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Abstrakt

Tato préce se zabyva porovnavanim rtznych variant genetického programovani v tiloze sym-
bolické regrese. Na zadanych tlohdch zkouma rychlost konvergence a kvalitu nalezeného
feseni. Klade si za cil porovnat kartézské genetické programovani, stromové genetické pro-
gramovani a jejich modifikace pomoci koevoluce. Byla pouzita vlastni implementace (bez
vyuziti knihoven), kde jednotlivé varianty spolu sdili prevaznou c¢ast kédu. Soucasti prace
je i ovéreni pouzitelnosti implementovanych pristupd pri analyze redlnych dat. Na zdkladé
experimenti bylo zjisténo, ze vSechny zkoumané pristupy jsou pouzitelné pro provadéni
symbolické regrese. Nejlepsich vysledku ve zkoumanych oblastech (rychlost konvergence,
kvalita nalezeného feseni) dosahovalo kartézské genetické programovani s koevoluci.

Abstract

This thesis deals with comparison of genetic programming variants it the task of symbolic
regression. Time to converge and quality of evolved solutions are evaluated on nine chosen
benchmarks. In particular, tree-based genetic programming, cartesian genetic programming
and their modifications using coevolutionary algorithm are investigated. An own implemen-
tation of employed methods (without a specific library use) allows to share as much code
as possible. Moreover, an analysis of implemented methods efficiency on real world data is
provided. Experimental results show that all of the investigated approaches are capable of
finding solutions using symbolic regression. Cartesian genetic programming enhanced with
coevolution seems to be the most suitable of the investigated approaches in terms of evolved
solution quality and time to converge.
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Kapitola 1

Uvod

Jiz v minulosti se védci snazili prijit na rizné prirodni zdkonitosti a chtéli je co nejpres-
néji definovat. K tomu vyuzivali regresi, tedy metodu vyuzivanou k ziskani matematického
popisu néjakého jevu z experimentalné namérenych dat. [9]

Ta se driive resila analytickym zptsobem. Napiiklad pomoci metody nejmensich ¢tvercu
se dala pomérné snadno aproximovat linearni funkce. Se stoupajici komplikovanosti poza-
dované funkce, jejiz predpis hledame, se vSak takovito regrese stava velmi obtizna (ne-li
nerealnd). Mnohdy nevime, jakou regresni metodu zvolit. Stava se, ze konkrétni problém
nemusi byt znAmymi metodami pro analytickou regresi viibec fesitelny.

Posledni dobou se stale vice vyuziva Natural computing. Jedna se o algoritmy inspiro-
vané v prirodé [6]. Tyto algoritmy spadaji pod metody umeélé inteligence. Napriklad viry
mutuji, aby se prizpiisobili prostfedi a maximalizovaly tak svoji Sanci na preziti. Slabi je-
dinci umiraji, ti silnéjsi preziji. Tento princip mizeme vyuzit i pri jiz zminéné regresi, kde
milzeme ,,mutovat® rovnice, odstranovat méné vhodné a naopak nechat prezit ty, které vice
odpovidaji nasemu hledanému feseni.

Tento zplisob miizeme aplikovat i v ptripadé, ze nemame viibec ponéti, co znamenaji
nameétrend data, nerozumime analytické regresi a nékdy i dokonce nalezenému feseni. Oproti
regresni analyze je symbolickd regrese mnohem vice obecnd, avSak ne natolik, aby byla
bez jakékoli modifikace vzdy lepsi nebo stejné dobra jako jiné postupy. Pro jednoduchou
rovnici pravdépodobné nebude vhodny algoritmus, ktery Spickové hleda feseni dlouhych
a komplikovanych rovnicich a naopak. [11, 9]

Pokud bychom chtéli reprezentovat matematicky vztah pomoci stromové struktury (na-
priklad bindrniho stromu), zalezi na maximalni povolené hloubce. Pokud hleddme ptedpis
rovnice, ktera obsahuje par elementarnich matematickych operaci, je vhodné, aby maxi-
malni hloubka byla mala. V opa¢ném piipadé by feseni také mohlo byt nalezeno, ale bylo
by komplikovanéjsi, nékteré uzly stromu by se prakticky vzajemné vyrusily a vypocet by
trval dlouho. Kdybychom vsak stejny algoritmus se stejnou maximalni hloubkou chtéli po-
uzit tentokrat na hledani reseni velmi komplikované rovnice, mald povolena hloubka by na
vyjadreni predpisu vibec nemusela stacit. Na tomto prikladu jde vidét, jak moc dulezit4 je
role parametra symbolické regrese.

Cilem této prace je porovnani jednotlivych variant genetického programovani, co se tyce
rychlosti konvergence k reseni pozadované kvality a kvality nalezeného Teseni po predem
uréené dobé béhu symbolické regrese.

Kapitoly 2 a 3 popisuji teoreticky tivod této prace. V kapitole 4 se nachézi navrh pro-
gramu schopného provadét symbolickou regresi riznymi zptsoby a porovnavat tyto pristupy.
Kapitola 5 obsahuje implementac¢ni detaily tohoto nastroje. V Kapitole 6 je porovnavano



kartézské genetické programovani, genetické programovani a jejich modifikace koevoluci
z hlediska rychlosti konvergence k feseni pozadované kvality a presnosti nalezenych feseni.
V kapitole 7 se nachéazi diskuze ohledné vlivu volby fidicich parametri na vySe zminéné
(rychlost konvergence, kvalita nalezenych FeSeni) a roli takovych parametru pfi porovnani
zkoumanych pristupti symbolické regrese. Zavéreéné shrnuti prace popisuje kapitola 8.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Historie evolu¢nich algoritmi sahd do 50. let minulého stoleti, kdy pocitace zacaly byt vice
dostupné pro védeckou komunitu. V dnesni dobé jsou velmi rozsitené a jsou pouzivany
k feseni velmi ruznorodych problémi, coz znaéi jejich velkou vyuzitelnost v praxi. [4]
Pojem evoluce obecné znaci proces inkrementalni zmény, napriklad ve stylu ,,evoluce”
lékarskych procedur [4]. Kdyz zminime pojem evolucni algoritmus, myslime tim néco vice
konkrétniho, a sice proces, pti kterém dochézi k preziti jen téch nejlepsich jedincu, ktefi se
poté reprodukuji, a soucasné k zaniku slabych jedinc, ktefi nejsou schopni prezit v daném
prostedi a &ifit tak svoji genetickou informaci. Uéelem jejich zavedeni vSak nebylo napo-
dobit co nejlépe skutecnou evoluci, ale vytvorit nastroj, co by byl pokud mozno co nejlépe
schopen Tesit slozité vypocetni problémy. Tyto algoritmy pracuji nasledujicim zptusobem:

e Pracuji s populaci jedincii, coz je mnozina reprezentuji kandiddtnich reseni daného
problému

e Jedincim je pomoci fitness funkce prifazovana hodnota fitness, ktera urcuje jejich
kvalitu a podle které se rozhodne o jejich preziti/vybrani k reprodukci

e Jedinci jsou vybirdni jako rodice, ktetfi spole¢né vytvori potomky. Ti jsou svym rodi-
¢am podobni, avsak nejsou totozni.

e Vybrani ¢lenové populace jsou odstranovani

Pokud tento evolu¢ni algoritmus pobézi po dobu nékolika cykli (generaci), pfirozeny
vybér na zakladé fitness funkce zptsobi, ze postupné dojde ke konvergenci jedincu k reseni
pozadované kvality. Obecné schéma takového algoritmu je:

Algoritmus 1: Obecny evolu¢ni algoritmus

Vytvor ndhodnou populaci o velikost M

while Neni splnéna ukoncovaci podminka do
Zvol rodice, kteri spolecné vytvori potomky
Vyber jedince, ktefi umrou

end

return Jedinec s nejvyssi fitness

RS N U R

Tento obecny algoritmus vsak na feSeni problému nestaci. Musime specifikovat:

o Jaka je reprezentace jedinct v populaci



o Jak velikd je populace

e Na zakladé jakého kritéria jsou voleni rodice

o Jakym zpusobem jsou vytvareni potomci z predku
o Kolik potomki méa byt v dalsi generaci

e Kritérium pro urceni prezivsich

K nalezeni pozadovaného vysledku mizeme vyse uvedené zvolit vicero zpusoby. [4] Pred-
staveni nékterych pouzivanych zptisobu se nachézi v této kapitole.

2.1 Interni reprezentace jedincu

Interni reprezentace jedincii miize byt implementovina dvéma odliSnymi zptsoby inspi-
rovanymi biologii: pomoci genotypu, nebo fenotypu. Genotyp vice odpovida biologickému
genetickému kédu, protoze se jednd o reprezentaci pomoci retézce (napriklad fetézec jedno-
cifernych dekadickych ¢isel). Prikladem muze byt tfeba Fetézec 0130493249839043. Takovy
genotyp je pak uréitym zpusobem interpretovan (napiiklad znak ,,0“ znad¢i pricteni vstupu,
znak ,,1“ odecteni jednicky atp. Oproti tomu fenotyp neobsahuje zadné zakédovani. Napii-
klad bindrni strom, jehoz uzly obsahuji néjaky prvek z mnoziny {+,-} a listy z mnoziny
{x,1} je prikladem fenotypu. [4]

2.2 Velikost populace

Velikost populace (tedy pocet jedinci) zustava za béhu programu konstantni. Neprokazalo
se, ze by variabilni velikost populace méla zasadni pozitivni vliv na dobu vypocétu. Kromé
velikosti pocatecni populace M je treba zvolit i pocet potomki K, které tato populace vy-
produkuje. Pocet jedinct v dalsi generaci by ale se zapocitanim nové vytvorenych potomku
presahl hodnotu M, proto musi uzivatel specifikovat, jakym zptisobem se tato populace
zpétné redukuje na pozadovanou hodnotu. [4]

2.3 Volba selekce

Jak jiz bylo zminéno diive, programator musi rozhodnout, jakym zptsobem budou voleni
rodice a také na zakladé kterého kritéria budou ,,umirat“ nevhodni jedinci. Voleni nejlep-
sich jedincu (jedincu s nejvyssi fitness) pro tvorbu potomstva nemusi byt vzdy nejvhodnéjsi,
protoze poté muze dojit k degeneraci, coz muze vyustit v uvaznuti v lokalnim maximu. Na-
opak, kdyz budou nejlepsi jedinci netimérné ignorovani, hledédni feseni mtze trvat zbytecné
dlouho, nebo nemusi byt nalezeno vibec. [4]

Existuje spoustu variant selekénich mechanismi. Nejjednodussim je tzv. deterministicka
selekce, kdy je pro reprodukci zvoleno K jedinct, ktefi maji nejvyssi fitness. Dalsim typem
muze byt naptiklad turnajova selekce, kdy je ndhodné vybrano S jedinci. Jedinec s nejvyssi
hodnotou fitness je vybran pro reprodukci. Tento mechanismus lze opakovat nékolikrat,
dokud neni vybrano pozadované mnozstvi jedincu. [11]



2.4 'Tvorba potomku

Pii tvorbé potomku je potfeba zohlednit jiz dosazené castecné feSeni. RozliSujeme dva
odlisné typy reprodukce: sexualni a asexualni. Pri asexualni je vytvoren klon predka, ktery je
mirné pozménén. Takovéito operace se nazyva mutace (viz obrazek 2.1). Oproti tomu kriZend
spadéa pod sexudlni reprodukci, coz zna¢i kombinaci 2 nebo vice rodi¢ti do potomka, ktery
nese znaky svych rodicu. Nékteré od prvniho, jiné od druhého atd. Takto vznikly potomek
muze sdm byt poté také ovlivnén mutaci. V tradi¢nich genetickych algoritmech se vyuzivaji
pro kombinaci 2 pfedci.

7 hlediska hledani feseni je mutace vhodné pro prohledavani lokalniho prostoru, zatimco
ki{Zzeni mé spiSe globélni charakter. [4]

2.5 Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou jednou z vice forem evolucnich algoritmi. Jsou specifické tim, ze
kladou velky dtraz na selekci, krizeni, mutaci a na vzajemné vazby mezi témito operacemi.
Na zacatku bylo uptrednostnovano krizeni pred mutaci, coz je strategie kterd stale prevlada
u nékterych forem genetickych algoritmt, avsak v soucasné dobé je hojné pouziviano kom-
binovani krizeni a mutaci. Vyuzivaji genotyp, ktery je dekdédovan a vyhodnocen. Puvodné
se jednalo zpravidla o Tetézce bitu [16], jak ukazuje obrazek 2.2.

1 1 0 0 1 0 1 0 1

Obréazek 2.2: Ukazka genotypu

Existuje vicero druht krizeni, napriklad tri zakladni: jednobodové, vicebodové a uni-
formni. U jednobodového se ndhodné vygeneruje bod krizeni, kde dojde k prohozeni gent.
Vicebodové a uniformni kiiZeni poskytuje vétsi prostor pro dikladnéjsi promichani gene-
tickych informaci mezi rodic¢i. U vicebodového kiizeni dojde k vybrani miniméalné 2 bod,
které urcuji, jakym zptisobem bude probihat predavani genetické informace. Pokud by doslo
k rozdéleni genotypu dvéma body na tii ¢asti, zdédil by potomek prvni ¢ast od prvniho
rodice, druhou ¢ast genotypu od druhého rodic¢e a posledni tsek opét od prvniho z rodicu.
V piipadé uniformniho kiizeni je pro kazdy gen potomka uréeno, od koho se (tento gen)
bude dédit (pomoci tzv. masky). Tyto formy kombinace znazornuji obrazky 2.4 a 2.3. [11]



Obrazek 2.3: Jednobodové kiizeni (vlevo) a vicebodové kiizeni (vpravo)

1 1 0 0 1 0 1 0 1

0 0 1 1 1 1 0 1 1

1 0 1 1 1 1 0 0 1
N

0 1 1 1 1 1 1 0 1

1 0 0 0 1 0 0 1 1

Obrazek 2.4: Uniformni kiizeni

2.6 Evolucni strategie

Evoluéni strategie pracuje s vektorem realnych cisel jakozto genotypem. Zakladni varianta
evolucéni strategie vyuziva pouze operatoru mutace. PFi mutaci se vyuziva Gaussovo rozlo-
zeni s nulovou stfedni hodnotou a rozptylem o. Hodnoty ziskané z tohoto rozlozeni jsou
pri¢teny k hodnotam parametri rodice. Rovnéz parametr o je ménén za béhu, aby priblizné
jedna pétina mutaci vedla ke zlepseni potomka oproti svému predkovi. V1iv mutace je tedy
zvySovan/snizovan v zavislosti na tspésnosti potomk.



Nejjednodussi varianta evolu¢ni strategie se oznacuje ES(1+1), coz znamend, ze z jed-
noho predka je pomoci mutace vytvoren jeho potomek. K nahrazeni rodi¢e dojde v pripadé,
ze mé jeho nasledovnik vyssi hodnotu fitness. Pokud se tak nestane, je rodicem dalsi gene-
race Uplné stejny jedinec, ktery vytvarel potomka v této generaci.

