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Abstrakt 
Tato p r á c e se zabývá p o r o v n á v á n í m různých variant gene t ického p r o g r a m o v á n í v úloze sym­
bolické regrese. N a z a d a n ý c h ú lohách z k o u m á rychlost konvergence a kval i tu na lezeného 
řešení . K l a d e si za cíl porovnat ka r t éz ské genet ické p r o g r a m o v á n í , s t r o mo v é genet ické pro­
g r a m o v á n í a jejich modifikace p o m o c í koevoluce. B y l a p o u ž i t a v l a s tn í implementace (bez 
využ i t í knihoven), kde j edno t l ivé varianty spolu sdílí p ř evážnou čás t kódu . Součás t í p r áce 
je i ověření použ i t e lnos t i i m p l e m e n t o v a n ý c h p ř í s t u p ů př i ana lýze reá lných dat. N a zák ladě 
e x p e r i m e n t ů bylo zj iš těno, že všechny z k o u m a n é p ř í s t u p y jsou použ i t e lné pro p rováděn í 
symbol ické regrese. Nej lepších výs ledků ve z k o u m a n ý c h oblastech (rychlost konvergence, 
kval i ta na lezeného řešení) dosahovalo ka r t éz ské genet ické p r o g r a m o v á n í s koevolucí . 

Abstract 
This thesis deals w i th comparison of genetic programming variants it the task of symbolic 
regression. T ime to converge and quali ty of evolved solutions are evaluated on nine chosen 
benchmarks. In particular, tree-based genetic programming, cartesian genetic programming 
and their modifications using coevolutionary algori thm are investigated. A n own implemen­
tat ion of employed methods (without a specific l ibrary use) allows to share as much code 
as possible. Moreover, an analysis of implemented methods efficiency on real world data is 
provided. Exper imenta l results show that a l l of the investigated approaches are capable of 
finding solutions using symbolic regression. Cartesian genetic programming enhanced wi th 
coevolution seems to be the most suitable of the investigated approaches i n terms of evolved 
solution quali ty and t ime to converge. 
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Kapitola 1 

Úvod 

Již v minulost i se vědci snažil i př i j í t na r ů z n é p ř í r o d n í zákon i tos t i a chtěli je co nejpřes­
něji definovat. K tomu využíval i regresi, tedy metodu využ ívanou k z ískání m a t e m a t i c k é h o 
popisu ně jakého jevu z e x p e r i m e n t á l n ě n a m ě ř e n ý c h dat. [9] 

T a se d ř íve řeši la a n a l y t i c k ý m z p ů s o b e m . N a p ř í k l a d p o m o c í metody ne jmenš ích č tve rců 
se dala p o m ě r n ě snadno aproximovat l ineárn í funkce. Se s toupa j íc í kompl ikovanos t í poža­
dované funkce, jejíž p ředp i s h l e d á m e , se však t a k o v á t o regrese s t ává ve lmi o b t í ž n á (ne- l i 
n e r e á l n á ) . M n o h d y nev íme , jakou regresn í metodu zvoli t . S t ává se, že k o n k r é t n í p r o b l é m 
nemus í bý t z n á m ý m i metodami pro analyt ickou regresi v ů b e c řešitelný. 

Pos ledn í dobou se s tá le více využ ívá Natural computing. J e d n á se o algori tmy inspiro­
vané v p ř í r o d ě [6]. T y t o algori tmy spada j í pod metody u mě lé inteligence. N a p ř í k l a d v i ry 
mutu j í , aby se př izpůsobi l i p r o s t ř e d í a maximal izovaly tak svoji šanci na přež i t í . S labí je­
dinci umíra j í , t i silnější přežijí . Tento princip m ů ž e m e využ í t i p ř i již z m í n ě n é regresi, kde 
m ů ž e m e „ m u t o v a t " rovnice, o d s t r a ň o v a t m é n ě v h o d n é a naopak nechat přež í t ty, k t e r é více 
odpov ída j í n a š e m u h l e d a n é m u řešení . 

Tento z p ů s o b m ů ž e m e aplikovat i v p ř í p a d ě , že n e m á m e v ů b e c poně t í , co z n a m e n a j í 
n a m ě ř e n á data, n e r o z u m í m e ana ly t i cké regresi a n ě k d y i dokonce n a l e z e n é m u řešení . Opro t i 
regresní ana lýze je symbol i cká regrese mnohem více obecná , av šak ne natolik, aby byla 
bez jakékol i modifikace v ž d y lepší nebo s te jně d o b r á jako j iné postupy. P r o jednoduchou 
rovnici p r a v d ě p o d o b n ě nebude v h o d n ý algoritmus, k t e r ý špičkově h l e d á řešení d louhých 
a kompl ikovaných rovnicích a naopak. [11, 9] 

Pokud bychom chtěli reprezentovat m a t e m a t i c k ý vz tah p o m o c í s t r o mo v é s t ruktury (na­
p ř ík lad b i n á r n í h o stromu), záleží na m a x i m á l n í povolené hloubce. P o k u d h l e d á m e p ředp i s 
rovnice, k t e r á obsahuje p á r e l emen tá rn í ch m a t e m a t i c k ý c h operac í , je v h o d n é , aby maxi ­
m á l n í h loubka byla m a l á . V o p a č n é m p ř í p a d ě by řešení t a k é mohlo bý t nalezeno, ale bylo 
by komplikovanějš í , n ě k t e r é uzly stromu by se prakt icky v z á j e m n ě vyruš i ly a v ý p o č e t by 
t rva l dlouho. K d y b y c h o m však s te jný algoritmus se stejnou m a x i m á l n í hloubkou chtěl i po­
uží t t e n t o k r á t na h l e d á n í řešení velmi kompl ikované rovnice, m a l á povo lená hloubka by na 
vy jád řen í p ř e d p i s u v ů b e c nemusela s t ač i t . N a tomto p ř í k l a d u jde v idě t , jak moc dů lež i t á je 
role p a r a m e t r ů symbol ické regrese. 

Cí lem t é t o p r á c e je p o r o v n á n í j edno t l i vých variant genet ického p r o g r a m o v á n í , co se týče 
rychlosti konvergence k řešení p o ž a d o v a n é kval i ty a kval i ty na lezeného řešení po p ř e d e m 
u rčené d o b ě b ě h u symbol ické regrese. 

K a p i t o l y 2 a 3 popisuj í t eo re t i cký ú v o d t é t o p r áce . V kapitole 4 se nacház í n á v r h pro­
gramu schopného p rovádě t symbolickou regresi r ů z n ý m i způsoby a p o r o v n á v a t tyto př í s tupy . 
K a p i t o l a 5 obsahuje i m p l e m e n t a č n í detaily tohoto nás t ro j e . V Kapi to le 6 je p o r o v n á v á n o 
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kar tézské genet ické p r o g r a m o v á n í , genet ické p r o g r a m o v á n í a jejich modifikace koevolucí 
z hlediska rychlosti konvergence k řešení p o ž a d o v a n é kval i ty a p ře snos t i na lezených řešení . 
V kapitole 7 se nacház í diskuze oh ledně v l i v u volby ř ídicích p a r a m e t r ů na výše zmíněné 
(rychlost konvergence, kval i ta na lezených řešení) a ro l i t a k o v ý c h p a r a m e t r ů př i p o r o v n á n í 
z k o u m a n ý c h p ř í s t u p ů symbol ické regrese. Závěrečné s h r n u t í p r á c e popisuje kapi tola 8. 
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Kapitola 2 

Evoluční algoritmy 

Historie evolučních a l g o r i t m ů s a h á do 50. let m i n u l é h o s tole t í , kdy p o č í t a č e zača ly bý t více 
d o s t u p n é pro vědeckou komuni tu . V dnešn í d o b ě jsou velmi rozš í řené a jsou použ ívány 
k řešení velmi r ů z n o r o d ý c h p r o b l é m ů , což znač í jejich velkou využ i t e lnos t v praxi . [4] 

