuje
mravenci obskocit jedno policko. Opét tu je nutna velka regulace, aby se tato instrukce ne-
vyskytovala v fesenich ¢asto. Puvodni zamysleni bylo moznost prohledéavat prostor riznych
feSenich rychlejsim zptisobem.

Mozna dalsi vylepseni

Mezi dalsi vylepseni lze uvazovat napifklad optimalizaci GP. Casto se v programu vysky-
tuje skupina instrukci, jez nikterak neovlivnuji vyslednou pozici mravence. Na obr. 7.24
jsou uvedeny ptiklady z kazdé varianty GP. Napiiklad skupina ¢tyf instrukci LEFT uvede
mravence do stejného stavu jako pred jejich vykondnim. Pfidanim instrukce NOP, jez by
nevykonavala zadnou operaci by mohlo dojit az ke ¢tyrndsobnému usetieni ¢asu, obzvlasté
u komplexnich problému my mohlo dojit ke zlepseni a celkové optimalizaci.

@ IF FOOD AHEAD ? RIGHT : #& NOP

Obrazek 7.24: Priklad optimalizace vypocetniho ¢asu u TGP (vlevo) a LGP

Otéazkou zustava, zdali takové vylepseni aplikovat jen na konec¢né feSeni nebo i v prubéhu
generaci. Zde by mohlo dochazet ke ztraté genetického materialu.

7.4 Shrnuti dosazenych vysledkt

V ramci experimentovani bylo provedeno nékolik vyssich stovek a nizsich tisict testl, které
mély za kol oveérit vylepsSeni a nasledné porovnat obé varianty GP. U nékterych vylepsenich
byl pokrok velice znatelny, u jinych zase méné. Experimentovani zapocalo nejprve testo-
vanim vylepseni linedrniho GP, kde byly ziskany velice priznivé vysledky, jez napomohly
k ziskani vétsiho poctu TeSeni za lepsi Cas. V ramci testovani selekénich metod nebylo nale-
zeno zadného vétsiho vykyvu, které by jasné preferoval nékterou z metod k feseni problému
Langtonova mravence oproti jinym. VSechny tfi metody — turnajova, ruleta i ranking jsou
vhodné pro feSeni této tlohy. Nasledné probéhlo rozsahlé hledani tii parametri, které vy-
znamné ovliviiuji chovani tohoto programu. Témi jsou velikost populace a pravdépodobnosti
kiizeni a mutace. Postupnym hledanim idedlni hodnoty kazdého parametru, jeho néasled-
nym zafixovinim byly nalezeny ty nejlepsi vysledky. Tyto experimenty byly vykonany jak
pro stezku Santa Fe, tak i ndhodnou stezku, kde jiz sice nebyly vysledky zas az tak piiz-
nivé, ale Sel zde alespon v pozdéjsich fazi experimentovani pozorovatelny rozdil na zikladé
ruznych parametri a ziskanych reseni. S vysledky z literatury probéhlo kratké srovnani
s ndhodné vybranymi vysledky obou implementovanych variant GP. Konvergenc¢ni ktivky
obou variant stromového GP vyznacovaly velkou podobnost, zatimco linedrni se skrz svou
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povahu a reprezentaci chovalo velice odlisné. Poté probéhla komplexni analyza opét vyse
tfech zminénych parametrti na vybrané stezce o trochu mensi velikosti, kde se na zikladé
vybranych hodnot pro vsechny tyto tfi parametry zkoumalo chovani pro vSechny rizné
kombinace téchto parametru. Na zakladé teplotni mapy zobrazujici medidany je znatelné,
ze nezavisle na populaci bylo dosdhnuto velmi podobnych vysledki. Poté probéhlo hlubsi
porovnani téchto dvou variant GP, jez ukazalo, ze linearni GP je se osvédéilo jako mnohem
lepsi néstroj reseni této ulohy. Na zavér se uskutec¢nilo porovnani dvou vybranych vari-
ant kiizeni u stromového GP, které prokazalo, ze ackoliv komplexnéjsi varianta, ktera se
snazi Tesit bloat, si s ulohou poradila 1épe, tak oproti jednodussi varianté trpi naro¢nosti pri
vyhodnocovani téchto operaci.