V soucasné dobé se pracuje s generacemi obsahujicimi vicero jedinct. Nejcastéjsi jsou
strategie oznacované jako ES(u+ A\) a ES(u, A). Parametr p znaci pocet rodi¢u a parametr
A pocet potomku. Varianta ES(u+ A\) vybere nejlepsich p jedinct napti¢ populaci, zatimco
ES(p, \) vybird pouze z mnoziny potomki.

Zjevnym rozdilem oproti jinym evolu¢nim algoritmtm je, Ze dochézi k pozménovani
parametri evoluce za béhu programu. V jedné chvili dochéazi k evoluci jak jedinct, tak
k tpraveé fidicich parametri. Dalsim rozdilem je pomérné castd absence kiizeni, na kterém
spousta jinych algoritmu stoji. [11]

2.7 Genetické programovani

Reprezentace genotypu pomoci fetézce fixni délky (jak tomu byva u genetickych algoritmii)
je velmi omezujici podminkou pfi hledani pozadovaného reseni. Kdyz hleddme feseni pro-
blému z redlného svéta, tak obvykle predem nezname vyslednou velikost genotypu, kterym
by se dalo popsat. Tradi¢ni genetické algoritmy neumoznuji meénit interni reprezentaci za
béhu, coz je jejich nevyhoda. Tento problém byl vyfesen pomoci rozsiteni genetickych al-
goritmu, které se nazyva Genetické programovani (déle ,GP*).

Namisto fetézce genti s pfedem danou maximalni délkou GP vyuziva stromové struktury.
Za béhu programu je mozné ménit nejen velikost a tvar stromu, ale také obsah jednotlivych
uzli nebo listu. V soucasné dobé se ¢asto pouziva reprezentace takovéto stromové struktury
pomoci pole, coz vede k vyssimu vykonu. Algoritmus 2 popisuje fungovani GP. [14]

Algoritmus 2: Genetické programovani

1: Vytvor ndhodnou populaci jedinct

2: while Neni spinéna ukoncovaci podminka do

3: Prirad kazdému jedinci hodnotu fitness podle toho, jak dobte fesi problém

4 Vyber rodice na zakladé pravdépodobnostniho modelu a hodnot fitness jedincu
5 Prenes néjaké vybrané jedince bez jakychkoli zmén do nové generace

6: Vytvor potomky pomoci kiizeni dvou vybranych rodi¢a

7 Vybrané jedince mirné ndhodné pozmeén

8: end

9: return Jedinec s nejvyssi fitness

2.7.1 Interni reprezentace

V jednotlivych uzlech se nachézi vzdy jedna funkce z mnoziny funkei F = {f1, fo,..., fu}
a naopak v listech se nachazi néktery symbol z mnoZiny terminali 7 = {t1,t2,... ,tm}.
Ptikladem mnozZiny funkci miZze byt napiiklad mnozina F = {+, —, , sin, exp}, u termindli
miize byt tvoiena napiiklad nasledujicimi proménnymi a konstantami: 7 = {z,y,1,2,3}.
Vysledny strom miize mit tedy napiiklad podobu bindrniho stromu o hloubce 1, kde v koreni
stromu se nachazi operace +, v levém listu proménné x a v pravém listu konstanta 1. Tento
strom tedy reprezentuje rovnici y = x 4 1. Jeho znazornéni je vidét na obrazku 2.5.
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Obrazek 2.5: Jedinec v GP

V mnoziné funkci se nemusi nutné nachazet pouze matematické operace. Muzeme se
setkat napiiklad s logickymi funkcemi, jako naptiklad AND, OR, XOR ...

U nékterych funkci je potieba predem zjistit, jestli nepracuji s nevalidnimi parametry.
Typickym prikladem je déleni nulou. Problémy muzou nastat i v piipadé na prvni pohled
bezpeénych funkci. Napiiklad u y = e* z matematického hlediska neni problém, avsSak
u pocitactt mize velmi snadno dojit k preteceni.

Programator se také musi zabyvat otazkou, jestli nim specifikované terminaly a funkce
sta¢i na vyjadreni ptijatelného feseni. Pokud by jeho mnozinou funkei byla mnozina {+, —},
dem nevime, jestli ndmi specifikované mnoziny budou stacit, ¢i nikoli. Volba odpovidajicich
parametri do znaéné miry zavisi na znalosti daného problému. [14]

2.7.2 Inicializace pocatecni populace

Existuji 3 hojné vyuzivané metody pro inicializaci jedincti: metoda grow, full a metoda ram-
ped half-and-half. VSechny zavisi na parametru d, ktery znac¢i maximalni hloubku stromové
struktury. [5, 14] Jejich princip popisuji algoritmy 3, 4 a 5.

Algoritmus 3: Metoda grow

1: Do kofene vloz ndhodnou funkci z mnoziny funkci
2. Do nésledujicich uzlt vloz prvek z mnoziny F U ‘T
3: foreach Ndasledujici funkéni uzel do
4: if Hloubka is not d-1 then
Rekurzivné volej algoritmus s preskoc¢enim prvniho kroku
else
Rekurzivné volej algoritmus, presko¢ prvni krok, vybirej jen z terminala
end

end

U takového algoritmu zélezi, s jakou pravdépodobnosti bude do daného uzlu zvolen prvek
z mnoziny termindli a s jakou pravdépodobnosti bude z mnoziny funkci. Pfi velkém dtrazu
na volbu terminalt bude stromova struktura dosahovat velmi malych hloubek, zatimco pti
preferovani funkci budou stromy velmi rozsahlé.

11



Algoritmus 4: Metoda full

Do kofene vloZz ndhodnou funkci z mnoziny F
Do nésledujicich uzlt vloz prvek z mnoziny F
if Hloubka is not d-1 then
Rekurzivné volej algoritmus, presko¢ prvni krok
else
Rekurzivné volej algoritmus, presko¢ prvni krok, vybirej jen z terminali
end

Oproti metodé grow, metoda full vybird prvky pouze z mnoziny funkci, dokud nedojde
k dosazeni maximélni hloubky. [14]

Algoritmus 5: Metoda ramped half-and-half

1: 2=0

2. while Populace neni naplnénd do

3: Vytvor 1/2d populace s maximéalni hloubkou 4, metoda grow
4: Vytvor 1/2d populace s maximalni hloubkou 4, metoda full
5: 1=1+1

6: end

Metody grow a full neposkytuji dostatecnou diverzitu jedinci v populaci, coz muze
ohrozit Uspésnost vypoctu. Z tohoto divodu byl zaveden algoritmus ramped half-and-half
(viz algoritmus 5), ktery vytvari dostatecné odlisné jedince. [5, 14]

2.7.3 Vyhodnoceni fitness

Nejcasteéjsim zpusobem, jak vyhodnotit fitness daného jedince, je pres mnozinu trénovacich
vektori. Tyto vektory nesou informace o tom, jaky je ocekdvany vystup ptri daném vstupu.
Kdybychom naptiklad chtéli zjistit zavislost, ktera by byla ve skutecnosti definovana predpi-
sem f(z) = 2?42, mély by tyto vektory (v idedlnim piipadé, kdy by nedochazelo k chybdm
méreni apod.) formu naptiklad {(1,3),(2,6),(3,11)...}. Prvni vektor byl odvozen nasle-
dujicim zpiisobem: (1,3) protoze f(1) = 3 (12 + 2 = 3). Obdobné (2, 6), protoze f(2) = 6
(22 + 2 = 6). Stejnym zptisobem by se postupovalo i pii vytvaieni dal$ich trénovacich vek-
tora. V ramci symbolické regrese by vSak mohl byt zjistén predpis i iplné jiné funkce, ktera
by pro stejny vstup poskytovala totozny vystup (v rdmci zadanych trénovacich vektori).

Vyslednd hodnota fitness daného jedince se spocitd napriklad jako suma absolutnich
odchylek mezi o¢ekdvanym resenim a tim ziskanym pomoci jedince. Formalné by se tento
vypocet dal specifikovat nésledujicim zptsobem:

N
fr(i) = Z 1S(i, ) — C ()]

kde S(i,j) je hodnota ziskand z jedince i po preddni vstupu j, C(j) oznacuje ocekavany
vystup. [14]
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2.7.4 Selekce

Pro kazdého jedince v populaci plati, Ze jej potka jeden z nasledujicich scénar:
e bude preveden do néasledujici generace beze zmén
e bude upraven pomoci genetickych operatoru

¢ bude odstranén

vvvvv

chanismu v oblasti GP. Stejné je to i u evoluc¢nich algoritmii obecné. Rychlost a tispésnost
evoluce zavisi z veliké ¢asti pravé na ni. [14] Nékteré druhy selekénich algoritmu jiz byly
popsany v sekci 2.3, pricemz v pripadé GP je jejich pouziti obdobné.

2.7.5 Krizeni

Pri kiizeni nejprve dojde ke zvoleni tzv. bodu kiizeni, angl. crossover point. Tento bod je
néjaky uzel, pripadné list ve stromu. Kombinace probéhne mezi 2 jedinci, pro kazdy z nich
je vygenerovan dany bod. Bézné byva pravdépodobnost zvoleni uzlu (obsahujici funkei)
nékolikandsobné vétsi, nez vybér listu (s termindlem).

Samotnéd kombinace probihd tak, Ze se prohodi jednotlivé podstromy obou rodic¢u. Vét-
sinou byva pouzivana tato strategie k symetrickému vytvoreni dvou potomki. Obrazek 2.6
znézornuje prubéh kiizeni.
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Obrazek 2.6: Kiizeni u GP
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Pri zvoleni listu jako bodu krizeni u jednoho rodice a soucasném vybrani uzlu s nizkou
hloubkou druhého rodic¢e miize dojit k extrémnimu navyseni hloubky. To miize byt zadouci
na zacatku evoluce, avsak pozdéji mize dojit k nadbytec¢nému nartstani hloubky stromu,
aniz by to mélo vliv na ohodnoceni. Naptiklad u listu nesouctho termindl 0 a jemu nadfa-
zenému uzlu, ve kterém je ulozena funkce *, viibec nezédlezi na druhém podstromu tohoto
uzlu, protoze vysledek bude vzdy 0. Kdyby tento podstrom byl extrémné veliky, rostla by
pravdépodobnost, ze bude vybran jako bod kiizeni uzel pravé z néj. Timto zptsobem by na-
rustala velikost stromu, aniz by to mélo vliv na vysledek. Tento problém se znaci anglickym
nazvem bloat (viz obrazek 2.7).

Tato problematika lze fesit vicero zpusoby. Napriklad s rostouci hloubkou stromu by se
mohla snizovat jeho fitness, nebo by mohli byt jedinci, kteri presdhnou povolenou hloubku,
automaticky odstranéni z populace. Existuji vsak i dalsi zptsoby, jako napriklad snizeni
pravdépodobnosti vybéru bodu kiizeni u uzli blizko kofene a listim. [14]

Obrazek 2.7: Bloat
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2.7.6 Mutace

Stejné jako u kiizeni, i u mutace nejprve musi dojit k vyhledani néjakého bodu, zde k bodu
mutace. Ten je vybran obdobnym zpusobem, jako u kombinace zminéné v 2.7.5. Vybrany
podstrom je odstranén, poté dojde k jeho nahrazeni ndhodné vygenerovanym podstromem.
Mutaci znézornuje obrazek 2.8.

| . | | . |

oo

Obrazek 2.8: Mutace v GP

P1i provadéni mutace je potieba zohlednit maximalni povolenou hloubku d, v opa¢ném
pripadé by mohlo dojit k vytvoreni vétsiho jedince, nez bylo povoleno. [14]

2.8 Kartézské genetické programovani

Tato forma GP nese oznaceni ,kartézské“, protoze kandidatni Teseni jsou reprezentovana
formou dvou-dimenzionalni mrizky uzld. Geny maji formu celych ¢isel. Tato ¢isla oznacuji
jaka funkce je obsazena v daném uzlu a také z jakych uzli pochéazi vstupy. Oproti GP
genotyp u kartézského genetického programovani (dale ,CGP*“) ma predem pevné danou
velikost, ktera se za béhu nijak neméni. Pri dekédovani genotypu na fenotyp se vSak muze
stat, ze nékteré uzly zastanou nevyuzity. Mnozinu funkci pouzivanou pro reseni problému
touto formou definuje programétor. Jeden gen v uzlu reprezentuje funkci, zbytek vstupy.
Tyto vstupy mohou byt vstupy programu, ale i vystupy predchozich uzli (uzla v predeslych
sloupcich, z ¢ehoz plyne, Ze cykly nejsou povolovany). Pocet vstupt a vystupti omezen neni.

Programétor také musi definovat 3 fidici parametry: pocet sloupcu nc, pocet radku nr
a také parametr [, ktery znaci, jaké uzly mohou slouzit pro vstup (tento parametr nijak
neovliviiuje moznost brat vstup pfimo z primarniho vstupu). Pokud je tento parametr
nastaven na [ = 1, vstupy uzli mohou byt pouze bud primarni vstup, nebo uzly, které se
nachézeji v predchozim sloupci. [7] Princip CGP znazornuje obrazek. 2.9

2.8.1 Mutace v CGP

Tento operator spociva v nahrazeni nahodné zvoleného genu v genotypu validni hodnotou.
Pokud dojde k pozménéni genu udavajiciho funkci, vybere se néjaka hodnota, ktera rovnéz
odpovida néjaké funkci specifikované programatorem. Pokud dojde k nahrazeni genu zodpo-
védného za vstup, vybere se hodnota primarniho vstupu, nebo identifikator uzlu s ohledem
na parametr [. Pfikladem nevalidni mutace za situace popsané obrazkem 2.9 by mohla byt
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Vstupy 2 3 4 5 6 7 vystup

000 001 023 133 243 045 6 Vystup

0=ADD,1=8SUB,2=MUL.
nc=3,nr=21=2.