Pojem evoluce obecně znač í proces i n k r e m e n t á l n í změny, n a p ř í k l a d ve s tylu „evoluce" 
lékařských procedur [4]. K d y ž z m í n í m e pojem evoluční algoritmus, mys l íme t í m něco více 
konk ré tn ího , a sice proces, p ř i k t e r é m docház í k přež i t í jen t ěch nej lepších j ed inců , k te ř í se 
p o t é r ep roduku j í , a současně k zán iku s labých j ed inců , k t e ř í nejsou schopni přež í t v d a n é m 
p r o s t ř e d í a šíři t tak svoji genetickou informaci. Úče lem jejich zaveden í v šak nebylo napo­
dobit co nej lépe s k u t e č n o u evoluci, ale vy tvo ř i t n á s t r o j , co by b y l pokud m o ž n o co nej lépe 
schopen řeši t s loži té v ý p o č e t n í p rob lémy. T y t o algori tmy pracu j í nás leduj íc ím z p ů s o b e m : 

• P r acu j í s p o p u l a c í j ed inců , což je m n o ž i n a rep rezen tu j í k a n d i d á t n í c h řešení d a n é h o 
p r o b l é m u 

• J e d i n c ů m je p o m o c í fitness funkce p ř i ř azována hodnota fitness, k t e r á určuje jejich 
kval i tu a podle k t e r é se rozhodne o jejich p ř e ž i t í / v y b r á n í k reprodukci 

• Jedinci jsou v y b í r á n i jako rodiče , k te ř í společně vy tvo ř í potomky. T i jsou s v ý m rodi­
č ů m p o d o b n í , avšak nejsou to tožn í . 

• V y b r a n í členové populace jsou o d s t r a ň o v á n i 

Pokud tento evoluční algoritmus poběž í po dobu někol ika cyklů (generac í ) , p ř i rozený 
v ý b ě r na zák ladě fitness funkce způsob í , že p o s t u p n ě dojde ke konvergenci j ed inců k řešení 
p o ž a d o v a n é kvality. O b e c n é s c h é m a t akového algori tmu je: 

Algori tmus 1: O b e c n ý evoluční algoritmus 

i : Vy tvoř n á h o d n o u populaci o velikost M 
2: while Není splněna ukončovací podmínka do 
3: Z v o l rodiče , k t e ř í společně vy tvo ř í potomky 
4: Vyber jedince, k te ř í u m ř o u 
5: end 
6: return Jedinec s nejvyšší fitness 

Tento obecný algoritmus však na řešení p r o b l é m ů nes tač í . M u s í m e specifikovat: 

• J a k á je reprezentace j e d i n c ů v populaci 
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• Jak veliká je populace 

• N a zák ladě j a k é h o k r i t é r i a jsou voleni rodiče 

• J a k ý m z p ů s o b e m jsou v y t v á ř e n i potomci z p ř e d k ů 

• K o l i k p o t o m k ů m á bý t v dalš í generaci 

• K r i t é r i u m pro určen í přeživš ích 

K na lezen í p o ž a d o v a n é h o výs ledku m ů ž e m e výše u v e d e n é zvolit v ícero způsoby. [4] P ř e d ­
s tavení n ě k t e r ý c h použ ívaných z p ů s o b ů se nacház í v t é t o kapitole. 

2.1 In tern í reprezentace jedinců 

In t e rn í reprezentace j e d i n c ů m ů ž e bý t i m p l e m e n t o v á n a d v ě m a od l i šnými způsoby inspi­
rovanými biologii : p o m o c í genotypu, nebo fenotypu. Genotyp více o d p o v í d á biologickému 
gene t ickému k ó d u , p r o t o ž e se j e d n á o reprezentaci p o m o c í ře tězce (nap ř ík l ad ře tězec jedno­
ciferných dekad ických čísel) . P ř í k l a d e m m ů ž e bý t t ř e b a ře tězec 0130493249839043. Takový 
genotyp je pak u r č i t ý m z p ů s o b e m i n t e r p r e t o v á n (nap ř ík l ad znak „0" znač í p ř i č t en í vstupu, 
znak „ 1 " odeč t en í j edn ičky atp. Opro t i tomu fenotyp neobsahuje ž á d n é zakódován í . Např í ­
klad b i n á r n í strom, jehož uzly obsahuj í ně jaký prvek z m n o ž i n y {+,-} a listy z m n o ž i n y 
{ x , l } je p ř í k l a d e m fenotypu. [4] 

2.2 Velikost populace 

Velikost populace (tedy p o č e t j ed inců ) zůs t ává za b ě h u programu k o n s t a n t n í . N e p r o k á z a l o 
se, že by var iab i ln í velikost populace m ě l a z á s a d n í poz i t ivn í v l iv na dobu v ý p o č t u . K r o m ě 
velikosti p o č á t e č n í populace M je t ř e b a zvolit i p o č e t p o t o m k ů K, k t e r é tato populace vy­
produkuje. P o č e t j ed inců v dalš í generaci by ale se z a p o č í t á n í m nově v y t v o ř e n ý c h p o t o m k ů 
p řesáh l hodnotu M, proto m u s í už iva te l specifikovat, j a k ý m z p ů s o b e m se tato populace 
z p ě t n ě redukuje na p o ž a d o v a n o u hodnotu. [4] 

2.3 Volba selekce 

Jak již bylo z m í n ě n o dř íve , p r o g r a m á t o r m u s í rozhodnout, j a k ý m z p ů s o b e m budou voleni 
rodiče a t a k é na zák l adě k t e r é h o k r i t é r i a budou „ u m í r a t " n e v h o d n í jedinci . Volení nejlep-
ších j e d i n c ů ( jedinců s nejvyšší fitness) pro tvorbu potomstva n e m u s í bý t v ž d y ne jvhodnějš í , 
p ro tože p o t é m ů ž e doj í t k degeneraci, což m ů ž e v y ú s t i t v u v á z n u t í v loká ln ím maximu. N a ­
opak, když budou nej lepší jedinci n e ú m ě r n ě ignorováni , h l e d á n í řešení m ů ž e trvat zby tečně 
dlouho, nebo n e m u s í bý t nalezeno v ů b e c . [4] 

Existuje spoustu variant selekčních m e c h a n i s m ů . N e j j e d n o d u š š í m je tzv. de t e rmin i s t i cká 
selekce, kdy je pro reprodukci zvoleno K j ed inců , k t e ř í ma j í nejvyšší fitness. D a l š í m typem 
m ů ž e bý t n a p ř í k l a d t u r n a j o v á selekce, kdy je n á h o d n ě v y b r á n o S j ed inců . Jedinec s nejvyšší 
hodnotou fitness je v y b r á n pro reprodukci. Tento mechanismus lze opakovat někol ik rá t , 
dokud nen í v y b r á n o p o ž a d o v a n é m n o ž s t v í j ed inců . [11] 
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2.4 Tvorba po tomků 

P ř i t v o r b ě p o t o m k ů je p o t ř e b a zohlednit j iž dosažené čás t ečné řešení . Rozl i šu jeme dva 
odl išné typy reprodukce: sexuá ln í a asexuá ln í . P ř i a sexuá ln í je v y t v o ř e n k lon p ř e d k a , k t e r ý je 
m í r n ě p o z m ě n ě n . Taková to operace se n a z ý v á mutace (viz ob rázek 2.1). Opro t i tomu kříženi 
s p a d á pod sexuá ln í reprodukci, což znač í kombinaci 2 nebo více rod ičů do potomka, k t e r ý 
nese znaky svých rod ičů . N ě k t e r é od p r v n í h o , j i né od d r u h é h o atd. Takto vzniklý potomek 
m ů ž e s á m bý t p o t é t a k é ovl ivněn m u t a c í . V t r a d i č n í c h gene t ických algoritmech se využívaj í 
pro kombinaci 2 předc i . 

Z hlediska h l edán í řešení je mutace v h o d n á pro p roh l edáván í loká ln ího prostoru, z a t í m c o 
kř ížení m á spíše g lobální charakter. [4] 

2.5 Genetické algoritmy 

Genet ické algori tmy jsou jednou z více forem evolučních a lgo r i tmů . Jsou specifické t í m , že 
kladou velký d ů r a z na selekci, kř ížení , mutaci a na v z á j e m n é vazby mezi t ě m i t o operacemi. 
N a z a č á t k u bylo u p ř e d n o s t ň o v á n o kř ížení p ř e d m u t a c í , což je strategie k t e r á s tá le p ř e v l á d á 
u n ě k t e r ý c h forem gene t ických a lgo r i tmů , avšak v současné d o b ě je ho jně použ íváno kom­
binování kř ížení a m u t a c í . Využívaj í genotyp, k t e r ý je dekódován a vyhodnocen. P ů v o d n ě 
se jednalo zpravidla o ře tězce b i t ů [16], jak ukazuje ob rázek 2.2. 