7.5 Moznosti redalné aplikace ulohy

Na zakladé zvefejnéného ¢lanku v roce 2022 spolecnosti Rohlik.cz [19], zabyvajici se inter-
netovym prodejem zbozi, zejména potravin, a jejich doru¢enim, byl predstaven novy systém
pro vychystavani objedndvek v logistickém centru. Tento systém pracuje s dvojdimenzio-
nalni mrizkou, ve které jedna bunka reprezentuje objednavku zakaznika. Po této miizce se
pohybuji roboti, kteri skladaji zbozi do objednavek. Analogicky by se dal tento problém
namapovat s mensimi modifikacemi na ilohu Langtonova mravence.

Jisté se ale najde i spousta dalsich aplikaci o kterych ale zatim jesté neni znamo. Napfti-
klad se zménou dvojdimenzionalni mrizky, jez by se nahradila uzly, které by mohly napiiklad
predstavovat silni¢ni kiizovatky, a ty byly navzdjem spojené cestami, ¢imz by se napiiklad
dokéazal problém jesté vice adaptovat na logistické odvétvi. Tyto cesty spojujici uzly by
mohly obsahovat néjaké parametry, mit néjakou prioritu, ¢imz by se opét zvétsil prohle-

vvvvv

podminky.
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Kapitola 8
Zaver

Na pocatku této bakalarské prace byla nejprve predstavena a vysvétlena varianta stromo-
vého GP, véetné konceptu pouzitelnych i pro ostatni varianty a v neposledni radé taktéz
stru¢ny ivod do jeji historie. Nasledné ke konci prvni kapitoly probéhlo kratké srovnani
s dalsimi evolu¢nimi algoritmy. Rovnéz analogicky bylo popsano v nasledujici druhé kapi-
tole i linearni GP. Poté byly prezentovany ruzné aplikace GP, od téch nejzakladnéjsich, jez
jsou lehce pochopitelné a jsou Casto pouzivany pro demonstraci této techniky, tak v nepo-
sledni fadé bylo taktéz zminéno par komplexnéjsich a zajimavéjsich aplikaci. Mimoto bylo
rovnéz pojednano o vyzkumu a pokroku v problematice GP jako takové. V druhé poloviné
bakalarské prace byla prezentovana tloha Langtonova umélého mravence, jez predstavuje
abstraktni matematicky model pohybujiciho se mravence po dvojdimenzionalni miiZzce po-
moci definované sady pravidel, ktery nasledné slouzil k porovnani vysSe zminénych variant
GP.

Samotna implementace byla realizovana témér od zdkladu v jazyce Python. Pouze
u prvni varianty GP s vyuzitim jiz existujictho jednoduchého programu. Prvni graficka
reprezentace ulohy byla implementoviana za pomoci ASCII Artu. Pozdéji s vyuzitim kniho-
ven matplotlib a imageio byla vytvorena pokrocilejsi vizualizace generujici feseni ve formatu
gif, ktery je snadnéji prezentovatelnéjsi. V praktické ¢asti probéhla komplexni analyza a né-
sledné statistické vyhodnoceni nékolika rtznych instanci problému s odlisSnym nastavenim.
To zahrnovalo experimentovani s riznymi parametry za dosahnutim co nejlepsich vysledk,
experimenty s vylepsenimi, porovnani riznych varia¢nich operatori v ramci jednotlivych
variant GP, srovnani s vysledky dostupnymi v literature a taktéz srovnani obou variant GP.

Ziskané vysledky z experimentu vyustily v zavér, ze linedrni GP se prokazalo jako
mnohem efektivnéjsi nastroj k feSeni této ulohy, nez tradi¢ni stromové GP, které je na tuto
ulohu aplikovano v literatuie. Dale bylo zjisténo, Ze operator mutace se jevi jako mnohem
byly zminény dalsi rozsireni ¢i optimalizace a taktéz redlné vyuziti na nichz bylo mozné
tento problém nasledné aplikovat.
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Priloha A
Obsah prilozeného média

e src/ — Zdrojové soubory s TGP a LGP.

e exp/ — Ziskand data z experimentovani nasledné pouzita pro grafové zobrazeni.
e latex/ — Zdrojové soubory k bakalarské praci.

e README.md — Néavod ke spusténi programu.

e gp_visualization.png — Ukazka vizualizace Feseni.

e requirements.txt — Knihovny a balicky Pythonu, které je potifeba ke spravnému
fungovani programu instalovat.

e thesis.pdf — Bakalaiska prace v souboru PDF.

e thesis-print.pdf — Bakalaiska prace urcena k tisku.
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