Obrazek 2.9: Kartézské genetické programovani

zména Uplné prvniho genu v genotypu na hodnotu 3. Za jistych okolnosti by nékteré geny
mohly nést tuto informaci, avSak pro tento konkrétni gen je zména nevalidni, protoze nebyla
specifikovana funkce s identifikdtorem 3. Mutace mohou mit velky vliv na vysledny fenotyp.
Pokud by doslo ke zméné genu popisujiciho zdroj vystupu, mohlo by byt potencialni feseni
nesené jedincem vyrazné jinou formu, nez tomu bylo u jeho rodice. Tvorba potomku je
obvykle implementovana pomoci evolu¢ni strategie (1 + A), viz 2.6. Nejéastéji byvaji tyto
parametry voleny jako p=1a A =4. [7]

Pokud mé néjaky potomek stejnou fitness jako jeho rodi¢, je tento potomek zvolen
rodi¢em pristi generace (namisto soucasného rodice). V opac¢ném pripadé by mohlo dojit
k uvaznuti v lokdlnim optimu feSeného problému. [15]

2.9 Koevolucni algoritmy

Koevolué¢ni algoritmy, stejné jako ty evolucni, jsou inspirovany evolucni teorii o preziti téch
nejsilngjsich. U evolu¢nich algoritmti dochézi k ohodnocovani pomoci jiz zminéné fitness
funkce (viz kapitola 2). Oproti tomu koevoluéni algoritmy mimo to ohodnocuji jedince i na
zékladé jejich interakce s jinymi jedinci ve stejné nebo jiné populaci. [8]

2.9.1 Predikce fitness funkce

Tato technika se pouziva pro nahrazeni vypocetné naroc¢né fitness funkce jeji predikei (ty-
picky pomoci malé podmnoziny trénovacich vektort), kterd se optimalizuje soubézné s po-
pulaci jedincti. Zminénd predikce vsak nikdy nebude tak presnd, jako jeji originalni verze.
Pro takovyto odhad fitness se pouziva anglicky pojem fitness prediction. [10]

2.9.2 Populace v koevoluénich algoritmech

Bézné se pracuje s nasledujicimi populacemi:

e populace fitness prediktoru

e populace jedinct k feseni zadaného problému, ohodnocovanych fitness prediktory
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o archiv trenéru (kandidétni feSeni), jejichz presnd fitness se pouziva k trénovani pre-
diktort

Populace jedinct je vyvijena takovym zptusobem, aby dosahovala co nejvyssi fitness
podle nejlepsiho fitness prediktoru z populace prediktoru. Prediktory jsou trénovany pomoci
archivu trenérii za pouziti jednoduchého genetického algoritmu tak, aby jejich odchylka vici
skutecné fitness funkci byla co nejmensi. Trenéii jsou voleni takovym zpusobem, aby bylo
mozné odhalit nedostatky u prediktoru (rozdilnost oproti originalni fitness). Populace je-
dinci i prediktort jsou zpocatku vytvoreny zcela ndhodné. Archiv trenéru je po pocatecni
inicializaci slozena z nadhodné vybranych jedinct reprezentujicich feseni (pfimo z popu-
lace jedincil). Trenéfi jsou obménovani periodicky. Nejlépe ohodnoceny jedinec (podle mo-
mentdlné pouzivaného fitness prediktoru) nahradi nejstarsiho jedince vlozeného do archivu
trenéru. [10] Tento princip znézornuje obrazek 2.10 prevzaty z [17].

... Populace kandidatnich
wo fegeni

Mnozina kandidatnich
fegeni s rliznou fitness
"Trainees"

Podmnozina
trénovacich dat
pro fitness predikci

Trainees pro ohodnoceni

Nejlépe ohodnocena podmnozin trénovacich dat
podmnozina

trénovacich dat

(/,ﬂﬁﬁiEEéP__
Rozzzo N TRC Ty
e :

\EEEQE S3pirddic
= H___;_/J
Populace podmnozin
trénovacich dat

Mnozina vsech trénovacich dat

Obrazek 2.10: Koevoluce, prevzato z [17]
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Kapitola 3

Symbolicka regrese

Po staleti se védci snazili analyzovat ziskand data a objevit tak nové fyzikalni zakonitosti.
Kdyz uz lidstvo kone¢né mélo k dispozici velkou vypocetni silu, stale narazelo na problém
neexistence prostredki pro jejich automatickou analyzu. Klicovym tikolem tehdy bylo jak
zjistit matematické vztahy z dostupnych informaci. Pravé matematickymi vztahy lze vcelku
snadno popsat leckteré (nejen) fyzikalni zakony. [9]

Tuto problematiku fesi symbolické regrese. Ta je metodou zalozenou na evoluc¢nich al-
goritmech pro prohledavani prostoru ve smyslu zisku matematickych zavislosti namérenych
dat s cilem o co nejmensi odchylku od reality. Oproti metoddm pro regresni analyzu neni
nijak omezena tvarem, ve kterém lze feSeni oCekavat. PocCatecni vyrazy jsou vytvoreny
nahodné za vyuziti elementarnich funkci, konstant a proménnych. Dalsi rovnice jsou pred-
métem evoluce, jak popisuje kapitola 2. Jakmile je nalezeno dostatecné presné feseni, je
evoluce u konce.

Vysledné zjisténé zavislosti mohou mit pro jeden problém nespocet feseni. Tato feSeni
se od sebe mohou dramaticky lisit, dvé na prvni pohled iplné rozdilné rovnice mohou byt
ekvivalentni. Pokud nam pfi evoluci vyjde vicero feseni stejné kvality, zpravidla vybirame
to nejkratsi z nich. [9] Prabéh symbolické regrese zndzornuje obrézek 3.1.

Namérena data Kandidatni feseni
112
f(x)=x+2
01 215 8|65 f(x) =4 -x
> D E—
2|5 f( = % + 1
5126 f(x) = 2x

Nejlepsi z nich
(uréeno pomoci fitness funkce)

Evoluce

Reseni nalezeno ANO NE
f(x) = x2 + 1| «— Je chyba pfijatelna?

Obrazek 3.1: Ilustrace prubéhu symbolické regrese

18



Kapitola 4

Navrh nastroje pro porovnani
variant symbolické regrese

Rozhodl jsem se pro implementaci v jazyce Java, verze 8. Pro co nejrovnéjsi podminky je
potfeba, aby spolu jednotlivé varianty genetického programovani sdilely pokud mozno co
nejvice kédu. Rovnéz bude nutné se pokusit o co nejvhodnéjsi nastaveni algoritmt. Zde
nemam namysli pouze ridici parametry, ale i nastaveni typu vyhodnocovani matematicky
nevalidnich vyrazu (typicky déleni nulou). Existuje spoustu zptusobi, jak se s tim vyrovnat
a mym cilem bude se snazit o nalezeni co nejvhodnéjsich metod. Z téchto divodu jsem se
rozhodl, ze nebudu vyuzivat Zzddnych knihoven zabyvajicich se symbolickou regresi a napisi
program podle zadané literatury (citované v kapitolach 2 a 3) tplné od zac¢atku.

4.0.1 Jadro programu

Planuji vyuzit objektové orientovaného programovéni, tedy napriklad dédéni metod a atri-
butt spole¢nych pro CGP i GP od néjakého jejich predka. Nejdulezitéjsi ¢asti programu
bude tiida, kterda bude obsahovat vse, co maji CGP i GP spolecné. Rovnéz bude treba naim-
plementovat koevoluci, kterou bude vyuzivat tento obecny evolucni algoritmus nehledé na
to, jestli zvolim symbolickou regresi pomoci CGP, nebo GP.

Program bude obsahovat hlavni smycku, kterd bude vytvaret nové a nové generace
na zakladé jejich kvality a po nalezeni TeSeni pozadované kvality se ukonci. Tento cyklus
bude omezen jak ¢asem, tak maximalnim poctem generaci. Planuji experimentovat s vicero
zpusoby ohodnocovani jedinct.

4.0.2 Koevoluce

Koevoluce bude probihat paralelné. Zatimco vldkno vyvijejici kandidatni feseni bude bézet
neustale (do ukoné¢eni z diuvodu nalezeni TeSeni, vyprSeni ¢asu aj.), druhé vldkno vyvije-
jici prediktory bude periodicky spousténo a po dokonceni své tilohy bude vypinano. Také
bude tfeba naimplementovat pristup ke sdilené paméti téchto procesu (naptiklad populace
trenéri). K tomu bude t¥eba vyuzit synchroniza¢nich prostiedki.

4.0.3 Nacitani dat

Data budou nacitana ze soubort typu CSV. Neni zddouci, aby uzivatel musel do tohoto
souboru explicitné vypisovat kolik se zde nachézi zavislych proménnych, kolik nezavislych,
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jaké je mnozstvi vstupnich dat a podobné. Bude tedy treba implementovat nacitani, které
toto automaticky urci.

4.0.4 Kandidatni reSeni

Jedinci v populaci kandidatnich feseni budou rovnéz tvoreni tiidami, nebudu tedy pracovat
s reprezentaci jedincti pomoci fetézcu. V ramci téchto tiid by mohla byt ukladdana dodatec¢na
data (napriklad ve kterém sloupci se logicky CGP uzel nachazi, aby na zakladé parametru
Iback mohl byt urcen jeho vstup). Protoze ti¥ida, kterd bude predkem t¥id zabyvajicich se
CGP a GP, muze pracovat s vicero typy kandidatnich feSeni, bude treba spoustu metod
prepsat v ramci potomkii.

Program nebude pracovat nutné jen s jednou populaci, v pripadé vylepseni koevoluci
pribudou i populace prediktorii a populace, respektive archiv, trenéru.

4.0.5 Navrh kartézského genetického programovani

Pro tvorbu nové generace budu vyuzivat evoluéni strategie (kapitola 2.6). To vSe se bude
odehravat v metodach ttidy, ktera bude potomkem tiidy popisujici obecny evolucni algo-
ritmus pro symbolickou regresi. Dale bude vyuzivat logickych uzld, které budou rovnéz
reprezentovany pomoci tridy. Téchto ¢lentu vSak bude v rdamci jednoho kandidatnich reseni
vicero, proto bude tieba pouzit jesté jednu t¥idu, ktera bude reprezentovat kandidatni reseni
a obsahovat tyto komponenty.

4.0.6 Navrh genetického programovani

Zde budu pracovat se stromovymi strukturami. Strom bude obsahovat uzly, popisujici ma-
tematické operdtory, a listy, nesouci proménnou, nebo konstantu. Vsechny zminéné kom-
ponenty budou mit opét néjakého predka, skrze kterého pijde pristupovat jednotnym zpt-
sobem ke vSem c¢lanktim stromu. Napiiklad kopirovani podstromu se bude volat nad timto
predkem, pricemz jak listové, tak uzlové struktury (tfidy) tuto metodu prepisi. Bude po-
tfeba stanovit, na zédkladé ¢eho bude vybiran obsah generovanych stromi a podstromu (tim
mam na mysli volbu mezi novym termindlem a funkénim uzlem).

Stromové struktura bude bindrni strom. V pfipadé undrni matematické operace (napii-
klad sin(x)) bude druhy podstrom (ten pravy) zcela ignorovan.

4.0.7 Testovani

Experimenty budou probihat opakovanym spousténim programu a vyhodnocovanim vy-
sledkti. Predmétem testovani bude doba potrebnéd k nalezeni feseni pozadované kvality,
prumérna fitness v ¢ase a nejlepsi dosazend fitness za pevné stanovenou dobu béhu.

Veskeré vysledky se budou vypisovat do textového souboru. Rovnéz bude mozné vykres-
lit regresni kfivku soubézné s poskytnutymi daty a ohodnotit kvalitu regrese na zdkladé
tohoto vykresleni.
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Kapitola 5

Implementace nastroje pro
porovnani variant symbolické
regrese

Pro porovnavani variant genetického programovani jsem pouzil vlastni implementaci podle
zadané literatury, ze které jsem rovnéz Cerpal pri psani teoretického tvodu (viz kapitoly 2
a 3). Jednotlivé varianty spolu sdili podstatnou ¢ast kédu a rovnéz pouzivaji stejné atributy
a metody pro koevoluci. Timto jsem se snazil dosdhnout co nejrovnéjsich podminek, aby
bylo porovnani co nejpresnéjsi. Trida EvolAlg zastupuje evolucni algoritmus obecné, jeji 2
potomci Gp a Cgp poté zkoumané varianty implementuji, viz diagram 5.1.

«abstract»
EvolAlg

Extends Extends:

Cgp Gp

vvvvv

Algoritmus 6 popisuje hlavni smycku programu. V tomto piipadé se jedna o variantu
bez koevoluce. Jelikoz program v takovémto ptipadé pracuje pouze se jednou populaci, nese
tato metoda oznaceni singlePopFEvolution.

21



V pripadé spusténi symbolické regrese s koevoluci dojde ke spusténi jiné metody, a sice

coevolution (viz algoritmus 7). Tato metoda pracuje se 2 populacemi a 2 archivy:

o Populace kandidatnich feseni (Gp stromi nebo Cgp mrizek)
e Populace prediktori fitness s pevnou velikosti téchto prediktoru
e Archiv trenéru

e Vybrany prediktor pro ohodnocovani kandidatnich feseni

Algoritmus 6: singlePopEvolution

b

@ N 2 g -

. Inicializuj trénovaci vektory
: Vytvor pocatecni populaci
while (nenalezeno teseni and nebyl prekrocen mazimdlni povoleny cas and nebyl
prekrocen mazximdlni pocet generaci) do
Vytvor novou generaci
Zaznamene]j statistiky
Inkrementuj pocitadlo generaci
end
return Souhrnné statistiky

Algoritmus 7: coevolution

3

10:
11:
12:
13:

Inicializuj trénovaci vektory

Vytvor pocéatecni populaci

Inicializuj trenéry

Inicializuj prediktory

Ziskej nejpresnéjsi prediktor

while (nenalezeno reseni and nebyl prekrocen mazimdlni povoleny cas and nebyl

prekrocen mazimalni pocet generaci) do

Vymeén aktualné pouzivany prediktor, pokud byl zménén
Vytvor novou generaci
Kazdych N generaci spust evoluci prediktort
Zaznamene]j statistiky
Inkrementuj pocitadlo generaci

end

return Souhrnné statistiky

5

.1 Symbolicka regrese bez koevoluce

5.1.1 Trénovaci vektory

Jako prvni dojde k inicializaci trénovacich vektori. Pro ty byla vytvorena trida TrainerVec-
tor. Ta obsahuje 2 atributy: nezavislé proménné a zavisla proménna. Reprezentace nezavis-
Iych proménnych je realizovana jako seznam datového typu double (pracuji s moznosti vice
proménnych). Funkéni hodnota je implementovana jako jedno ¢islo téhoz datového typu.
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5.1.2 Nacditani trénovacich vektoru

Pro dcely poskytnuti vstupnich dat, se kterymi program pracuje, se pouzivaji CSV soubory.
Posledni hodnota na fadku predstavuje funkéni hodnotu, zatimco zbytek vstup (reprezen-
tace jde vidét na obrazku 5.2). Pocet trénovacich vektori neni programem omezen, je tedy
teoreticky (kdyZ opomeneme pamét apod.) mozné nacist libovolné velikd vstupni data.