^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ ^ 

O b r á z e k 2.1: O p e r á t o r mutace 

1 | 1 0 0 1 0 1 0 1 

O b r á z e k 2.2: U k á z k a genotypu 

Existuje vícero d r u h ů křížení , n a p ř í k l a d t ř i zák ladn í : j e d n o b o d o v é , v ícebodové a uni­
formní . U j e d n o b o d o v é h o se n á h o d n ě vygeneruje bod křížení , kde dojde k p rohozen í genů. 
V ícebodové a un i fo rmní kř ížení poskytuje větš í prostor pro důk ladně j š í p r o m í c h á n í gene­
t ických informací mezi rodič i . U v ícebodového kř ížení dojde k v y b r á n í m i n i m á l n ě 2 b o d ů , 
k t e r é určuj í , j a k ý m z p ů s o b e m bude p r o b í h a t p ř e d á v á n í genet ické informace. P o k u d by došlo 
k rozdělení genotypu d v ě m a body na t ř i čás t i , zdědi l by potomek p r v n í čás t od p r v n í h o 
rodiče , druhou čás t genotypu od d r u h é h o rod iče a pos ledn í úsek opě t od p r v n í h o z rod ičů . 
V p ř í p a d ě un i fo rmního kř ížení je pro k a ž d ý gen potomka u rčeno , od koho se (tento gen) 
bude děd i t ( pomoc í tzv. masky). T y t o formy kombinace znázorňu j í o b r á z k y 2.4 a 2.3. [11] 
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O b r á z e k 2.4: Uni fo rmní kř ížení 

2.6 Evoluční strategie 

Evolučn í strategie pracuje s vektorem reá lných čísel j a k o ž t o genotypem. Zák l adn í varianta 
evoluční strategie využ ívá pouze o p e r á t o r u mutace. P ř i mutaci se využ ívá Gaussovo rozlo­
žení s nulovou s t ř e d n í hodnotou a rozptylem a. Hodnoty z í skané z tohoto rozložení jsou 
p ř i č t eny k h o d n o t á m p a r a m e t r ů rod iče . Rovněž parametr a je m ě n ě n za b ě h u , aby př ib l ižně 
jedna p ě t i n a m u t a c í vedla ke zlepšení potomka oproti svému předkovi . V l i v mutace je tedy 
zvyšován / sn i žován v závislost i na úspěšnos t i p o t o m k ů . 
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Nej jednodušš í varianta evoluční strategie se označuje ES(1+1) , což z n a m e n á , že z jed­
noho p ř e d k a je p o m o c í mutace v y t v o ř e n jeho potomek. K n a h r a z e n í rod iče dojde v p ř í p a d ě , 
že m á jeho nás ledovník vyšší hodnotu fitness. P o k u d se tak nestane, je r o d i č e m dalš í gene­
race ú p l n ě s te jný jedinec, k t e r ý vy tvá ře l po tomka v t é t o generaci. 

V současné d o b ě se pracuje s generacemi obsahuj íc ími vícero j ed inců . Nejčas tě jš í jsou 
strategie označované jako ES(/x + A) a ES(/x, A) . Parametr u znač í p o č e t rod ičů a parametr 
A p o č e t p o t o m k ů . Var ianta ES(/x + A) vybere nej lepších u j e d i n c ů n a p ř í č popu lac í , z a t í m c o 
ES(/x, A) v y b í r á pouze z m n o ž i n y p o t o m k ů . 

Z jevným rozd í lem oproti j i n ý m evo lučn ím a l g o r i t m ů m je, že docház í k p o z m ě ň o v á n í 
p a r a m e t r ů evoluce za b ě h u programu. V j e d n é chvíli docház í k evoluci jak j ed inců , tak 
k ú p r a v ě ř ídicích p a r a m e t r ů . Da l š ím rozd í lem je p o m ě r n ě č a s t á absence kř ížení , na k t e r é m 
spousta j iných a lgo r i tmů stoj í . [11] 

2.7 Genetické programování 

Reprezentace genotypu p o m o c í ře tězce fixní dé lky (jak tomu bývá u gene t ických a lgo r i tmů) 
je velmi omezuj íc í p o d m í n k o u př i h l e d á n í p o ž a d o v a n é h o řešení . K d y ž h l e d á m e řešení pro­
b l émů z r eá lného svě ta , tak obvykle p ř e d e m n e z n á m e výs l ednou velikost genotypu, k t e r ý m 
by se dalo popsat. T rad ičn í genet ické algori tmy neumožňu j í m ě n i t in t e rn í reprezentaci za 
běhu , což je jejich n e v ý h o d a . Tento p r o b l é m by l vyřešen p o m o c í rozš í ření gene t ických al­
gor i tmů , k t e r é se n a z ý v á Genetické programování (dále „ G P " ) . 

N a m í s t o ře tězce genů s p ř e d e m danou m a x i m á l n í dé lkou G P využívá s t r o m o v é struktury. 
Za b ě h u programu je m o ž n é m ě n i t nejen velikost a tvar stromu, ale t a k é obsah j edno t l i vých 
uzlů nebo l is tů . V současné d o b ě se ča s to použ ívá reprezentace t akové to s t r o mo v é s t ruktury 
p o m o c í pole, což vede k vyšš ímu výkonu . Algor i tmus 2 popisuje fungování G P . [14] 

Algori tmus 2 : Gene t i cké p r o g r a m o v á n í 

i : Vy tvoř n á h o d n o u populaci j ed inců 
2: while Není splněna ukončovací podmínka do 
3: P ř i ř a ď k a ž d é m u jedinci hodnotu fitness podle toho, jak d o b ř e řeší p r o b l é m 
4: Vyber rod iče na zák ladě p r a v d ě p o d o b n o s t n í h o modelu a hodnot fitness j ed inců 
5: P ř e n e s ně jaké v y b r a n é jedince bez jakýchkol i z m ě n do nové generace 
6: Vy tvo ř potomky p o m o c í kř ížení dvou v y b r a n ý c h rod ičů 
7: V y b r a n é jedince m í r n ě n á h o d n ě p o z m ě ň 
8: end 
9: return Jedinec s nejvyšší fitness 

2.7.1 I n t e r n í reprezentace 

V j edno t l i vých uzlech se nacház í vždy jedna funkce z m n o ž i n y funkcí j F = { / i , f2, • • •, f n} 
a naopak v listech se nacház í n ě k t e r ý symbol z m n o ž i n y t e r m i n á l ů (T= { í i , ti, • • •, tm}. 
P ř í k l a d e m m n o ž i n y funkcí m ů ž e bý t n a p ř í k l a d m n o ž i n a ^f= { + , —, *, sin, exp}, u t e r m i n á l ů 
m ů ž e bý t t v o ř e n a n a p ř í k l a d nás leduj íc ími p r o m ě n n ý m i a konstantami: (T= {x,y, 1,2,3}. 
Výs ledný s trom m ů ž e mí t tedy n a p ř í k l a d podobu b i n á r n í h o stromu o hloubce 1, kde v kořeni 
stromu se nacház í operace +, v levém l is tu p r o m ě n n á x a v p r a v é m l is tu konstanta 1. Tento 
strom tedy reprezentuje rovnici y = x + 1. Jeho z n á z o r n ě n í je v idě t na o b r á z k u 2.5. 
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O b r á z e k 2.5: Jedinec v G P 

V m n o ž i n ě funkcí se n e m u s í n u t n ě n a c h á z e t pouze m a t e m a t i c k é operace. M ů ž e m e se 
setkat n a p ř í k l a d s logickými funkcemi, jako n a p ř í k l a d AND, OR, XOR ... 

U n ě k t e r ý c h funkcí je p o t ř e b a p ř e d e m zjistit, jestl i nep racu j í s neva l idn ími parametry. 
T y p i c k ý m p ř í k l a d e m je dělení nulou. P r o b l é m y m ů ž o u nastat i v p ř í p a d ě na p r v n í pohled 
bezpečných funkcí. N a p ř í k l a d u y = ex z m a t e m a t i c k é h o hlediska nen í p r o b l é m , avšak 
u p o č í t a č ů m ů ž e velmi snadno doj í t k pře tečen í . 

P r o g r a m á t o r se t a k é mus í zabýva t o t ázkou , jestl i n í m specifikované t e r m i n á l y a funkce 
s tač í na vy jád řen í p ř i j a t e lného řešení . P o k u d by jeho m n o ž i n o u funkcí by la m n o ž i n a {+ , —}, 
nebyl by schopen kva l i tně aproximovat složitější funkce než l ineárn í . V e l m i čas to však pře ­
dem nev íme , jestl i n á m i specifikované m n o ž i n y budou s tač i t , či n ikol i . Vo lba odpovída j íc ích 
p a r a m e t r ů do značné m í r y závisí na znalosti d a n é h o p r o b l é m u . [14] 

2.7.2 Inicial izace p o č á t e č n í populace 

Exis tu j í 3 ho jně využ ívané metody pro inicial izaci j ed inců : metoda grow, full a metoda ram-
ped half-and-half. Všechny závisí na parametru d, k t e r ý znač í m a x i m á l n í h loubku s t romové 
struktury. [5, 14] Jejich pr incip popisuj í algori tmy 3, 4 a 5. 

Algori tmus 3: M e t o d a grow 

i : Do kořene vlož n á h o d n o u funkci z m n o ž i n y funkcí 
2: Do následuj íc ích uz lů vlož prvek z m n o ž i n y J^U T 
3: foreach Následující funkční uzel do 
4: if Hloubka is not d-1 t hen 
5: R e k u r z i v n ě volej algoritmus s p ře skočen ím p r v n í h o k roku 
6: else 
7: R e k u r z i v n ě volej algoritmus, p řeskoč p r v n í krok, vybí re j jen z t e r m i n á l ů 
8: end 
9: end 

U t akového algori tmu záleží, s jakou p r a v d ě p o d o b n o s t í bude do d a n é h o uz lu zvolen prvek 
z m n o ž i n y t e r m i n á l ů a s jakou p r a v d ě p o d o b n o s t í bude z m n o ž i n y funkcí. P ř i velkém d ů r a z u 
na volbu t e r m i n á l ů bude s t r o m o v á s t ruktura dosahovat velmi m a l ý c h hloubek, z a t í m c o př i 
preferování funkcí budou stromy velmi rozsáhlé . 
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Algori tmus 4: M e t o d a full 

i : Do kořene vlož n á h o d n o u funkci z m n o ž i n y 
2: Do následuj íc ích uz lů vlož prvek z m n o ž i n y ^ 
3: if Hloubka is not d-1 then 
4: R e k u r z i v n ě volej algoritmus, p řeskoč p r v n í krok 
5: else 
6: R e k u r z i v n ě volej algoritmus, p řeskoč p r v n í krok, vybí re j jen z t e r m i n á l ů 
7: end 

Oprot i m e t o d ě grow, metoda full v y b í r á p rvky pouze z m n o ž i n y funkcí, dokud nedojde 
k dosažen í m a x i m á l n í hloubky. [14] 

Algori tmus 5: M e t o d a ramped half-and-half 

1: i = 0 
2: while Populace není naplněná do 
3: Vy tvo ř l / 2 d populace s m a x i m á l n í hloubkou i, metoda grow 
4: Vy tvo ř l / 2 d populace s m a x i m á l n í hloubkou i, metoda full 
5: i = i + 1 
6: end 

Metody grow a full n eposky tu j í d o s t a t e č n o u diverzi tu j e d i n c ů v populaci , což m ů ž e 
ohrozit ú spěšnos t v ý p o č t u . Z tohoto d ů v o d u by l zaveden algoritmus ravaped half-and-half 
(viz algoritmus 5), k t e r ý v y t v á ř í d o s t a t e č n ě odl išné jedince. [5, 14] 

2.7.3 V y h o d n o c e n í fitness 

Nejčas tě jš ím z p ů s o b e m , jak vyhodnot i t fitness d a n é h o jedince, je přes m n o ž i n u t rénovac ích 
vek to rů . T y t o vektory nesou informace o tom, j a k ý je očekávaný v ý s t u p př i d a n é m vstupu. 
K d y b y c h o m n a p ř í k l a d chtěli zjistit závislost , k t e r á by byla ve sku t ečnos t i def inována p ředp i ­
sem f(x) = x 2 + 2, mě ly by tyto vektory (v ideá ln ím p ř í p a d ě , kdy by nedocháze lo k c h y b á m 
měřen í apod.) formu n a p ř í k l a d {(1, 3), (2, 6), (3,11) . . . }. P r v n í vektor by l odvozen násle­
duj íc ím z p ů s o b e m : (1, 3) p r o t o ž e / ( l ) = 3 ( l 2 + 2 = 3). O b d o b n ě (2, 6), p ro tože /'(2) = 6 
(2 2 + 2 = 6). S t e j n ý m z p ů s o b e m by se postupovalo i p ř i v y t v á ř e n í da lš ích t rénovac ích vek­
t o r ů . V r á m c i symbol ické regrese by však mohl bý t zj iš těn p ř edp i s i ú p l n ě j iné funkce, k t e r á 
by pro s te jný vstup poskytovala t o t o ž n ý v ý s t u p (v r á m c i z a d a n ý c h t rénovac ích v e k t o r ů ) . 

Výs ledná hodnota fitness d a n é h o jedince se s p o č í t á n a p ř í k l a d jako suma abso lu tn í ch 
odchylek mezi o č e k á v a n ý m řešen ím a t í m z í sk an ý m p o m o c í jedince. F o r m á l n ě by se tento 
v ý p o č e t da l specifikovat nás leduj íc ím z p ů s o b e m : 

N 
fR(i) = J2\S(i,J)-C(j)\ 

i = i 

kde S(i,j) je hodnota z í skaná z jedince i po p ř e d á n í vs tupu j, C(j) označuje očekávaný 
v ý s t u p . [14] 

12 



2.7.4 Selekce 

Pro k a ž d é h o jedince v populaci p la t í , že jej p o t k á jeden z následuj íc ích scénářů : 

• bude p řeveden do následuj íc í generace beze z m ě n 

• bude upraven p o m o c í gene t ických o p e r á t o r ů 

• bude o d s t r a n ě n 

Selekce, k t e r á určuje šanci na p řež i t í d a n ý m j e d i n c ů m , je jeden z nejdůleži tě jš ích me­
chan i smů v oblasti G P . S te jné je to i u evolučních a l g o r i t m ů obecně . Rychlost a ú spěšnos t 
evoluce závisí z veliké čás t i p r ávě na ní . [14] N ě k t e r é druhy selekčních a l g o r i t m ů již byly 
p o p s á n y v sekci 2.3, p ř i čemž v p ř í p a d ě G P je jejich použ i t í o b d o b n é . 

2.7.5 K ř í ž e n í 

P ř i kř ížení nejprve dojde ke zvolení tzv. bodu kř ížení , angl. crossover point. Tento bod je 
ně jaký uzel, p ř í p a d n ě list ve stromu. Kombinace p r o b ě h n e mezi 2 jedinci , pro k a ž d ý z nich 
je vygene rován d a n ý bod . Běžně bývá p r a v d ě p o d o b n o s t zvolení uz lu (obsahuj íc í funkci) 
něko l ikanásobně větší , než v ý b ě r l is tu (s t e r m i n á l e m ) . 

S a m o t n á kombinace p r o b í h á tak, že se p r o h o d í j edno t l ivé podstromy obou rod ičů . Vět­
š inou bývá p o u ž í v á n a tato strategie k s y m e t r i c k é m u v y t v o ř e n í dvou p o t o m k ů . O b r á z e k 2.6 
znázorňu je p r ů b ě h křížení . 