File Edit Selection View Go Run Terminal Help

B 9.csv X

.25,-8.25,-0.25 10.17297297297297298
.25,-8.25,1.005/2374,0.19526903234546572

.25,-0.25, A4748,0.26922489367518476
.25,-8.25,3.. 922_0.21044893229577935
.25,-0.25,4.772 3333848
.25,-0.25,6.028618/ 2341612828033
.25,1.00572374,-0.25,6 o)
.25,1.00572374,1.00572374, - s
.25,1.00572374,2.26144748,08. L 426589,
.25,1.00572374,3.5171712266000003 ,0.24430
.25,1.00572374,4.,77289496,0., 22826988097822348
.25,1.00572374,6.028618700600001, 0. 2066534519194251
.25,2.26144748,-0.25,0.20922489367518476
.25,2.26144748,1.00572374,0. 242658973797028
.25,2.26144748,2. 26144748 8. 2647013818846045
.25,2.26144748,3.5171712200000003 ,0. 2666636381101674
.25,2.26144748,4,77289496,0 ., 2476711704971755
.25,2.26144748,6.028618700000001 , 0. 21549173972092286
.25,3.5171712200000003, -0.25, 0. 21044893229577935
.25,3.5171712200008003 ,1. 00572374, 0.24430701219933149
.25,3.5171712200000003 ,2 . 26144748 ,0.2666636381101674
.25,3.5171712200600003, 3. 5171712200000003 , @ . 2686552013033543
.25,3.5171712200600003 ,4. 77289496, 6. 24938823438852695
.25,3.5171712200600003, 6. 028618700000001 , 0 . 21679043054932623
.25,4.77289496,-0.25,0.19843964313333848
.25,4,77289496,1.08572374,0. 22826988097822348
.25,4.77289496,2 . 26144748, 6. 2476711764971755
.25,4,77289496,3.5171712200000003 , 0. 24938823438852695
.25,4.77289496,4.77289496,0. 23269985332135648
.25,4.77289196,6.028618700600001 , 0. 2040683566771702
.25,6.028618700000001, -0. 25,0.1772341612828033
.25,6.028618700000001,1.00572374, 0. 2066534519194251
.25,6.028618700000001, 2. 26144748, 0. 21549173972692286

Obrazek 5.2: Reprezentace trénovacich vektorti v CSV souboru

Pri nacitani vstupnich dat algoritmus detekuje pocet proménnych, které se v poskytnu-
tych datech vyskytuji. Danou hodnotu ulozi do atributu inputSize.

5.1.3 Vytvoreni pocatecni populace

Dalsim krokem je inicializace poc¢ateéni generace. Vzhledem k tomu, Ze abstraktni' tiida
FEvolAlg nevi, jestli jedinci budou kartézské mrizky, nebo stromové struktury, je tato me-
toda implementovana potomky zminéné tiidy. Populace je reprezentovana pomoci rovnéz
abstraktni struktury (t¥idy) Jedinec. Algoritmus pracuje s polem této tridy, velikost popu-
lace se za béhu programu ménit nemuze. Atribut POP__SIZFE urcuje, kolik jedinct se bude
v populaci kandidatnich feseni nachazet.

Jak jiz bylo zminéno diive, metodu inicializace populace je tfeba doimplementovat pro
kazdou variantu genetického programovani. Napiiklad u GP dojde k zavolani metody ram-
ped half-and-half (viz algoritmus 5), zatimco u CGP je nutné zvolit jinou formu vytvoreni
pocatecni populace. Popis téchto implementaci se nachazi v sekcich 5.3 a 5.4.

'Pozndmka: v prostiedi Java abstraktni t¥ida znadi takovou t¥idu, kterd nemfize byt instanciovina (je
potfeba vyuzit néjakého neabstraktniho potomka)
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5.1.4 Hlavni smycka

Hlavni smycka tvorici jadro programu muize byt ukoncéeno 3 rtiznymi zptisoby, viz algoritmy
6 a 7. Nalezenim fteseni se mysli zaznamenani takového jedince, ktery ma pozadovanou
kvalitu. Muze to byt tfeba tolerovand priumérnd odchylka, nebo tieba 100% presné FeSeni.
V druhém piipadé vsak z divodu zaokrouhlovacich chyb (které vznikaji kvili omezené pres-
nosti datovych typu) se za nulovou odchylku povazuje takové reseni, které udava konstanta
approzimatelyZero. Ta je nastavena na 1075,

V pripadé symbolické regrese se muze stat, ze algoritmus uvdzne v néjakém lokdlnim
optimu a dale nedochézi ke zlepSovani jedinct v populaci kandidatnich reseni. Z toho divodu
byl zaveden maximalni povoleny pocet generaci a tolerovana doba béhu programu. Tyto 2
podminky muzou zpiisobit, ze je algoritmus predcasné ukoncen, aniz by nalezl pozadované
Teseni.

V ramci porovnavani variant genetického programovani jsem se soustiedil i na srovna-
vani nejlepsich dosazenych fitness pii zvolené maximdalni délce béhu programu (kapitola
6). V tomto pripadé muze byt algoritmus ukon¢en po uplynuti dané doby standardnim
zpusobem, vyprseni poskytnutého ¢asu tedy nutné neimplikuje selhani.

Béhem hlavni smycky dochazi k vytvareni novych generaci (sekce 5.1.5). Rovnéz je
kazdych M sekund evidovana nejlepsi dosazend fitness pro ucely statistik. Dale se zvysuje
pocitadlo generaci pro tcely ukonéeni programu po daném poctu iteraci.

5.1.5 Nové generace

Metoda newGeneration je rovnéz abstraktni, je tedy potieba ji prepsat. CGP i GP maji od-
lisSny pristup ke tvoreni novych generaci, obecné tedy byt popsany nemohou. Popis takovéto
evoluce je obsazen v sekcich 5.3 a 5.4.

5.1.6 Generovani konstant

Dalsi spolecnou ¢asti CGP a GP je generovani konstant. V tomto pripadé jsem zvolil fe-
seni v podobé tabulky (konstant), ktera se inicializuje jesté pred spusténim hlavni smycky.
Tato tabulka obsahuje desetinna ¢isla v rozmezi predem stanoveného intervalu s pevnym
krokem. Konkrétné obsahuje konstanty v intervalu < —20,20 >, kde krok ¢ = 0.2. K tomu
jsou priddna jesté dalsi cisla, jako napriklad ¢islo . Tuto tabulku konstant znazornuje ta-
bulka 5.1. VSechny konstanty jsou vybirdny se stejnou pravdépodobnosti, nedochazi tedy
k uprednostnovani napt. kladnych cisel, celych ¢isel apod. Existuje jedna vyjimka. Kon-
stanta ¢ = 1 je vyuzivina mnohem castéji nez ostatni konstanty, protoze byla zvolena jako
navratova hodnota v piipadé vyhodnoceni néjakého nevalidniho vyrazu. Pokud k né¢emu
takovému dojde (objevi se nevalidni vyraz pfi vyhodnocovani), je navricena vzdy prave
tato konstanta a nikdy nedojde k pouziti néjaké jiné (viz sekce 5.3.7 a 5.4.3).
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-20.00 | -19.80 | -19.60 | -19.40 | -19.20 | -19.00 | -18.80 | -18.60 | -18.40 | -18.20
-18.00 | -17.80 | -17.60 | -17.40 | -17.20 | -17.00 | -16.80 | -16.60 | -16.40 | -16.20
-16.00 | -15.80 | -15.60 | -15.40 | -15.20 | -15.00 | -14.80 | -14.60 | -14.40 | -14.20
-14.00 | -13.80 | -13.60 | -13.40 | -13.20 | -13.00 | -12.80 | -12.60 | -12.40 | -12.20
-12.00 | -11.80 | -11.60 | -11.40 | -11.20 | -11.00 | -10.80 | -10.60 | -10.40 | -10.20
-10.00 | -9.80 | -9.60 | -9.40 | -9.20 | -9.00 | -8.80 | -8.60 | -8.40 | -8.20
-8.00 | -7.80 | -7.60 | -7.40 | -7.20 | -7.00 | -6.80 | -6.60 | -6.40 | -6.20
-6.00 | -5.80 | -5.60 | -5.40 | -5.20 | -5.00 | -4.80 | -4.60 | -4.40 | -4.20
-4.00 | -3.80 | -3.60 | -3.40 | -3.20 | -3.00 | -2.80 | -2.60 | -2.40 | -2.20
-2.00 | -1.80 | -1.60 | -1.40 | -1.20 | -1.00 | -0.80 | -0.60 | -0.40 | -0.20
-0.00 0.20 0.40 0.60 0.80 1.00 1.20 1.40 1.60 1.80
2.00 2.20 2.40 2.60 2.80 3.00 3.20 3.40 3.60 3.80
4.00 4.20 4.40 4.60 4.80 5.00 5.20 5.40 5.60 5.80
6.00 6.20 6.40 6.60 6.80 7.00 7.20 7.40 7.60 7.80
8.00 8.20 8.40 8.60 8.80 9.00 9.20 9.40 9.60 9.80
10.00 | 10.20 | 10.40 | 10.60 | 10.80 | 11.00 | 11.20 | 11.40 | 11.60 | 11.80
12.00 | 12.20 | 12.40 | 12.60 | 12.80 | 13.00 | 13.20 | 13.40 | 13.60 | 13.80
14.00 | 14.20 | 14.40 | 14.60 | 14.80 | 15.00 | 15.20 | 15.40 | 15.60 | 15.80
16.00 | 16.20 | 16.40 | 16.60 | 16.80 | 17.00 | 17.20 | 17.40 | 17.60 | 17.80
18.00 | 18.20 | 18.40 | 18.60 | 18.80 | 19.00 | 19.20 | 19.40 | 19.60 | 19.80
20.00 T e

Tabulka 5.1: Tabulka konstant

5.1.7 Fitness kandidatnich reseni

Vzhledem k tomu, ze program zajistuje (symbolickou) regresi, rozhodl jsem se pracovat
s fitness hodnotami nésledujicim zplisobem: Pracuji s odchylkami od ocekdvanych feSeni,
mensi fitness (predstavujici mensi odchylku) tedy znaci lepsiho jedince.

5.1.8 Fitness funkce

Program pracuje s vicero zptisoby pro ohodnoceni jedinct. Pouzity byly néasledujici fitness
funkce [2]:

MAE

Funkce MAE (mean absolute error) zna¢i prumérnou absolutni odchylku, tedy zpriméro-
vany soucet absolutnich hodnot vsech odchylek, kde odchylka znaci rozdil mezi predpokla-
danou a vyslednou hodnotou, viz nasledujici rovnice 5.1:

N
1 N
MAFE = — Y-V 5.1
AR (5.1)

=1

kde Y; je odhadovand hodnota (ziskand za pouziti kandidatniho feseni a vstupu trénovaciho
vektoru) a Y; je skutecnd hodnota (funkéni hodnota v trénovacim vektoru).
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MSE

Druhé funkce, MSE (mean squared error), je té prvni do zna¢né miry podobné. Odchylka
se pouze umocni (viz vztah 5.2).

N
_ 1 2
MSE = nZ;W Yi) (5.2)

RMSE

RMSE znadi root-mean-square error. Jak jiz nazev napovida, vychazi z MSE. Predpis po-
pisuje rovnice 5.3:

RMSE = VMSE (5.3)

MASE
Posledni funkce, MASE (mean absolute scaled error), naopak vyuzivi MAE [3]. Viz rovnice
0.4.

MAFE

MASE = _ (5.4)
ﬁ Zi:Q ‘Yz - Yi—1’

5.1.9 Turnajovy vybér

Metoda tournament, jak jiz ndzev napovida, mé na starosti turnajovy vybér mezi 2 jedinci.
Néhodné vybere 2 jedince z populace kandidatnich feseni a porovna jejich fitness. Jedi-
nec, ktery ma mensi chybu (tzn. mensi hodnotu fitness, coz znac¢i kvalitnéjsi Feseni) je
navracen jako vysledek.

5.1.10 Kontrola kvality a hledani reseni

Obé varianty genetického programovani pti tvorbé nové generace vyberou nejlepsiho jedince
z té soucasné. Tohoto jedince poté beze zmény presunou i do generace nové. Nalezeni
takovéhoto kandidatniho reSeni zajistuje metoda getFittest. V ramci této metody se zavola
i metoda checkForSolution, které je predan tento jedinec jako parametr (i jeho fitness).

Tato metoda (checkForSolution) je dilezitd proto, ze kontroluje, jestli jedinec predany
jako parametr spliuje pozadavky na kvalitu reSeni, nebo ne. Pokud ano, nastavi priznak
solution__found na true a evoluce je u konce.

5.1.11 Pouzité matematické operatory

Symbolicka regrese pracuje s nasledujicimi operatory: a +b, a — b, a*b, a/b, sin(a), cos(a),
e a log(a), jak bylo nastaveno v [18]. CGP navic obsahuje operdtor CON ST, znacici
konstantu.”

2V GP jsou konstanty zpracovavany v rdmci termindld, viz 2.7
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5.1.12 Zavérecné statistiky

Jakmile je evoluce u konce (z jakéhokoli diivodu), dojde k navraceni hodnoty odpovidajici
tridé Results. Ta eviduje:

e Dobu béhu programu

e Nejlepsi nalezenou fitness

e Nejlepsi nalezené Teseni

e Mnozinu trénovacich vektoru

o Seznam nejlepsich dosazenych fitness v ¢ase (zaznamenavano kazdych M sekund,
zvolil jsem M = 0.25)

5.2 Symbolicka regrese s koevoluci

Koevoluce predstavuje nadstavbu nad genetickym programovinim bez koevoluce. Vyuziva
vyse zminéné metody (popsané v kapitole 5.1), priddva nové a nékteré existujici mirné
upravuje.

Inicializace trenérti probihd néasledujicim zpusobem: jsou postupné kopirovani jedinci
z populace kandidatnich feSeni a v pripadé, ze je trenéri vétsi pocet nez v populaci reseni
dochéazi k vytvareni ndhodnych jedincii az do zaplnéni archivu.

Vytvoreni pocatecni generace prediktori probiha pouze za pomoci ndhodného vytva-
feni jedincu této populace. Kazdy prediktor tak odpovidd ndhodné vytvorené podmnoziné
mnoziny trénovacich vektoru (jednotlivé trénovaci vektory se v ramci jednoho prediktoru
neopakuji).

5.2.1 Vlakno vyvijejici prediktory

V mé implementaci jsou vyuzivana 2 vldkna: hlavni vlakno, které se stard o evoluci kandidat-
nich feseni za pomoci jednoho zvoleného prediktoru a sekundarni vlakno, které prediktory
vyviji. V pripadé druhého vlakna dochdazi k spusténi a vypinani periodicky. Jakmile pocet
generaci dosahne urcité hodnoty, je spusténo vlakno pro vyvin prediktorti. To najde nejkva-
litnéjsi prediktor a priradi jej hlavnimu vlaknu. Po dokonceni této tlohy dojde i k ukonceni
tohoto vlakna. To je pozdéji znovu spusténo, opét po probéhnuti urc¢itého poctu generaci.

5.2.2 Vyvin kandidatnich reSeni

V piipadé koevoluce jsou kandidatni feseni ohodnocovina podle jednoho (nejlepsiho) pre-
diktoru fitness. Na zacatku je tedy tieba jej stanovit. Hlavni vlakno spusti vyvoj predik-
tora (sekundarni vldkno) a ¢ekd, dokud mu toto druhé vlakno néjaky prediktor nepfiradi.
Jakmile ziska prediktor, vstupuje do hlavni smycky.

5.2.3 Hlavni smycka v koevoluci

Podminky pro ukonceni béhu programu (tedy konec hlavniho cyklu) jsou stejné, jako pfi
feseni bez koevoluce (viz sekce 5.1.4).

V ramci kazdé nové generace hlavni vlakno nejprve ovéri, jestli nedoslo k aktualizaci
prediktoru. Toto zajistuje metoda accessCurrentPredictor, kde dochézi k predani nového
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prediktoru pres dalsi pomocny atribut. Tato metoda je synchronizovdna, coz v prostiedi
Java znamena, ze do ni muze vstoupit pouze jedno vlakno v ¢ase (tzv. monitor).
)

5.2.4 Nové generace prediktort

Konstanta generationsToAdapt udava, po kolika generacich (kandidétnich feseni) dojde
k evoluci prediktort. Pii dosazeni tohoto poctu je spusténo sekundarni vlakno, které na
zakladé archivu trenért aktualizuje prediktor fitness pouzivany hlavnim vlaknem.