O b r á z e k 2.6: Kř ížen í u G P 
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P ř i zvolení l i s tu jako bodu kř ížení u jednoho rod iče a s o u č a s n é m v y b r á n í uz lu s n ízkou 
hloubkou d r u h é h o rod iče m ů ž e doj í t k e x t r é m n í m u navýšen í hloubky. To m ů ž e bý t žádouc í 
na z a č á t k u evoluce, avšak pozděj i m ů ž e doj í t k n a d b y t e č n é m u n a r ů s t á n í h loubky stromu, 
aniž by to mělo v l iv na ohodnocen í . N a p ř í k l a d u l is tu nesouc ího t e r m i n á l 0 a jemu n a d ř a ­
zenému uzlu, ve k t e r é m je u ložena funkce *, v ů b e c nezáleží na d r u h é m podstromu tohoto 
uzlu, p ro tože výs ledek bude v ž d y 0. K d y b y tento podst rom by l e x t r é m n ě veliký, rostla by 
p r a v d ě p o d o b n o s t , že bude v y b r á n jako bod kř ížení uzel p rávě z ně j . T í m t o z p ů s o b e m by na­
r ů s t a l a velikost stromu, aniž by to mělo v l i v na výs ledek. Tento p r o b l é m se znač í ang l i ckým 
n á z v e m bloat (viz ob rázek 2.7). 

Tato problematika lze řeši t v ícero způsoby. N a p ř í k l a d s ros touc í hloubkou stromu by se 
mohla snižovat jeho fitness, nebo by mohl i bý t jedinci , k t e ř í p ř e s á h n o u povolenou hloubku, 
automaticky o d s t r a n ě n i z populace. Ex is tu j í v šak i dalš í způsoby, jako n a p ř í k l a d snížení 
p r a v d ě p o d o b n o s t i v ý b ě r u bodu kř ížení u uz lů bl ízko kořene a l i s tům. [14] 

O b r á z e k 2.7: Bloat 
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2.7.6 M u t a c e 

Stejně jako u kř ížení , i u mutace nejprve m u s í doj í t k v y h l e d á n í ně jakého bodu, zde k bodu 
mutace. Ten je v y b r á n o b d o b n ý m z p ů s o b e m , jako u kombinace z m í n ě n é v 2.7.5. V y b r a n ý 
podstrom je o d s t r a n ě n , p o t é dojde k jeho n a h r a z e n í n á h o d n ě v y g e n e r o v a n ý m podstromem. 
M u t a c i znázorňu je obrázek 2.8. 

O b r á z e k 2.8: Mutace v G P 

P ř i p rováděn í mutace je p o t ř e b a zohlednit m a x i m á l n í povolenou hloubku d, v o p a č n é m 
p ř í p a d ě by mohlo doj í t k v y t v o ř e n í vě t š ího jedince, než bylo povoleno. [14] 

2.8 Kar tézské genetické programování 

Tato forma G P nese označen í „kar tézské" , p ro tože k a n d i d á t n í řešení jsou r ep rezen tována 
formou dvou-d imenz ioná ln í m ř í ž k y uzlů . Geny ma j í formu celých čísel. Tato čísla označuj í 
j a k á funkce je o b s a ž e n a v d a n é m uz lu a t a k é z j a k ý c h uz lů p o c h á z í vstupy. Opro t i G P 
genotyp u ka r t éz ského gene t ického p r o g r a m o v á n í (dá le „ C G P " ) m á p ř e d e m p e v n ě danou 
velikost, k t e r á se za b ě h u nijak n e m ě n í . P ř i dekódován í genotypu na fenotyp se však m ů ž e 
s t á t , že n ě k t e r é uzly z ů s t a n o u nevyuži ty . Množ inu funkcí p o u ž í v a n o u pro řešení p r o b l é m ů 
touto formou definuje p r o g r a m á t o r . Jeden gen v uz lu reprezentuje funkci, zbytek vstupy. 
T y t o vstupy mohou bý t vstupy programu, ale i v ý s t u p y předchoz ích uz lů (uzlů v p ředeš lých 
s loupcích, z čehož plyne, že cyk ly nejsou povolovány) . P o č e t v s t u p ů a v ý s t u p ů omezen není . 

P r o g r a m á t o r t a k é mus í definovat 3 řídicí parametry: poče t s loupců nc, p o č e t ř á d k ů nr 
a t a k é parametr l, k t e r ý značí , j a k é uzly mohou sloužit pro vstup (tento parametr nijak 
neovl ivňuje m o ž n o s t b r á t vstup p ř í m o z p r i m á r n í h o vstupu). P o k u d je tento parametr 
nastaven na l = 1, vstupy uz lů mohou bý t pouze buď p r i m á r n í vstup, nebo uzly, k t e r é se 
nacházej í v p ř e d c h o z í m sloupci. [7] P r inc ip C G P znázorňu je obrázek . 2.9 

2.8.1 M u t a c e v C G P 

Tento o p e r á t o r spoč ívá v n a h r a z e n í n á h o d n ě zvoleného genu v genotypu val idní hodnotou. 
P o k u d dojde k p o z m ě n ě n í genu udávaj íc ího funkci, vybere se ně j aká hodnota, k t e r á rovněž 
o d p o v í d á ně jaké funkci specifikované p r o g r a m á t o r e m . P o k u d dojde k n a h r a z e n í genu zodpo­
v ě d n é h o za vstup, vybere se hodnota p r i m á r n í h o vstupu, nebo ident i f iká tor uz lu s ohledem 
na parametr l. P ř í k l a d e m neval idní mutace za situace p o p s a n é o b r á z k e m 2.9 by mohla bý t 
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O = ADD. 1 = SUB. 2 = MUL.  
nc = 3. nr = 2. I = 2. 

O b r á z e k 2.9: K a r t é z s k é genet ické p r o g r a m o v á n í 

z m ě n a ú p l n ě p r v n í h o genu v genotypu na hodnotu 3. Za j i s tých okolnos t í by n ě k t e r é geny 
mohly nés t tuto informaci, avšak pro tento k o n k r é t n í gen je z m ě n a neval idní , p ro tože nebyla 
specifikována funkce s iden t i f iká to rem 3. Mutace mohou mí t velký v l iv na výs ledný fenotyp. 
P o k u d by došlo ke z m ě n ě genu popisuj íc ího zdroj v ý s t u p u , mohlo by bý t po t enc i á ln í řešení 
nesené jedincem v ý r a z n ě j inou formu, než tomu bylo u jeho rodiče . Tvorba p o t o m k ů je 
obvykle i m p l e m e n t o v á n a p o m o c í evoluční strategie (fi + A) , viz 2.6. Nejčastě j i bývaj í tyto 
parametry voleny jako \i = 1 a A = 4. [7] 

Pokud m á ně jaký potomek stejnou fitness jako jeho rod ič , je tento potomek zvolen 
rod i čem př í š t í generace ( n a m í s t o současného rod iče ) . V o p a č n é m p ř í p a d ě by mohlo doj í t 
k u v á z n u t í v loká ln ím opt imu řešeného p r o b l é m u . [15] 

2.9 Koevoluční algoritmy 

Koevolučn í algoritmy, s te jně jako ty evoluční , jsou insp i rovány evoluční teorii o p řež i t í t ěch 
nejsilnějších. U evolučních a lgo r i tmů docház í k o h o d n o co v án í p o m o c í již z m í n ě n é fitness 
funkce (viz kapi tola 2). Opro t i tomu koevoluční algori tmy mimo to ohodnocu j í jedince i na 
zák ladě jejich interakce s j i nými jedinci ve s te jné nebo j iné populaci . [8] 

2.9.1 P r e d i k c e fitness funkce 

Tato technika se použ ívá pro n a h r a z e n í v ý p o č e t n ě n á r o č n é fitness funkce její p red ikc í (ty­
picky p o m o c í m a l é p o d m n o ž i n y t rénovac ích v e k t o r ů ) , k t e r á se optimalizuje souběžně s po­
pulac í j ed inců . Z m í n ě n á predikce však n ikdy nebude tak p ře sná , jako její or ig ináln í verze. 
P ro t a k o v ý t o odhad fitness se použ ívá angl ický pojem fitness prediction. [10] 

2.9.2 P o p u l a c e v k o e v o l u č n í c h a lgor i tmech 

Běžně se pracuje s nás leduj íc ími populacemi: 

• populace fitness p r e d i k t o r ů 

• populace j e d i n c ů k řešení z a d a n é h o p rob l ému , o h o d n o c o v a n ý c h fitness prediktory 
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• archiv t r e n é r ů ( k a n d i d á t n í řešení ) , jej ichž p ř e s n á fitness se použ ívá k t r énován í pre-
d i k t o r ů 

Populace j ed inců je vyví jena t a k o v ý m z p ů s o b e m , aby dosahovala co nejvyšší fitness 
podle nej lepšího fitness prediktoru z populace p r e d i k t o r ů . Predik tory jsou t r é n o v á n y p o m o c í 
archivu t r e n é r ů za použ i t í j e d n o d u c h é h o gene t ického algori tmu tak, aby jejich odchylka vůči 
s k u t e č n é fitness funkci byla co ne jmenš í . Trenéř i jsou voleni t a k o v ý m z p ů s o b e m , aby bylo 
m o ž n é odhalit nedostatky u p r e d i k t o r ů ( rozdí lnost oproti or ig iná ln í fitness). Populace je­
d inců i p r e d i k t o r ů jsou z p o č á t k u v y t v o ř e n y zcela n á h o d n ě . A r c h i v t r e n é r ů je po p o č á t e č n í 
inicial izaci s ložena z n á h o d n ě v y b r a n ý c h j ed inců reprezentu j íc ích řešení (p ř ímo z popu­
lace j e d i n c ů ) . Trenéř i jsou o b m ě ň o v á n i periodicky. Nej lépe o h o d n o c e n ý jedinec (podle mo­
m e n t á l n ě p o u ž í v a n é h o fitness prediktoru) n a h r a d í ne j s t a r š ího jedince v loženého do archivu 
t r e n é r ů . [10] Tento princip znázorňu je ob rázek 2.10 p ř e v z a t ý z [17]. 

Podmnožina 
trénovacích dat 

pro f i tness predikci 

Nejlépe ohodnocená 
podmnožina 

trénovacích dat 

I 5 |lBJlj|9Bj7l] |Ť6TÍr|65|l4|57| 

Populace kandidátních 
řešení 

|30J36|S7|l9|57| 

| 3 3 f r l M 2 f l | l 6 | ^ / : 

Populace podmnožin 
trénovacích dat 

Přidání trainees 

Množina kandidátních 
řešení s různou fitness 

"Trainees" 

Trainees pro ohodnocení 
podmnožin trénovacích dat 

Množina všech trénovacích dat 

O b r á z e k 2.10: Koevoluce, p ř e v z a t o z [17] 
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Kapitola 3 

Symbolická regrese 

Po s t a l e t í se vědci snažil i analyzovat z í skaná data a objevit tak nové fyzikální zákon i tos t i . 
K d y ž už lidstvo konečně mělo k dispozici velkou v ý p o č e t n í sílu, s t á le na ráže lo na p r o b l é m 
neexistence p r o s t ř e d k ů pro jejich automatickou a n a l ý z u . K l í čovým úko lem tehdy bylo jak 
zjistit m a t e m a t i c k é vztahy z d o s t u p n ý c h informací . P r á v ě m a t e m a t i c k ý m i vztahy lze vcelku 
snadno popsat leckteré (nejen) fyzikální zákony. [9] 

Tuto problemat iku řeší symbol i cká regrese. T a je metodou za loženou na evolučních al­
goritmech pro p roh l edáván í prostoru ve smyslu zisku m a t e m a t i c k ý c h závis lost í n a m ě ř e n ý c h 
dat s c í lem o co ne jmenš í odchylku od reality. Opro t i m e t o d á m pro regresn í a n a l ý z u nen í 
nijak omezena tvarem, ve k t e r é m lze řešení očekáva t . P o č á t e č n í v ý r a z y jsou v y t v o ř e n y 
n á h o d n ě za využ i t í e l emen tá rn í ch funkcí, konstant a p r o m ě n n ý c h . Dalš í rovnice jsou před­
m ě t e m evoluce, jak popisuje kapi tola 2. Jakmile je nalezeno d o s t a t e č n ě p ře sné řešení , je 
evoluce u konce. 

Výs ledné zj iš těné závislost i mohou mí t pro jeden p r o b l é m nespoče t řešení . Tato řešení 
se od sebe mohou dramaticky lišit, dvě na p r v n í pohled ú p l n ě rozdí lné rovnice mohou bý t 
ekviva lentn í . P o k u d n á m př i evoluci vyjde vícero řešení s te jné kvality, zpravidla v y b í r á m e 
to ne jk ra t š í z nich. [9] P r ů b ě h symbol ické regrese znázorňu je ob rázek 3.1. 

Naměřená data Kandidátni řešení 

1 I 2 

0 I 1 2 I 5 

-2 I 5 
5 I 26 

f(x) = 4 - x 

f(x) = 2x 

Nejlepší z nich 
{určeno pomocí fitness funkce) 

f(x) = x + 2 

f(x) = xz
 + 1 

f(x) = xz
 + 1 

Řešení nalezeno 

O b r á z e k 3.1: Ilustrace p r ů b ě h u symbol ické regrese 
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Kapitola 4 

Návrh nástroje pro porovnání 
variant symbolické regrese 

Rozhod l jsem se pro implementaci v jazyce Java, verze 8. P r o co nejrovnější p o d m í n k y je 
p o t ř e b a , aby spolu j edno t l ivé varianty genet ického p r o g r a m o v á n í sdílely pokud m o ž n o co 
nejvíce kódu . Rovněž bude n u t n é se pokusit o co ne jvhodně jš í n a s t a v e n í a lgo r i tmů . Zde 
n e m á m namysli pouze ř ídicí parametry, ale i n a s t a v e n í typu v y h o d n o c o v á n í matematicky 
neval idních v ý r a z ů (typicky dělení nulou). Existuje spoustu způsobů , jak se s t í m vyrovnat 
a m ý m cí lem bude se snaž i t o na lezen í co ne jvhodně jš ích metod. Z t ě c h t o d ů v o d u jsem se 
rozhodl, že nebudu využ íva t ž á d n ý c h knihoven zabývaj íc ích se symbolickou regresí a nap íš i 
program podle z a d a n é l i teratury (c i tované v k a p i t o l á c h 2 a 3) ú p l n ě od z a č á t k u . 

4.0.1 J á d r o p r o g r a m u 

Plánuj i využ í t ob jek tově o r i en tovaného p r o g r a m o v á n í , tedy n a p ř í k l a d děděn í metod a atr i­
b u t ů společných pro C G P i G P od ně jakého jejich p ř e d k a . Nejdůleži tě jš í čás t í programu 
bude t ř í da , k t e r á bude obsahovat vše, co ma j í C G P i G P společné . Rovněž bude t ř e b a naim-
plementovat koevoluci, kterou bude využ íva t tento obecný evoluční algoritmus neh ledě na 
to, jestl i zvol ím symbolickou regresi p o m o c í C G P , nebo G P . 

Program bude obsahovat h l avn í smyčku , k t e r á bude v y t v á ř e t nové a nové generace 
na zák l adě jejich kval i ty a po na lezen í řešení p o ž a d o v a n é kval i ty se ukončí . Tento cyklus 
bude omezen jak časem, tak m a x i m á l n í m p o č t e m generac í . P lánu j i experimentovat s vícero 
způsoby ohodnocován í j ed inců . 

4.0.2 K o e v o l u c e 

Koevoluce bude p r o b í h a t pa ra le lně . Z a t í m c o v l á k n o vyvíjející k a n d i d á t n í řešení bude běže t 
neus t á l e (do ukončen í z d ů v o d u na lezení řešení , v y p r š e n í času aj.), d r u h é v l á k n o vyvíje­
jící prediktory bude periodicky s p o u š t ě n o a po dokončen í své ú lohy bude v y p í n á n o . Také 
bude t ř e b a naimplementovat p ř í s t u p ke sdí lené p a m ě t i t ě c h t o p rocesů (nap ř ík l ad populace 
t r e n é r ů ) . K tomu bude t ř e b a využ í t synchron izačn ích p r o s t ř e d k ů . 

4.0.3 N a č í t á n í dat 

D a t a budou n a č í t á n a ze s o u b o r ů typu C S V . Nen í žádouc í , aby už iva te l musel do tohoto 
souboru expl ic i tně vypisovat kolik se zde n a c h á z í závis lých p r o m ě n n ý c h , kolik nezávis lých, 
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j aké je m n o ž s t v í v s t u p n í c h dat a p o d o b n ě . Bude tedy t ř e b a implementovat nač í t án í , k t e ré 
toto automaticky určí . 