Trida PredictorEvolver se stard o tento vyvin. Jednad se o potomka vestavéné tiidy
Thread, pracuje tedy jako vlakno. Na zac¢atku dojde k vyluénému?® ptistupu k trenértim a je
vytvorena jejich lokalni kopie v rdmci tohoto vlakna.

Pii tvorbé nové generace prediktorii jsem nejprve pouzival geneticky algoritmus (GA).
Nicméné jsem se ve vyjimeénych pripadech (cca 2 % béhi) potykal s problémem zacykleni,
ktery souvisel s nemoznosti nalezeni lepsiho prediktoru, nez je ten stavajici. Po provedeni
nékolika experimenti mi jako nejlepsi reseni této problematiky prisla nasledujici strategie
(pro vytvoreni pristi generace): Do populace je pfiddn jeden jedinec, ktery je uplné novy
a zcela ndhodné vytvoreny. Zbytek jsou jedinci zvoleni turnajovym vybérem, na které byl
aplikovan operator mutace. Turnajovy vybér vytvari selekéni tlak a upfednostiiuje tak lepsi
jedince pred méné kvalitnimi. Pomoci mutace Ize pak tyto jedince mirné ménit, a tim
i potencidlné vylepsovat, ¢imz se priblizuji k hledanému reSeni. Mutace spoc¢ivd v nahrazeni
ndhodné vybranych gentl néjakym jinym, validnim genem®

Pro vyhledani nejvhodnéjsiho prediktoru fitness je vyuzivan archiv trenéri. Pro kazdého
trenéra se vypocita jeho objektivni fitness, jeho subjektivni fitness (ta se urcuje podle
zkoumaného prediktoru) a tento rozdil se pric¢te do sumy, kterd vypovidd o rozdilnosti
subjektivni a objektivni fitness. Tato suma je nakonec vydélena poc¢tem trenéru, jednd se
tedy o M AE, viz vztah 5.1. Opét plati, Ze ¢im mensi odchylka, tim lepsi feseni.

5.2.5 Aktualizace trenéru

Archiv trenéru je rozdélen na dvé poloviny. Prvni polovina je kruhové obménovana s kaz-
dou zménou nejlepsi nalezené fitness (pti zméné prediktoru je tento prah posunut na fitness
soucasné nejlepsiho jedince). Nejstarsiho jedince nahradi ten nejlepsi ze soucasné populace
kandidatnich reseni. Druhé polovina je ménéna periodicky s kazdou novou generaci predik-
tord. Vyzkousel jsem i jiné zpusoby, které se vSak v mém pripadé ukazaly méné efektivni
(periodickd obmeéna obou polovin, zména 1 jedince z kazdé poloviny pii kazdém zlepSeni
fitness).

5.2.6 Pozadované subjektivni reseni

Pokud pri koevoluci dojde k nalezeni feseni pozadované kvality, dojde nejprve ke kontrole
pomoci objektivni fitness funkce. Algoritmus nastavi ptriznak solution_found na true, po-
kud je dany jedinec i podle objektivni fitness dostatecné kvalitni. Timto dojde k ukonceni
evoluce.

Muze se stat, ze néjaké kandidatni feseni bude spliovat pozadovanou kvalitu podle
prediktoru fitness (tzv. subjektivni fitness), ale nebude tato kritéria spliiovat podle fitness
objektivni. V takovém pripadé dojde k vynucenému vyvoji prediktort a aplikovani nového

30pét se jednd o monitor, stejné jako u metody accessCurrentPredictor, popsané v sekci 5.2.3
4Validnim se mysli takovy gen, aby prediktor neobsahoval né&jaky trénovaci vektor 2x
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prediktoru fitness, pricemz hlavni vldkno je po dobu evoluce v tomto pripadé docasné
pozastaveno.

5.3 Implementace kartézského genetického programovani

Trida CGP se stara o inicializaci jedinct v populaci a o tvorbu novych generaci. Trida Grid
reprezentuje kartézskou mrizku. Ttidy Bozr a InputBox zase jednotlivé logické bloky. Tyto
bloky nesou atributy jako prislusny fadek a sloupec, vstupy, operaci, konstantu aj. CGP
tedy neni implementovano pomoci jednoho tetézce, ktery se poté interpretuje, ale pomoci
nékolika vzajemné zavislych tiid.

5.3.1 Inicializace populace

Pro vytvoreni pocatecni populace se vyuzivd pouze ndhodného generovani jedinci. Neni
vyuzivana néjakd optimaliza¢ni metoda, jako napriklad u GP (kapitola 5.4).

5.3.2 Vytvoreni nové generace

CGP vyuziva evolucni strategie (popsané v sekci 2.6). Nejlepsi jedinec ze staré generace je
presunut do nové, zbyli jedinci jsou mutaci prvniho. Jedinou vyjimkou je posledni kandi-
datni feSeni v populaci, které je vytvoreno ndhodné.

5.3.3 Jedinci kartézského genetického programovani
Trida Grid obsahuje nasledujici atributy:
e parametr 1back
e parametr nr
e parametr nc
e outputSource, znacici logicky blok, jehoz vystup je zpracovavan
e inputSize, oznacujici pocet proménnych, se kterymi CGP pracuje
» seznam logickych bloku (tam jsou zapoéitavany i vstupni bloky, viz 5.3.6)
o maxMutationCount, uréujici maximélni po¢et mutaci na genotypu jedince [18]

o operations - seznam povolenych matematickych operaci (déleni, nasobeni. . .)

5.3.4 Konstruktor

V konstruktoru dojde k nastaveni fidicich parametri. Dalsi dilezitou soucasti je vytvoreni
mnoziny logickych bloki. Mimo nr * nc blokl jsou do této mnoziny pfidany i pseudob-
loky zodpovédné za vstup. Nakonec je ndhodné vybrany blok vybran jako vystup, pricemz
prislusny atribut outputSource ma podobu indexu (tedy celého ¢isla).
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5.3.5 Mutace

Na zacatku mutace jedince se urci pocet provedenych mutaci. Ten je stanoven jako ndhodné
¢islo v intervalu < 1, maxMutationCount >. [18] Pro kazdou mutaci se vybere nahodné lo-
gicky box (ndhodny index pro vybér ze seznamu boxi). Ve vybrané instanci bude pozménén
jeden z nasledujicich atributi:

e Operace

e Prvni vstup

e Druhy vstup

» Konstanta (vyuzivana v boxech s operaci CONST)

Mize se stat, ze nadhodné vybrany box bude pravé ten, ktery ma na starosti vstup.
V takovém pripadé dojde k mutaci na vystupu (zméni se index outputSource).

5.3.6 Zisk funk¢éni hodnoty

Trida Grid pritadi kazdému ze vstupnich boxt odpovidajici vstupni proménnou. Poté za-
vold metodu getValue instance tiidy Boz, urcené atributem outputSource. Poté dochazi
k rekurzivnimu volani této metody pro vsechny aktivni boxy, pfi¢emz na konci tohoto Te-
tézce se vzdy nachézi specidlni vstupni box (potomek tiidy Bozx s ndzvem InputBoz), ktery
navrati vstupni proménnou, nebo klasicky box s konstantou.

Vyhodnocovani v mé implementaci probiha c¢isté rekurzivné. Nedochazi k zadnému ur-
covani aktivnich uzli apod. Z toho plyne, Ze néktery box muze vyhodnocovat svoji hodnotu
vicekrat. Na zakladé mych experimentu (jejichz vysledky byly porovnévany s [18]) se vSak
neprokazalo, ze by tento postup mél zasadni vliv na zpomaleni symbolické regrese. Naopak,
v pripadé jednoduchych funkci dochézelo k rapidni akceleraci, kterd zasadné prevysSovala
zpomaleni u téch komplexnéjsich.

5.3.7 Zpracovavani nevalidnich vyraza

Pokud pfi vyhodnoceni funkéni hodnoty dojde k chybé (zpusobené napf. délenim nulou),
dojde k navraceni konstanty 1. Chyba pii vyhodnocovani vSsak muze nastat i v piipadé
matematicky nezédvadnych vyrazech, jako napiiklad e20%. Teoreticky vzato zde nedochazi
k problému spjatého s definicnim oborem funkce e*, nicméné prakticky dojde k preteceni,
pricemz prostredi Java na tuto skutecnost zareaguje vlozenim piiznaku Infinity do dané
proménné typu double. To poté vede na velké mnozstvi vysledkid typu NaN. Zminénda kon-
stanta 1 je tedy navracena jako vysledek i za takovychto okolnosti.

5.4 Implementace genetického programovani

Oproti CGP popsaném v sekce 5.3 nedochazi v pripadé GP k zaplnéni pocatecni populace
bez jakékoli heuristiky, ale vyuziva se algoritmus ramped half-and-half (viz algoritmus 5).
GP obsahuje nasledujici atributy, které reprezentuji ridici parametry:

 functionRate, coz je pravdépodobnost vlozeni funkce do nové vytvoreného uzlu (do-
plnék znaéi pravdépodobnost vytvoreni listu obsahujiciho terminél)

e maximalni hloubku stromu d
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o varProb, tedy pravdépodobnost ulozeni proménné do listu stromu (doplnék je prav-
dépodobnost konstanty )

» mutationRate, tedy pravdépodobnost mutace nového jedince v populaci (vzniklého
po kiizeni)

o velikost populace

5.4.1 Genetické operatory

Kfizeni a mutace provadéji metody GPcrossover a GPmutation. V pripadé prvni zminéné
dojde k vytvoreni 2 hlubokych kopii rodi¢u, vybere se ndhodny uzel, nebo list (nedojde
k vybéru korene) a poté dojde k nahrazeni vybrané ¢asti prvniho stromu vybranym pod-
stromem toho druhého. Jako vysledek je navricen 1 potomek.’

V pripadé mutace dojde rovnéz k ndhodnému vybéru urcitého podstromu, pricemsz je
tento prvek nahrazen zbrusu novym stromem.

Po zavolani libovolné vyse zminéné metody je treba spustit metodu truncate, ktera
zredukuje velikost stromu, pokud doslo k prekroceni maximéalni povolené hloubky.

5.4.2 Jedinci genetického programovani

Zde jsou kandidatni reseni reprezentovany pomoci abstraktni tfidy Node a jejich potomki
TerminalNode a FunctionNode.

Atributy left a right jsou ukazatele na podstromy (muzou byt v pfipadé termindlu null).
Atribut operation zaznamendva matematickou operaci prislusici danému uzlu (v piipadé
listu nevyuzito a neur¢eno) index proménné (pouzivany listy) a hodnotu konstanty (opét
vyuzivanou pouze listy).

Metoda getCrossPoint slouzi k vybéru ndhodného podstromu pro genetické operatory.
Postupné prochazi stromovou strukturu a s pravdépodobnosti ur¢enou jako 1/(d — 1) zvoli
uzel jako vysledny podstrom. V priipadé, ze dojde k listu, ddle nepokracuje a voli tento list.

Metoda truncate slouzici ke zkracovani prilis dlouhych stroma funguje na principu na-
hrazovani prilis hluboko umisténych funkcnich blokt terminaly.

5.4.3 Vyhodnocovani vyrazt

Zjisténi funkéni hodnoty funguje na stejném principu, jako u CGP (viz sekce 5.3.6). Opét
plné rekurzivné, opét pri nevalidni operaci dojde k navraceni konstanty 1. Na zacatku se
zavold metoda get Value nad korenem, poté dochazi k postupnému vyhodnocovani od tohoto
kofene az po terminaly s konstantami, nebo proménnymi.

5.5 Shrnuti abstrakce jedinca

V této kapitole bylo popséno, zZe obecny abstraktni evolu¢ni algoritmus pracuje s kandi-
datnimi feSenimi t¥idy Jedinec. Tato tiida ma v pripadé CGP potomky typu Grid, kteri
obsahuji N logickych ¢lenti (pro vstup, nebo pro operaci). Déle se, tentokrat v piipadé
GP, pouziva pro reprezentaci jedinci abstraktni tiida Node, s potomky FunctionNode, tedy

5Vytvoreni jen jednoho potomka neni v tomto pifpadé obvyklé, vétsinou se pouzivé piistup, kdy po
kiizeni dojde k vytvoreni 2 potomki, viz 2.7.5
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uzlem stromu a TerminalNode, listem. Nasledujici diagram (obrazek 5.3) tyto vztahy zna-
zornuje.

«abstract»
Jedinec
Extends Extends——
«abstract»
. Node
Grid
1
1.7
Extends: Extends:
Box
Extends TerminalNode FunctionNode
InputBox

Obréazek 5.3: Reprezetnace kandidatnich feseni

5.6 Tridy pro statistické a vizualizacni tucely
Program umoznuje spoustét nasledujici experimenty:

e Porovnani rychlosti nalezeni prijatelného reseni

e Porovnani nejlepsi dosazené fitness za stanoveny cas

e Srovnani nejlepsich nalezenych fitness v case

e Vykresleni regresni krivky
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Trida Tester je hlavnim bodem testovani, ve které dochéazi k instanciaci a spousténi
jednotlivych tiid. Experimenty probihaji nasledujicim zpusobem: Nastavi se maximalni
povoleny ¢as béhu, predmét porovnavani (rychlost aj.), fitness funkce (M AE, MSE...),
pocet béhu a vstupni data.

Pro porovnani napiiklad rychlosti nalezeni dostateéné kvalitniho feseni® postupuje pro-
gram nasledujicim zpusobem: Vytvori soubor results.txt, do kterého bude ukladat vysledky.
Pro kazdou variantu (CGP a GP, s koevoluci i bez ni) spusti nékolikrat (ddano parametrem
runs) symbolickou regresi. Jakmile je nalezeno prijatelné feseni, program ptida dobu vypo-
¢tu do seznamu. V pripadé, ze nedojde k ziskéni feseni pozadované kvality vcas, ulozi se
rovnéz doba béhu, v tomto pripadé se bude jednat o maximalni povoleny cas. Nakonec se
zapisi po dokonceni vSech béhi do souboru vsechny ¢asy a jejich medidny, a to pro kazdou
variantu, viz obrazek 5.4.

Obdobnym zpusobem lze porovndvat nejlepsi nalezené fitness, kdy program (néjaka
ze zkoumanych variant) bézi po dobu stanovenou maximélnim povolenym ¢asem a poté
eviduje nikoli svoji dobu béhu, ale nejlepsi dosazenou fitness. V pripadé koevoluce se jedna
o nejlepsi nalezenou objektivni fitness, viz sekce 5.2.6. Pokud je nalezeno presné reseni bez
jakékoli odchylky (s ohledem na zaokrouhlovaci chyby, jak je popsdno v sekci 5.1.4), je
zaznamenana 0, jakozto nulova odchylka (tedy maximalné piesné feseni).

V pripadé porovnavani fitness v ¢ase dochazi k priumeérovani. Evolu¢ni algoritmus zazna-
menava kazdych 0.25 sekund nejlepsi nalezenou fitness a na konci béhu tato data pricte do
proménné (do seznamu evidujici fitness kazdych 0.25 sekund). Tato proménné se nakonec
(po dokonceni vsech béht1) zpriaméruje. Teprve poté dojde k zapsani do souboru s vysledky,
pricemz tyto vysledky maji mirné odlisny format, viz obrazek 5.5.

Vykreslovani regresni kiivky funguje na jiném principu. Spusti se jeden béh s jednou
uzivatelem zvolenou strategii, pricemz uzivatel rovnéz musi upfesnit maximalni dobu béhu
programu, fitness funkei aj. Po ukonéeni vypoctu dojde volitelné k vykresleni (vykresli se
nejlepsi nalezené kandidatni feseni), které ma na starosti tiida Plot. Nakonec je do souboru
zapsan predpis této regresni kiivky (spolecné s dobou béhu a nejlepsi nalezenou fitness).

) File Edit Selection View Go Run Terminal Help results.txt - Visual Studio Code

= resultstxt X

CGP true

[0.272, 0.635, 0.214, 0.364, 0.188, 0.643, 0.171, 2.931, 0.661, 6.892, 0.074, 0.246, 0.184, 0.096, ©.733, 5.135, 1.842, 0.127, 0.119, 0.816]
Median: 0.318

(GP false

[0.299, @.371, ©.092, 7.474, ©.156, 7.209, 1.305, 1.231, 0.675, 0.436, 6.909, 0.048, 0.047, 1.444, 3.684, 10.002, 2.314, 0.478, 2.578, 0.121]
Median: 0.9530000000000001

GP true

[0.674, 0.166, 4.501, 2.387, ©.049, 1.512, 0.095, 2.339, 0.064, 1.371, 0.172, 10.0, 0.77, 10.001, 4.901, 0.242, 0.519, 0.42, 0.188, 0.426]
Median: ©.5965

GP false

[4.533, 1.553, 0.228, 10.006, 0.395, 3.604, 0.521, 10.005, 3.816, 10.005, 0.183, 1.232, 4.625, 10.006, 0.252, 1.013, 0.655, 0.943, 0,293, 1.956]
Median: 1.3925

Obrazek 5.4: Soubor results.txt obsahujici porovnavani rychlosti

50Obvykle se jedné o n&jakou povolenou odchylku, napiiklad e = 0.03
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File

Edit

Selection View Go Run Terminal Help

Pramérnd nejlepéi fitness ze viech béhi po 0.5 s

CGP true
| 26.43344573624888,7512.75105192112651, 7.9888 9928756, 5.461474636962316, 4.4157521606063765,

CGP TaIsE

[16.557816990317896, 13.777933851012238, 10.087000833591935, 9.099121200063973, 7.29031917304544
GP true

[31 .9977885805675, 19.733217657181566, 12.387250956175077, 9.413494624621448, 8.27216275551704,
GP false

[20 6284805318731, 17.5560525530962 14.42869310679561, 13.308599895913359, 12.730725680695459

Obréazek 5.5: Soubor results.txt obsahujici porovnavani fitness v case
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Kapitola 6

Experimenty a vyhodnoceni

V kapitole 5.6 bylo popsano, na jakém principu funguji experimenty a co vse lze mérit. Pro
takovéto vypocty bude potieba:

o Ziskat vstupni data

— Benchmarkové tlohy, ve kterych trénovaci vektory presné odpovidajici néjaké
funkci

— Dataset z redlného svéta
e Urcit fidici parametry

Na problému z redlného svéta se bude hloubéji ovérovat funkénost programu.

6.1 Pouzité funkce

Prvni ¢dst umélych dataset byla vytvorena na zakladé [18]. Jedna se o soubor 5 funkci,
které jsou vhodné pro testovani symbolické regrese. Jejich predpisy (kde 7 znac¢i krok v in-
tervalu, pricemz je stejny pro kazdou proménnou, pokud neni uvedeno jinak) jsou:

F1:f(z)=2*—2%2€<-10,10 >,i=0.1 (6.1)
F2: f(z) = esin(z), 2 e< —10 10 >,i=0.1 (6.2)
F3: f(z) = 2?esm@) +x+sm( 5), 4 €< —10,10 >,i =0.1 (6.3)
F4: f(x) = e %23 sin(x) cos(x)(51n2(x) cos(z) — 1),z €< —0,10 >,i = 0.05 (6.4)
10

F5: — —2,8>,1=0.05 6.5

f@) = Gzt e 28> (6.5)

Nésledujici funkce prevzaté z [19] obsahuji mnohem vétsi mnozstvi datovych bodu:
F6: f(z)=a*+2® + 2% +x,0 €< 1,1 >,i =0.02 (6.6)
F7: f(x1, 0, 23, 24, 25) = 6.87 + 11 cos(7.2323), x,, €< —50,10 >,i = 9.5 (6.7)
F8: f(a1,22) = (v2 — 5)FA(21), 2, €< —0.5,10.5 >, i = (0.05,0.5) (6.8)
10

F9: f(x1,x9, 23,24, 25) = , Ty €< —0.25,6.35 >,7 = 1.255 (6.9)

o+ Z?:l(xi —3)?
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6.2 Hledani vhodnych ridicich parametrt

Velmi dilezitou soucasti symbolické regrese je nalezeni co nejkvalitnéjsich fidicich parame-
tri. Typickym piikladem je tfeba maximalni hloubka stromu d u GP. Pokud se budeme
pokouset najit jednoduchou funkei F1 (viz 6.1), je vhodné, aby maximélni hloubka stromu
byla pomérné mald. Parametr d nastaveny na neprimérené velkou hodnotu by mohl vést
ke vyraznému zpomaleni vypoctu, spoustu neaktivnich uzlu (viz problém bloat v sekci
2.7.5). Mala povolené hloubka by timto problémem prilis netrpéla a feseni by bylo nalezeno
rychleji.

Na druhou stranu, pokud bychom chtéli symbolickou regresi najit predpis funkce F4
na zakladé trénovacich vektort, nemusela by tato mald povolena hloubka vibec stacit na
nalezeni dostateéné presného feseni. Z toho plyne, Ze dokonalé fidici parametry pro jednu
funkci muzou byt naprosto nedostatecné pro néjakou jinou. Nelze najit parametry, které by
byly perfektni pro vSechny datasety. Z tohoto diivodu jsem se snazil o kompromis, ktery by
poskytoval prijatelné vysledky pro vSechny funkce.

Parametry jsem nastavoval na zékladé experimentti s prvnimi 5 funkcemi (F1-F5). Pti
jejich volbé u CGP (nr, nc...) jsem se do znatné miry inspiroval v préci [18]. Aplikoval
jsem Fidici parametry na zakladé této prace a poté jsem je mirné poupravil, opét na zakladé
experiment.

U GP jsem nevyuzil zadny zdroj, co se volby parametri pro tyto funkce tyce. Zkou-
sel jsem ruzné ménit parametry a porovnaval jsem vysledky. GP pro F1-3 pracovalo vzdy
pomérné prijatelné, ale u F4-5 byly vysledky mnohem horsi. Zatimco v pripadé F5 nedo-
chézelo k rapidnimu zrychleni symbolické regrese na zakladé zmény parametrti, u F4 byly
rozdily obrovské. Snazil jsem se tedy nastavit parametry tak, aby pro F4 byla symbolicka
regrese co nejrychlejsi nehledé na ostatni funkce (F1-3, F5). U prvnich t#{ funkei byl do-
pad Tidicich parametr aplné opacny, jak u té posledni. Pokud nedoslo ke zvoleni na prvni
pohled nefunkéniho nastaveni, probihala regrese rychle, pricemz vliv parametri byl maly
(podstatné mensi nez u F4).

P1i hledani co nejvhodnéjsich fidicich parametri jsem pouzival pouze funkci M AE. Na-
sledujici sekce popisuji findlni podobu nastaveni. Vyznam jednotlivych parametra popisuji
sekce 5.3 a 5.4.

6.2.1 Ridici parametry CGP

Parametr POP__SIZFE byl nastaven na hodnotu 12. Dalsi parametry: nr = 1, nc = 32,
lback = nc, maxMutationCount = 8

6.2.2 Ridici parametry GP

Zde bylo nastaveni uréeno ndsledujicim zpiusobem: functionRate = 65%, POP_SIZE =
35, d = 7, dale var Prob = 75% a mutationRate = 75%.

6.2.3 Ridici parametry koevoluce

I zde jsem ¢astecné cerpal z [18]. Pocet trenéru byl nastavena na 8, velikost prediktoru na
15 % poctu trénovacich vektort (max. 150), pocet prediktoru v populaci prediktorti na 100,
parametr generationsToAdapt na 200. Pravdépodobnost mutace 1 genu prediktoru byla
urcena jako 10%.
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6.3 Porovnavani

Pti implementaci, ovéfovani korektnosti a testovani programu jsem velmi casto pracoval
s [18]. Prvni testovani tedy bude sméfovat na tlohy podobného typu. Autori citované prace
vyuzili k testovani zafizeni s jinym vypocetnim vykonem nez ja, a je tedy evidentni, ze doby
béhi programu budou dost rozdilné. Jiny byl i pfistup k ohodnocovani jedincti. Ve zminéné
praci byl pouzit pfistup pocitani skére za kazdy trénovaci vektor, ktery se bude nachézet
v ramci tolerované chyby. Tento postup popisuje nasledujici rovnice:

£(s) =" g(y(4)), pricems
=1 (6.10)

 _ [ 0 pokud [y(j) —t(j)] > €
o) ={ 1 Do ) o) 2 e

kde € je povolend odchylka stanovend uzivatelem. [18§]

Odlisné zpusoby ohodnocovéni, rozdily ve vykonosti a jiné rozdily (rekurzivni vyhod-
nocovani) vedou k tomu, Ze nemuzu porovnavat moje vysledky a jejich (co se tyce kvality
nalezenych feseni ¢i doby béhu programu). Nicméné, na zakladé vysledku této préace bych
meél ocekavat 2 x az 5.5 rychlejsi nalezeni feseni s koevoluci oproti obdobné strategii bez
ni.

6.4 Testovani

6.4.1 Testovani rychlosti algoritmi

Testovani rychlosti spociva v tom, ze necham bézet algoritmus tak dlouho, dokud nedojde
k nalezeni feSeni pozadované kvality (napiiklad e = 0.3). Spustim vicero béhu (konkrétné
30, pokud neni uvedeno jinak) a vytvorim graf, ktery prezentuje vysledky. Jednotlivé béhy
maji vlastni ¢asovy limit, po jehoz prekroceni béh skondi.

Jako prvni jsem otestoval rychlost zkoumanych variant genetického programovani na
tloze F1. Na obrazku 6.1 jde vidét, ze CGP a GP s koevoluci dosahuji srovnatelnych vy-
sledkt. Tyto algoritmy bez koevoluce vSak nejsou v obou piipadech tak rychlé. Casovy limit
byl nastaven na 60 s, vSechny béhy tak byly dokonceny vcas nalezenim feseni pozadované
kvality.

U takto jednoduché funkce dochézi k nalezeni TeSeni velmi rychle. Dalsi grafy pouka-
Obrazek 6.2 poukazuje na vysledky stejného méreni, tentokrat ale na tloze F2.

I zde byl casovy limit nastaven na 60 sekund. Jak je vidét na obrazku 6.2, v tomto
pripadé jiz dochazelo k ukonceni z ¢asovych divodi, coz lze odvodit z pritomnosti béhi,
které bézely pravé 60 s. Na tomto grafu je rozdil mezi variantou s koevoluci a bez ni velmi
vyrazny. Kdyz porovndme CGP a GP jako takové, zjistime, ze si CGP vedlo o néco lépe. Je
tieba ale podotknout, ze rozdily mezi CGP a GP (nehledé na koevoluci) jsou do zna¢né miry
ovlivnény volbou ridicich parametri, viz sekce 6.2.1 a 7. Rozdily mezi néjakou variantou
bez koevoluce a tim samym algoritmem s koevoluci mé vsak velkou vypovidajici hodnotu,
jelikoz je nastaveni spoleéné pro obé varianty.

Abych demonstroval vliv fidicich parametri, spustim celou simulaci znovu, tentokrat
ale zcela zamérné s nevhodnym fidicim parametrem lback = 1 v pripadé CGP. Graf 6.3
ukazuje velmi Spatné vysledky u CGP za pouziti na prvni pohled validni zmény nastaveni.
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Porovnani rychlosti nalezeni dostateéné kvalitniho feSeni u F1
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Obrazek 6.1: Porovnani rychlosti u F1, fitness funkce: MAE (viz rovnice 5.1)

Porovnani rychlosti nalezeni dostateéné kvalitniho feSeni u F2
60

+ +
50 L]
40
+
0
w 30
©
0
20 +
) ;
0
CGP+COEV

CGP GP+COEV GP

Obrézek 6.2: Porovnani rychlosti u F2, fitness funkce: MAE
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Porovnani rychlosti nalezeni dostateéné kvalitniho fedeniu F2,
pouzito nevhodné nastaveni pro CGP

60 + +

CGP+COEV CGP GP+COEV GP

Obrazek 6.3: Porovnani rychlosti u F2, nevalidni CGP nastaveni, funkce: MAE

Zmény parametril jsem poté vratil zpét. Pri testovani rychlosti jsem u funkce F3 dostal
vysledky znézornéné obrizkem 6.4. U této tlohy se projevilo CGP jako mnohem lepsi nez
GP. Nicméné pro kazdou variantu minimalné 1 béh nedokézal nalézt feseni vcas.

Graf 6.5 popisuje vysledky experimentovani s F6, ktera spada pod druhou sadu funkei.
V tomto pripadé se projevilo GP jako rychlejsi nez CGP, v ptipadé pouziti koevoluce. Bez
ni je sice nepatrné horsi, nicméné se zde ukazuje, Ze na nékteré funkce muze byt pouziti
GP vhodnéjsi. Je mozné, Ze k lepsim vysledkiim GP doslo v tomto pripadé z duvodu vétsi
pravdépodobnosti pouziti proménné oproti CGP (u GP jsou z duvodu nastaveni Castéji
vyuzivany operace se vstupem nez u CGP).

Nakonec této sekce uvadim srovnani variant u velmi komplikované funkce F9. Jak uka-
zuje graf 6.6, ¢as potfebny pro nalezeni feseni je v tomto pfipadé vyrazné vyssi, nez u jed-
nodussich funkci. Opét se koevoluce ukazala jako vyrazny akcelerator. Hlavné v pripadé
genetického programovani, kde algoritmus bez koevoluce nasel feseni v¢as jen jednou. Tole-
rovand chyba byla v tomto pripadé nastavena na e = 0.105. Tuto hodnotu jsem zvolil sam,
na zakladé experimenti. PTi nepatrné vyssi toleranci dochazelo k nalezeni konstanty béhem
par sekund, zatimco pri o néco mélo nizsi povolené odchylce trvala iterace prilis dlouho.
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Porovnani rychlosti nalezeni dostatecné kvalitniho feSeni u F3
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Obrézek 6.4: Porovnani rychlosti u F3, funkce: MAE

Porovnani rychlosti nalezeni dostateéné kvalitniho fedeni u F6
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Obrézek 6.5: Porovnani rychlosti u F6, funkce: MAE
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Porovnani rychlosti nalezeni dostateéné kvalitniho fedeni u F9
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Obrazek 6.6: Porovnani rychlosti u F9, funkce: MAE

6.4.2 Porovnavani nejlepsi dosazené fitness

V této sekci je porovnavana nejlepsi dosazend objektivni' fitness kandidatnich feSeni za
predem stanoveny ¢as béhu programu.