4.0.4 K a n d i d á t n í ř e š e n í 

Jedinci v populaci k a n d i d á t n í c h řešení budou rovněž tvo řen i t ř í d a m i , nebudu tedy pracovat 
s r ep rezen tac í j e d i n c ů p o m o c í ře tězců . V r á m c i t ě c h t o t ř í d by mohla bý t u k l á d á n a d o d a t e č n á 
data (nap ř ík l ad ve k t e r é m sloupci se logický C G P uzel nacház í , aby na zák ladě parametru 
Iback moh l bý t u rčen jeho vstup). P r o t o ž e t ř í da , k t e r á bude p ř e d k e m t ř í d zabývaj íc ích se 
C G P a G P , m ů ž e pracovat s vícero typy k a n d i d á t n í c h řešení , bude t ř e b a spoustu metod 
p ř e p s a t v r á m c i p o t o m k ů . 

Program nebude pracovat n u t n ě jen s jednou popu lac í , v p ř í p a d ě vy lepšen í koevolucí 
p ř i b u d o u i populace p r e d i k t o r ů a populace, respektive archiv, t r e n é r ů . 

4.0.5 N á v r h k a r t é z s k é h o g e n e t i c k é h o p r o g r a m o v á n í 

Pro tvorbu nové generace budu využ íva t evoluční strategie (kapitola 2.6). To vše se bude 
o d e h r á v a t v m e t o d á c h t ř ídy, k t e r á bude potomkem t ř í d y popisuj íc í obecný evoluční algo­
ritmus pro symbolickou regresi. Dá le bude využ íva t logických uzlů, k t e r é budou rovněž 
r ep rezen továny p o m o c í t ř ídy . Těch to členů však bude v r á m c i jednoho k a n d i d á t n í c h řešení 
vícero, proto bude t ř e b a použ í t j e š t ě jednu t ř í d u , k t e r á bude reprezentovat k a n d i d á t n í řešení 
a obsahovat tyto komponenty. 

4.0.6 N á v r h g e n e t i c k é h o p r o g r a m o v á n í 

Zde budu pracovat se s t r o m o v ý m i s t rukturami. S t rom bude obsahovat uzly, popisuj íc í ma­
t e m a t i c k é ope rá to ry , a listy, nesoucí p r o m ě n n o u , nebo konstantu. Všechny z m í n ě n é kom­
ponenty budou mí t o p ě t ně jakého p ř e d k a , skrze k t e r é h o pů jde p ř i s t u p o v a t j e d n o t n ý m způ­
sobem ke v š e m č l á n k ů m stromu. N a p ř í k l a d kopí rování podstromu se bude volat nad t í m t o 
p ř e d k e m , p ř i čemž jak listové, tak uzlové s t ruktury ( t ř ídy) tuto metodu přepíš í . Bude po­
t ř e b a stanovit, na zák ladě čeho bude v y b í r á n obsah generovaných s t r o m ů a p o d s t r o m ů ( t ím 
m á m na mysl i volbu mezi n o v ý m t e r m i n á l e m a funkčním uzlem). 

S t romová s t ruktura bude b i n á r n í strom. V p ř í p a d ě u n á r n í m a t e m a t i c k é operace (např í ­
k lad sin(x)) bude d r u h ý podstrom (ten p r a v ý ) zcela ignorován. 

4.0.7 T e s t o v á n í 

Exper imenty budou p r o b í h a t o p a k o v a n ý m s p o u š t ě n í m programu a v y h o d n o c o v á n í m vý­
sledků. P ř e d m ě t e m t e s tován í bude doba p o t ř e b n á k na lezen í řešení p o ž a d o v a n é kvality, 
p r ů m ě r n á fitness v čase a nejlepší d o s a ž e n á fitness za p e v n ě stanovenou dobu b ěh u . 

Veškeré výs ledky se budou vypisovat do t e x t o v é h o souboru. Rovněž bude m o ž n é vykres­
lit regresn í k ř i vku souběžně s p o s k y t n u t ý m i daty a ohodnotit kval i tu regrese na zák ladě 
tohoto vykres lení . 
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Kapitola 5 

Implementace nástroje pro 
porovnání variant symbolické 
regrese 

Pro p o r o v n á v á n í variant genet ického p r o g r a m o v á n í jsem použ i l v l a s tn í implementaci podle 
z a d a n é literatury, ze k t e r é jsem rovněž če rpa l př i p s a n í t eo re t i ckého ú v o d u (viz kapi toly 2 
a 3). J e d n o t l i v é varianty spolu sdílí podstatnou čás t k ó d u a rovněž používaj í s te jné atr ibuty 
a metody pro koevoluci. T í m t o jsem se snaži l d o s á h n o u t co nejrovnějš ích p o d m í n e k , aby 
bylo p o r o v n á n í co nejpřesnějš í . T ř í d a EvolAlg zastupuje evoluční algoritmus obecně , její 2 
potomci Gp a Cgp p o t é z k o u m a n é varianty implemen tu j í , viz diagram 5.1. 

«abst ract» 
E v o l A l g 

-Extends- -Extends-

O b r á z e k 5.1: Nejdůleži tě jš í t ř í d y programu 

Algor i tmus 6 popisuje h lavn í smyčku programu. V tomto p ř í p a d ě se j e d n á o variantu 
bez koevoluce. Jel ikož program v t a k o v é m t o p ř í p a d ě pracuje pouze se jednou popu lac í , nese 
tato metoda označen í singlePopEvolution. 
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V p ř í p a d ě s p u š t ě n í symbol ické regrese s koevolucí dojde ke s p u š t ě n í j i né metody, a sice 
coevolution (viz algoritmus 7). Tato metoda pracuje se 2 populacemi a 2 archivy: 

• Populace k a n d i d á t n í c h řešení (Gp s t r o m ů nebo Cgp mřížek) 

• Populace p r e d i k t o r ů fitness s pevnou vel ikost í t ě c h t o p r e d i k t o r ů 

• A r c h i v t r e n é r ů 

• V y b r a n ý prediktor pro ohodn o co v án í k a n d i d á t n í c h řešení 

Algori tmus 6: s inglePopEvolut ion 

i : Inicializuj t r énovac í vektory 
2: Vy tvoř p o č á t e č n í populaci 
3: while (nenalezeno řešení and nebyl překročen maximální povolený čas and nebyl 

překročen maximální počet generací) do 
4: Vy tvo ř novou generaci 
5: Zaznamenej stat is t iky 
6: Inkrementuj p o č í t a d l o generac í 
7: end 
8: return Souhrnné statistiky 

Algori tmus 7: coevolution 

i : Inicializuj t r énovac í vektory 
2: Vy tvoř p o č á t e č n í populaci 
3: Inicializuj t r e n é r y 
4: Inicializuj prediktory 
5: Získej nejpřesnějš í prediktor 
6: while (nenalezeno řešení and nebyl překročen maximální povolený čas and nebyl 

překročen maximální počet generací) do 
7: V y m ě ň a k t u á l n ě použ ívaný prediktor, pokud by l z m ě n ě n 
8: Vy tvo ř novou generaci 
9: K a ž d ý c h N generac í spusť evoluci p r e d i k t o r ů 

10: Zaznamenej stat is t iky 
l i : Inkrementuj p o č í t a d l o generac í 
12: end 
13: return Souhrnné statistiky 

5.1 Symbolická regrese bez koevoluce 

5.1.1 T r é n o v a c í v e k t o r y 

Jako p r v n í dojde k inicial izaci t rénovac ích vek to rů . P r o ty byla v y t v o ř e n á t ř í d a TrainerVec-
tor. T a obsahuje 2 atr ibuty: nezávis lé p r o m ě n n é a závis lá p r o m ě n n á . Reprezentace nezávis­
lých p r o m ě n n ý c h je rea l izována jako seznam d a t o v é h o typu double (pracuji s m o ž n o s t í více 
p r o m ě n n ý c h ) . Funkčn í hodnota je i m p l e m e n t o v á n a jako jedno číslo t éhož d a t o v é h o typu. 
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5.1.2 N a č í t á n í t r é n o v a c í c h v e k t o r ů 

Pro účely p o s k y t n u t í v s t u p n í c h dat, se k t e r ý m i program pracuje, se používa j í C S V soubory. 
Pos ledn í hodnota na ř á d k u p ř eds t avu j e funkční hodnotu, z a t í m c o zbytek vstup (reprezen­
tace jde v idě t na o b r á z k u 5.2). P o č e t t rénovac ích v e k t o r ů nen í programem omezen, je tedy 
teoreticky (když opomeneme paměť apod.) m o ž n é nač ís t l ibovolně vel iká v s t u p n í data. 