Jako prvni jsem testoval program na tloze F4. Evoluce byla spusténa vzdy po dobu
20 s, pricemz vysledkem byla nejlepsi dosazena fitness. Pokud program nasel feseni s nu-
lovou odchylkou (respektive mensi nez 1075, z diivodii zminénych v kapitole 5.1.4), byla
zaznamenana hodnota 0 a béh byl ukoncen predcasné.

Pro co nejpresnéjsi vysledky bylo spusténo nékolik vypoctu se stejnou strategii. Jednalo
se 0 30 béhu pro kazdou variantu. Oproti predchozi kapitole jsem zde zkusil pouzit srov-
nani fitness podle M SFE, pficemz na konci kapitoly se nachazi zhodnoceni variant a vlivu
koevoluce pro vsechny fitness funkce.

Vysledky jsou vidét na obrazku 6.7. Je opét vidét, ze vylepseni koevoluci vedlo k nalezeni
jedinct s vyssi fitness v kratsim case. GP s koevoluci zde mélo lepsi vysledky nez CGP
s koevoluci, predpokladam ze se projevil vliv fidicich parametri testovanych v pripadé GP
hlavné na F4 (kapitola 6.2).

Pokud bych algoritmtm poskytl vétsi cas k nalezeni co nejkvalitnéjsiho feseni, da se
predpokladat, ze vysledky vsech variant budou lepsi. Proto jsem spustil stejnou simulaci
znovu, avsak s jednou vyjimkou, a sice prodlouzeni doby béhu. Graf 6.8 ukazuje, k jakému
zlepseni doslo, kdyz byl poskytnuty cas ztrojnasoben na 60 s.

Je zjevné, ze ke zlepseni doslo. A to v pripadé vSech variant. Pokud bych cas jesté
prodlouzil, vysledky by byly jesté lepsi. MiZe se stat, ze algoritmus prestane konvergovat
a zustane uvazly na néjakém lokdlnim extrému. Naptiklad najde konstantu, kterd mé pouze

LV piipadé pouziti koevoluce se nejlepsi dosazené subjektivni fitness nezaznamenava,
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Fitness (MSE)

Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 20 s béhu, F4
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Obrézek 6.7: Porovnani nejlepsich dosazenych fitness po 20 s béhu

Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 60 s béhu, F4
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Obrézek 6.8: Porovnani nejlepsich dosazenych fitness po 60 s béhu
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malou odchylku od hledané funkce, avsak ani po tisicovkach novych generaci béhem evoluce
nedojde k nalezeni lepsiho reseni.

Nasledujici grafy (obrazek 6.9) zobrazuji vysledky zkoumani téhoz faktoru, a to u funkei
F6, F7 a F9. Uloha F6 piilis nevynika ve sloZitosti ani po¢tu datovych vzorki. Oproti tomu
funkce F7 je sice jednoduché, avsak obsahuje obrovské mnozstvi trénovacich vektori. Coz
vede k jesté rapidnéjsi akceleraci vipoétu koevoluci. Uloha F9 opét obsahuje velké mnozstvi
dat, v tomto pfipadé se ale o jednoduchou funkci rozhodné nejedné. Vliv koevoluce je
vyraznéjsi nez v predchozich pripadech, avsak mensi nez u F7.

Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 20 s béhu, F6 Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 60 s béhu, F7
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Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 120 s béhu, F8
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Obrazek 6.9: Porovnani nejlepsich dosazenych fitness za stanoveny cas

Nésledujici grafy popisuji srovnani u vsech zkoumanych fitness funkci. Tato simulace
byla spusténa pro zjisténi vlivu koevoluce skrze vsechny zkoumané fitness funkce, rovnéz byl
porovnavan rozdil mezi CGP a GP, pokud jde o rizné zminéné fitness funkce. Obrazek 6.10
zndzornuje stejnou simulaci (nejlepsi nalezend fitness pro F6 po 10 s béhu), tentokrat pro
vsechny zkoumané fitness. Ve vSech pripadech se CGP s koevoluci jevilo jako nejefektivnéjsi.
I GP s koevoluci bylo, vzdy, na stejném misté, konkrétné druhém. CGP bez vylepseni
koevoluci bylo bud mirné lepsi, nebo srovnatelné jak GP bez koeovoluce.

U MSE se zda, ze je zde vliv koevoluce vyrazné mensi, nez u ostatnich fitness funkci.
To muze ale byt zptsobeno tim, Ze je tato fitness pro danou tlohu mnohem vhodnéjsi
a potrebuje méné Casu pro nalezeni vhodného teseni. Z toho diivodu jsem spustil obdobnou
simulaci, tentokrat ale na funkci F7 (viz obrazek 6.11). Zde se vSak u M SFE vliv koevoluce
vyrazné projevil. Soudé dle obou grafi (6.10, 6.11), vliv koevoluce je obecné velmi podobny
pro vsechny funkce fitness. U RM SFE byl vliv pro funkci F6 mensi nez napriklad u M ASE,
nicméneé v pripadé F7 to bylo pravé naopak.
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Fitness (RMSE)

Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 10 s béhu, F6 Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 10 s béhu, F6
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Obrézek 6.10: Nejlepsi nalezena fitness za 10 s
Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 30 s béhu, F7 Porovnani nejlepsi nalezené fitness po 30 s béhu, F7
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Obrézek 6.11: Nejlepsi nalezena fitness za 30 s
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6.4.3 Porovnavani fitness v Case

V predchozi ¢asti 6.4.2 byla porovnavana nejlepsi dosazena fitness za predem stanoveny cas.
S rostoucim mnozstvim poskytnutého case se podle ocekavani zlepsovaly i vysledky. Tato
sekce poskytuje komplexnéjsi informace o prubéhu fitness v case.

Nasledujici grafy byly vytvoreny timto zptsobem: Spustil jsem nékolik béht a kazdych
0.25s zaznamenal nejlepsi dosazenou fitness. Zavérecné vysledky jsem zpraméroval. Zatimco
u predeslych statistik byl velmi vypovidajici median, v tomto pripadé je presnéjsi prumeér.
Pokud bych testoval 2 varianty s tim, ze bych pro kazdou spustil 20 béhii, mohlo by v pri-
padé nalezeni feseni u nadpolovi¢ni vétsiny béhi dojit k nasledujici situaci: Srovnavame 2
varianty. 11 béht z 20 ma nejlepsi dosazenou fitness 0, takze median celku je 0. V jednom
piipadé dosahuje zbylych 9 béhii vyrazné lepsich vysledki nez ve druhém. Oba maji vSak
median od urc¢itého casu na 0, coz je zavadéjici. Z tohoto dtivodia jsem vyuzil prumérovani.

Jelikoz inicializace pocatecni populace zabere pomérné hodné casu v pripadé, ze dana
uloha obsahuje velké mnozstvi trénovacich vektort, byly hodnoty fitness pred spusténim
evoluce nastaveny na stejnou hodnotu, jaké byla zaznamenana v ramci prvniho zaevidovani
fitness hodnoty.

Prvni graf (6.12) v této sekci poukazuje na pribeéh fitness pro jednotlivé varianty gene-
tického programovani v tloze F5.

Prubéh fitness u F5 (30 béha)
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Obrazek 6.12: Pribéh nejlepsi nalezené fitness v case
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Jak ukazuje obrazek 6.12, v pripadé F5 se jako nejicinnéjsi ukazalo CGP s koevoluci.
Nésleduje GP s koevoluci, které ale na zacatku méfeni neposkytovalo tak dobré vysledky,
jako CGP bez koevoluce. Nejhorsi vysledky opét poskytuje GP bez koevoluce.

V minulé sekci bylo prokazano, ze s nartistajicim poc¢tem trénovacich vektoru roste i vliv
koevoluce na kvalitu feseni nalezeného za stanoveni casového limitu. Graf 6.13 ukazuje
prubéh fitness u jednoduché funkce se spoustou trénovacich vektoru.

Prubéh fitness u F7 (30 béha)
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Obrézek 6.13: Pribéh nejlepsi nalezené fitness v case

Zde nejprve doslo k poc¢atecénimu zdrzeni z divodu inicializace. Jakmile doslo k zahajeni
iterace, varianty s koevoluci rychle predehnaly ty bez koevoluce.

Abych ovéril vypovidajici hodnotu 30 béhti, spustil jsem stejnou simulaci znovu, v tomto
pripadé jsem navic i prodlouzil dobu béhu programu (obrazek 6.14). I v tomto pfipadé je
vidét obdobny charakter fitness v ¢ase pro ruzné fitness funkce.

Dalsi graf (6.15), zndzornujici prubéh fitness u komplikované F8, také obsahuje jiz po-
uzité porovnani vsech fitness funkci. Oproti ocekdvani zde byl u RM SE velky rozdil mezi
CGP s koevoluci a zbytkem, ostatni grafy vypadaji velmi podobné a v souladu s dosavadnim
méfenim.
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Obrazek 6.14: Pribéh nejlepsi nalezené fitness v case
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Obrazek 6.15: Pribéh nejlepsi nalezené fitness v case
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6.4.4 Porovnavani fitness funkci

Dale je treba ovérit, jestli dané fitness funkce jsou schopné dosdhnout skutecéné presného
feseni. Kvalita feseni na zakladé hodnoty fitness muze byt tézko predstavitelna. Doposud
jsem v této kapitole pracoval s pomérné abstraktni hodnotou fitness, nyni je tieba ovérit
pomoci vizualizace, jak si symbolicka regrese ve skutec¢nosti vede.

Pro tlohu F4 jsem spustil 30 béhad, kazdy mél k dispozici 30 sekund. Poté jsem nechal
vykreslit trénovaci vektory a k tomu regresni kiivku za pomoci nejlepsiho jedince ze vsech
béhi. Pouzival jsem CGP s koevoluci.

REGRESNI KRIVKA PRO MAE REGRESNI KRIVKA PRO MSE
f(x) 7 A f(x)
N, 7N,
. - s . —
\_, \/ ™~ J \/
9 X v X
@ nAmEReNA DATA NALEZENE RESENI @ namERenA DATA NALEZENE RESENi
REGRESN{ KRIVKA PRO RMSE REGRESN{ KRIVKA PRO MASE
f(x) A f(x)
N AN
= e TN
X
A X N
. NAMERENA DATA NALEZENE RESENI . NAMERENA DATA NALEZENE RESENT

Obrazek 6.16: Porovnani fitness funkei u F4

Jak ukazuje obrazek 6.16, vsechny pouzité fitness funkce jsou schopné poslouzit k nale-
zeni pomérné presného feseni. A to i pfi pomérné malém poskytnutém case.

6.5 Uloha z redlného svéta

Pro tcely otestovani symbolické regrese nad nameérenymi neumélymi daty jsem vyuzil
Energy efficiency Data Set [1, 13, 12]. Tato datova sada byla rovnéz pouzita v [19]. Data
vypovidaji o pozadavcich na vytapéni budov v zavislosti na parametrech budovy. Na rozdil
od [19] jsem nevyuzival pro regresi RMSE, ale M AE, které mi poskytovalo lepsi vysledky.

Spustil jsem CGP s koevoluci (doposud se jevilo jako nejlepsi ze zkoumanych variant)
po dobu 1h 20m a obdrzel jsem Teseni s MAE = 0.665697252480577. Nejlepsi nalezeny
jedinec byl velmi komplikovany matematicky vztah:
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= ((((cos((cos(x2) x x1)) + ((x6 + x4) + (26 + 24))) + 26) — log(x3))
— ((log(((cos((cos(x2) * (log(z0) — ((z1 + x3) * log(x0))))) + log(x0))/((cos((cos(z2)
xx1)) + (26 + 24) + (26 + 24))) * (cos((cos(x2) * x1)) + ((x6 + x4) 4+ (26 + x4))))))
— ((cos((cos(x2) x x1)) + ((x6 + x4) + (26 + z4))) + 26)) + (((((cos((cos(x2)
% (log(x0) — ((x1 + x3) * log(20))))) + log(z0))/((cos((cos(x2) x x1)) + ((x6 + z4)
+ (26 + x4))) * (cos((cos(x2) * x1)) + ((x6 + x4) + (26 + x4)))))/z6)
26 * ((x6 + 24) + (6 + 24)))) + ((((cos((cos(x2) * (log(z0)
— ((z1 4+ 23) x log(x0))))) + log(x0))/((cos((cos(z2) * x1))
+ (26 + 24) + (26 + 24))) * (cos((cos(x2) * x1)) + ((26 + x4)
+ (26 4+ 24)))))/x6) + (((cos((cos(x2) * (log(x0) — ((x1 + x3)
x log(20))))) + log(x0))/((cos((cos(x2) * 1)) + ((26 + z4) + (26 + x4)))
* (cos((cos(x2) x x1)) + (26 + 24) + (26 + 24)))))/26)))))

~—~ ~~ —~

(6.11)

Poznédmka: je potfeba brat v potaz, ze déleni nulou, pfeteceni proménné typu double
apod. vede k navraceni konstanty ¢ = 1 (viz 5.3.7, 5.4.3). Tento vyraz tedy nesmi byt
bréan doslovné (y = log(—x) neznamend y = log(—x), ale y = 1). Pro intuitivni zhodno-
ceni kvality jedince zde uvedu nékolik ndhodné vybranych funkénich a jim odpovidajicich
predikovanych hodnot:

Index vektoru Y Y
76 10.71 | 10.827917963128485
114 36.97 | 35.40823231312716
152 25.41 | 25.28861726765092
190 12.71 | 12.425557268539016
228 11.44 | 11.187816950848458
418 12.31 | 11.904804212139567
494 24.6 | 25.538381977823597
684 28.93 | 28.72034078568364
760 17.69 | 19.46229774160144

U rovnice 6.5 mé prekvapilo, ze se ve vysledném vyrazu nenachézi zddna konstanta. Ové-
til jsem tedy CGP na vlastnich tlohach zamérenych na konstanty. Zde byly tyto konstanty
hojné vyuzivany. V mé implementaci vyuzivd CGP konstant mnohem méné nez GP (nej-
spi$ vlivem nastaveni). Pro zajimavost zde vypisSi nalezené feSeni (v pripadé stejné tlohy)
za pouziti GP s koevoluci a s fitness M AFE = 0.7875746282792604:

y = ((((z6 * sin(log((x3 — 4.4)))) * 0)/((cos(sin(z1)) + (((z4 + z3)
— cos(23))/((x2/x6)/sin(14)))) + (log(cos(cos(x2)))/cos(x4)))) + (((sin(z2)
+ (sin((22 4+ 17.6)) + 14.2)) + ((((24 + 26) — (—2.0/z4)) — 1.8) — (cos((z1 + x1))
—sin((x4/ — 12.8))))) — (sin((((z1/z4) + 20) * ((x3 * x5) /(x5 + 5))))
)+

+ (exp(((x7 —9.2) /(26 * 24))) + ((log(—16.0) /log(z6)) + (—4.8/cos(x4))))))) 612

49



Kapitola 7

Diskuze

Jak jiz bylo kratce zminéno v 6.4.1 a 6.2, velmi diilezitou soucasti symbolické regrese a evo-
lucnich algoritmi obecné jsou ridici parametry. Nastaveni téchto parametri mutze mit za
disledek, ze néjaka varianta genetického programovani bude velmi vhodna pro feseni napr.
F1-F3, zatimco bude kompletné nevhodnéa pro F4 a pruimérné dobrd pro F5. Zcela jiné
nastaveni téz varianty muze mit za néasledek pravy opak. Je velmi obtiZzné mezi sebou srov-
navat CGP a GP, pravé kvuli volbé fidicich parametria. Snazil jsem se, jak jiz bylo zminéno,
o co nejrovnéjsi podminky, volil jsem tedy takové parametry, aby byly co nejlepsi jak pro
CGP, tak pro GP.

Trochu jsem nastinil vliv nastaveni jiz v sekci 6.4.1, kde pii zvoleni na prvni pohled
vhodného tidiciho parametru doslo k tak rapidnimu zhorseni dané varianty, ze byla pro
zadanou tlohu prakticky nepouzitelna.

V této kapitole se budu dikladnéji vénovat fidicim parametrim a jejich vlivu na pribéh
symbolické regrese. Dale budu resit dilezitost optimélni volby takového nastaveni, kdyz jde
o srovnavani jednotlivych variant genetického programovani. Pro testovani a porovnavani
jsem zvolil funkci F6, konkrétné testovani rychlosti nalezeni dostate¢né kvalitniho TesSeni.
Kazda varianta bude mit k dispozici 30 béht, kazdy béh bude trvat maximéalné 10 sekund.
Jako fitness funkci jsem zvolil M AFE, za teSeni pozadované kvality povazuji takové kandi-
datni Teseni, které ma chybu mensi nez e = 0.03.

Uplné prvni graf (obrazek 7.1), poukazuje na vysledky simulace za pouziti béznych fi-
dicich parametri. Nedoslo tak k zadné tpravé vzhledem ke kapitole 6. Opét, soudé dle
mediand, bylo nejvhodnéjsi CGP s koevoluci, nasledované GP s koevoluci, poté CGP a na-
konec GP.

Jesté nez za¢nu upravovat ridici parametry jednotlivych variant genetického programo-
vani, zkusim otestovat zménu parametr koevoluce. Nastavil jsem tedy velikost prediktort
na 60, pricemz tloha F6 ma 100 trénovacich vektort. Norméalné by byla jejich velikost dana
jako 15 % z poctu trénovacich vektort, v této simulaci byl vSak tento parametr docasné
upraven.

Vysledky takového méfeni zobrazuje obrézek 7.2 (ktery byl porovnévin s obrazkem
7.1). Je vidét, ze vetsi velikost prediktort, kdy se subjektivni fitness priblizuje té objektivni
a zmensuje se tak vliv koevoluce, méla predpoklddany dopad na zpomaleni variant vylep-
senych koevoluci. V obou ptipadech doslo ke zhorseni (CGP s koevoluci oproti CGP bez
koevoluce, GP s vylepsenim koevoluci oproti GP bez tohoto vylepseni), medidnové hodnoty
se témeér vyrovnaly.

Tento obrazek 7.2 poukazuje na fakt, ze i vliv koevoluce samotné je velmi ovlivnén
vhodnym zvolenim ridicich parametri. Pri netmérné velkych prediktorech se pozitivni do-
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Cas (s)

Cas (s)

Porovnani rychlosti nalezeni reseni poZadované kvality
F6. MAE, 30 béha, 1 bEh max 10s

10 T +
8
6
4
2
0

CGF+COEV CGP GP+COEV GP

Obrézek 7.1: Srovnéani rychlosti za pouziti béZnych parametri spusténi
Porovnani rychlosti nalezeni feSeni poZzadované kvality

F6, MAE, 30 béha, 1 b8h max 10 s
Velikost prediktord: 60

10 —_—
8
6
4
2

CGPF+COEV CGP GP+COEV GP

Obrézek 7.2: Srovnéani rychlosti se zvysenou velikosti prediktort
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pad této akcelerace vyrazné snizil. Kdybych tyto prediktory naopak neprimérené snizil,
nemusely by pro vyjadieni daného funkéniho pfedpisu viibec stacit.

Z obrazkd 7.1 a 7.2 je vidét, ze pri zméné velikosti prediktortt byly mirné ovlivnény
i varianty bez koevoluce, ackoli by byt nemély. Vzhledem k nedeterministickému chovani
evolucnich algoritmt jsou takovéto odchylky mezi stejnymi simulacemi bézné. Nicméné je
evidentni, ze varianty s koevoluci (minimélné v pripadé GP) byly ovlivnény vyrazné vice
nez ty bez koevoluce.

Nyni budu testovat (predchozi zmény byly vraceny zpét) rozdily mezi CGP a GP v pri-
padé piimé zmény nastaveni v ramci jednotlivych algoritmi. Parametr varProb, urcéujici
pravdépodobnost umisténi proménné do listu (pripomindm, Ze doplnék je pravdépodob-
nost konstanty) je obvykle nastaven na 75 %. Ve funkci F6 se nachdzi pouze proménné,
jakozto terminély. Zadné konstanty. Tento atribut jsem snizil na 10 %. Podle oéekavani
méla tato zména devastujici u¢inek na rychlost konvergence u GP (viz obrézek 7.3). Kdyby
vsak funkce F6 obsahovala obrovské mnozstvi konstant, tato zména by naopak vedla ke
zrychleni, protoze by termindly byly casto obsazovany konstantami, nikoli proménnymi.

Porovnani rychlosti nalezeni feSeni pozadované kvality
F6, MAE, 30 béha, 1 béh max 10s
Parametr varProb u GP: 10 %

10

w

=3}

Cas (s)

P

AN ]

CGP+COEV CGP GP+COEV GP

Obréazek 7.3: Srovnani rychlosti se snizenou pravdépodobnosti pouziti proménné u GP

V nésledujicim porovnani (graf 7.4) jsem naopak pozménil parametr u CGP, zatimco
zmény u GP byly vraceny zpét. Parametr max MutationCount, udavajici maximalni mnoz-
stvi mutaci pfi mutovani jednoho jedince, jsem zvysil z 8 na 50. Dale také byl zménén
parametr [ z 32 na 8. CGP a GP se v tomto pripadé vice vyrovnalo, rozdily vsak nebyly na
prvni pohled pftilis patrné.

V ramci posledniho experimentu v této sekci jsem opét vratil vSechno nastaveni na pt-
vodni hodnoty. Nésledné jsem zménil parametr nc na hodnotu 5 (z ptuvodnich 32). Tato
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Porovnani rychlosti nalezeni feSeni poZadované Kvality
F6, MAE, 30 béhd, 1 béh max 10 s

| =8, mutCnt =50
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CGP+COEV CGP GF+COEV GP

Obréazek 7.4: Srovnani rychlosti s pozménénymi CGP parametry

hodnota je dostateénd pro nalezeni feSeni (je tedy mozné nalézt predpis F6 s timto po-
¢tem sloupcu za pouziti jednoho fadku). Prostor pro nalezeni funkce mnoha ekvivalentnimi
predpisy se vyrazné snizil. A s tim se i snizila rychlost CGP, jak ukazuje obrazek 7.5.

Porovnani rychlosti nalezeni reseni pozadované kvality
F6, MAE, 30 béha, 1 béh max 10 s

nc=5
10 +*
8
B
O
wr
1]
Q)
4
2
0

CGP+COEV CGP GP+COEV GP

Obréazek 7.5: Srovnani rychlosti s pozménénymi CGP parametry
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V této kapitole byl demonstrovan vliv fidicich parametri. Nékteré zmény vedou ke
zhorseni pribéhu symbolické regrese, avsak kdyby probihalo testovani na jiné funkci, mohlo
by naopak dojit ke zlepseni. CGP a GP se vzidjemné porovnava obtizné, vzdy je mozné
najit fidici parametry, se kterymi se libovolny algoritmus bude chovat 1épe, nez ten druhy.
A na jinych funkcich se to muze projevit pravé obracené. Potvrdilo se (jak bylo mnohokrat
opakovano dfive), ze hledani pokud mozno co nejvhodnéjsiho nastaveni je velmi dulezitou
soucasti jak symbolické regrese samotné, tak i porovnavani jejich variant. Tim byla dokazédna
i nutnost hledani co nejlepsich ridicich parametria pro vSechny varianty jesté pred samotnym
porovnavanim.

S tim souvisi tzv. ,No-free-lunch® teorém. Nastaveni, které by bylo maximélné vhodné
pro vSechny tlohy, najit nelze. [4]

Vypovidajici hodnota algoritmu bez koevoluce a toho samého algoritmu s ni je vSak vy-
soka. Pouzivaji se stejné ridici parametry, vliv koevoluce tedy je bezesporu velmi podstatny.
Takovéto vylepseni bez debat vede ke zrychleni vypoctu a mnohdy i k nalezeni kvalitnéjsiho
feSeni (kdyz varianty bez koevoluce napiiklad uvdznou v lokdlnim optimu, ze kterého se,
na rozdil od variant s koevoluci, nemusi dostat).
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Kapitola 8
Zaver

Vsechny zkoumané varianty genetického programovani jsou schopné fesit ilohy symbolické
regrese. Koevoluce vede ke zrychleni vypoctu jak u CGP, tak u GP. Jeji vliv na rychlost na-
lezeni Teseni a kvalitu nalezeného feseni se méni mnozstvim trénovacich vektori a slozitosti
funkce. Vylepseni koevoluci ma obdobny dopad u CGP i GP, pricemz u nékterych funkei je
vice ovlivnéno CGP, u jinych GP. Neda se tedy rict, ze by koevoluce ovliviiovala geneticka
programovani rovnomeérné. Obecné vzato nicméné nedochdzi k vyraznym rozdiltim.

U symbolické regrese provadéné pomoci CGP a GP velmi zilezi na poc¢ate¢nim nasta-
veni, které vyraznym zpusobem ovliviiuje rychlost regrese a kvalitu nalezeného feseni. Je
obtizné srovnavat mezi sebou CGP a GP, pravé z divodu zminénych parametri spusténi.
Ridici parametry mizou zptsobit, ze se GP bude jevit jako efektivnéjsi v pifpadé hledani
predpist jednoduchych funkei a CGP zase v ptipadé téch slozitych. Pritom by to mohlo byt
naopak, kdyby byly fidici parametry zvoleny jinak.

Snazil jsem se proto najit parametry, které budou na testovanych tlohach poskytovat
pokud mozno co nejlepsi vysledky. Pri takto zvoleném nastaveni jsem dosel k zavéru, ze
v moji implementaci je nejuc¢innéjsi CGP s koevoluci. Nasleduje GP s koevoluci. Poté CGP
bez koevoluce a nakonec GP bez koevoluce, viz tabulka 8.1.

Poradi Nazev
1 CGP s koevoluci
2 GP s koevoluci
3 CGP bez koevoluce
4 GP bez koevoluce

Tabulka 8.1: Poradi variant genetického programovani

Vyzkousel jsem i vicero fitness funkci pro ohodnocovani jedinci v symbolické regresi,
vSechny byly pro testované ulohy pouzitelné a ve vétsiné piipadu se prilis nelisily (viz
napiiklad sekce 6.4.4). P¥i feSeni nékterych tloh nicméné dochézelo k rozdilam.

Kdybych mél fesit neznamy problém pomoci symbolické regrese, zvolil bych na zdkladé
dosazenych vysledkt variantu CGP s koevoluci. Pokud by dand tiloha obsahovala spoustu
proménnych a nalezené feseni by nebylo dostateéné presné, poptemyslel bych o navyseni pa-
rametru nc. Pokud by mi program i presto neposkytoval prijatelné vysledky, experimentoval
bych s riznymi fitness funkcemi.

V budoucnu se nabizi prilezitost zkoumat i dalsi faktory, naptiklad v této praci nevyuzité
porovnani pomoci maximéalniho poc¢tu generaci. Zajimavé by bylo i srovnani strategii pro
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vytvareni novych generaci (pro CGP, GP i prediktory fitness). I zpracovavani nevalidnich
vyrazu a ruzné pristupy k této tématice by mohly byt predmétem zkoumani.

Pri psani této prace a programovani symbolické regrese jsem se seznamil s problemati-
kou TesSeni regrese pomoci strojového uceni. Naucil jsem se Tesit regresi pomoci automati-
zovanych ndstroji a jsem schopen vyTesit takovéto problémy, aniz bych jim sdm rozumeél
(napriklad k vztahtum, které popisujici zavislosti v tiloze z redlného svéta, jsem se dopraco-
val dfive, nez jsem si precetl, co dand data vlastné znamenaji). V budoucnu bych se mohl
zabyvat i porovndnim jinych variant GP (jiné nez stromové reprezentace). Rovnéz bych se
rad dostal k implementovani urcité formy evolucni inteligence za vyuziti koevoluce.
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Priloha A

Obsah DVD

Readme soubory

README. txt popisuje obecné informace a rozdil mezi 2 variantami programu, které se nacha-
zeji ve 2 ruznych slozkich. Soubory */README. txt popisuji kompilaci, spusténi a dodatecné
informace pro dané verze.

Plna verze programu

Plna verze programu se nachdazi ve slozce SymbRegComp. Misty pracuje s GUI, tudiz nelze
spustit na zafizenich bez grafického rozhrani (merlin, wsl...).

Verze bez GUI

Program nevyuzivajici GUI, ktery je mozné spustit na serveru merlin, wsl apod. se nachazi
ve slozce SymbRegCompNoGui.

Technicka zprava

Technicka zprava k bakalarské préaci se nachézi v souboru BP.pdf. Soubory k vytvofeni
tohoto pdf (overleaf projekt) se nachézeji v archivu BP.zip.

Zdrojové soubory

Zdrojové soubory se nachazi ve 2 slozkich: */src. Tyto soubory jsou pro obé verze velmi
podobné (lisi se v moznosti vykreslovat regresni kiivku).

Dokumentace

Dokumentaci lze najit ve slozce SymbRegComp/doc, startovni bod je index.html.

Makefile

Pro preklad je vyuzivan Makefile, viz */Makefile (opét jeden Makefile pro kazdou verzi).
Preklad: make. Vypis napovédy: make help.
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Datové soubory

Soubory */*.csv obsahuji trénovaci vektory pro zkoumané tlohy (9 zédkladnich + problém
z redlného svéta).

Spustitelné soubory

Viz soubory */SymbRegComp. jar. K vytvofeni doslo pomoci Makefile.
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