File Edit Selection View Go Run Terminal Help 

S 9 .csv X 

1 -0.25, -9.25, -0.25. ,-( 
2 -0 25, -0. 25, -0. 25 , -( 
3 0, 25, -9, 25, -0. 25. .-< 
4 -0 .25, -0. .25, -0. 25 ,-( 
5 0. .25, -0. .25, -0. 25 ,-( 
6 0 25. -0. 25, -0. 25 ,-< 
7 -0. .25, -0. .25, -0. 25 ,1 
S 0 25. -0. 25, -0. 25 ,1 
9 0, 25, -0, 25, -0. 25 ,1 

10 -0 .25, -0. .25, -0. 25 .1 
l i 0, 25, -0, 25, -0. 25 ,1 
12 -0 .25, -0. .25, -0. 25 .1 
13 -0. .25, -0. .25, -0. 25 ,2 
14 0 25. -0. 25, -0. 25 ,2 
15 -0. •25, -0. 25, -0. 25 ,2 
16 0. .25, -0. 25, -0. 25 ,2 
17 0, 25, -0, 25, -0. 25 ,2 
18 -0 .25, -0. .25, -0. 25 .2 
19 -0. 25. -0 25, -0. 25 ,3 
20 -0 .25, -0. .25, -0. 25 .3 
21 -0. •25, -0. •25, -0. 25 ,3 
22 0. .25, -0. 25, -0. 25 ,3 
23 -0. •25, -0. 25, -0. 25 ,3 
24 0. .25, -0. .25, -0. 25 ,3 
25 -0. 25. -0 25, -0. 25 ,4 
26 -0 .25, -0. .25, -0. 25 ,4 
27 0 25. -0. 25, -0. 25 ,4, 
28 0, 25, -0 25, -0. 25 ,4 
29 -0. •25, -0. •25, -0. 25 ,4. 
30 0. .25, -0. .25, -0. 25 ,4, 
31 -0 .25, -0 25, -0. 25 ,6 
32 0. .25, -0. .25, -0. 25 ,6 
33 0 25. -0. 25, -0. 25 ,6 

9,25,-6,25 |9•172972972972972981 -^^B 
0^25,1.09572374,0.19520903234546572 
9 . 2 i . "•""748J0.20922489367518476 
9.25,3._ —>=>.0.21041893229577935 
i .25,4 .772 0 3333848 

závislá proměnná 

^341612828033 
00572374,-9.25,k 
00572374,1.00572374, 

00572374,3.5171712209000003.9.2413b 

00572374,6.028618700900001,0.29965315191942 
26144748,-9.25,0.20922489367518476 
26144748,1.00572374,9.242658973797028 
26144748,2.26144748,9.2647013848846045 
26144748,3.5171712209060093,9.2666636381191674 
26144748,4.77289496,9.2476711794971755 
26144718,6.028618700900001,0.21519173972092286 
5171712209900003,-0.25,0.21044893229577935 

. 5171712209900003,1.09572374,9.2413079121993 3119 

. 5171712200900003,2.26144748,0.2666636381101674 

. 5171712209900003,3. 5171712209099063, 9.2686552013033543 

. 5171712200900003,4.77289496,0.24938823438852695 

. 5171712209906003,6.028618700909901,0.21679043054932023 
77289496,- 9.25,0.19843964313333848 
77289496,1.00572374,9.22826988997822348 
77289496,2.26144748,9.2476711794971755 
77289496,3.5171712209060003,9.24938823438852695 
77289496,4.77289496,9.23269985332135648 
77289496,6.028618700906801,0.2940683566771702 
028618790990001,-0.25,0.1772341612828033 
028618790990601,1.00572374,0.2996534519194251 
028618790990601,2.26144748,0.21549173972092286 

Nezávislé proměnné 

O b r á z e k 5.2: Reprezentace t rénovac ích v e k t o r ů v C S V souboru 

P ř i n a č í t á n í v s t u p n í c h dat algoritmus detekuje p o č e t p r o m ě n n ý c h , k t e r é se v poskytnu­
tých datech vyskytu j í . Danou hodnotu uloží do a t r ibutu inputSize. 

5.1.3 V y t v o ř e n í p o č á t e č n í populace 

Dal š ím krokem je inicializace p o č á t e č n í generace. Vzhledem k tomu, že a b s t r a k t n í 1 t ř í d a 
EvolAlg neví , jestl i jedinci budou ka r t ézské mřížky, nebo s t r o m o v é struktury, je tato me­
toda i m p l e m e n t o v á n a potomky z m í n ě n é t ř ídy . Populace je r e p r e z e n t o v á n a p o m o c í rovněž 
a b s t r a k t n í s t ruktury ( t ř ídy) Jedinec. Algor i tmus pracuje s polem t é t o t ř ídy, velikost popu­
lace se za b ě h u programu m ě n i t n e m ů ž e . A t r i b u t POP_SIZE u rčuje , kolik j e d i n c ů se bude 
v populaci k a n d i d á t n í c h řešení nacháze t . 

Jak již bylo z m í n ě n o dř íve , metodu inicializace populace je t ř e b a doimplementovat pro 
k a ž d o u variantu gene t ického p r o g r a m o v á n í . N a p ř í k l a d u G P dojde k zavolání metody ram­
ped half-and-half (viz algoritmus 5), z a t í m c o u C G P je n u t n é zvolit j inou formu vy tvo řen í 
p o č á t e č n í populace. Popis t ěch to i m p l e m e n t a c í se nacház í v sekcích 5.3 a 5.4. 

1Poznámka: v prostředí Java abstraktní třída značí takovou třídu, která nemůže být instanciována (je 
potřeba využít nějakého neabstraktního potomka) 
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5.1.4 H l a v n í s m y č k a 

Hlavní smyčka tvoř íc í j á d r o programu m ů ž e bý t ukončeno 3 r ů z n ý m i způsoby, viz algori tmy 
6 a 7. Na l ezen ím řešení se mysl í z a z n a m e n á n í t akového jedince, k t e r ý m á p o ž a d o v a n o u 
kval i tu . M ů ž e to bý t t ř e b a to le rovaná p r ů m ě r n á odchylka, nebo t ř e b a 100% přesné řešení . 
V d r u h é m p ř í p a d ě však z d ů v o d u zaokrouhlovac ích chyb (k te ré vznikaj í kvůl i omezené přes­
nosti d a t o v ý c h t y p ů ) se za nulovou odchylku považuje t akové řešení , k t e r é u d á v á konstanta 
approximatelyZero. T a je nastavena na 10~ 5 . 

V p ř í p a d ě symbol ické regrese se m ů ž e s t á t , že algoritmus uvázne v ně j akém loká ln ím 
opt imu a dá le nedocház í ke zlepšování j e d i n c ů v populaci k a n d i d á t n í c h řešení . Z toho d ů v o d u 
by l zaveden m a x i m á l n í povolený p o č e t generac í a to l e rovaná doba b ě h u programu. T y t o 2 
p o d m í n k y m ů ž o u způsob i t , že je algoritmus p ř e d č a s n ě ukončen , an iž by nalezl p o ž a d o v a n é 
řešení . 

V r á m c i p o r o v n á v á n í variant gene t ického p r o g r a m o v á n í jsem se sous t řed i l i na s rovná­
vání nejlepších dosažených fitness př i zvolené m a x i m á l n í délce b ě h u programu (kapitola 
6). V tomto p ř í p a d ě m ů ž e bý t algoritmus u k o n č e n po u p l y n u t í d a n é doby s t a n d a r d n í m 
z p ů s o b e m , vypr šen í p o s k y t n u t é h o ča su tedy n u t n ě neimplikuje se lhání . 

B ě h e m h lavn í smyčky docház í k v y t v á ř e n í nových generac í (sekce 5.1.5). Rovněž je 
každých M sekund ev idována nej lepší d o s a ž e n á fitness pro účely statistik. Dá le se zvyšuje 
p o č í t a d l o generac í pro účely ukončen í programu po d a n é m p o č t u i terac í . 

5.1.5 N o v é generace 

M e t o d a newGeneration je rovněž a b s t r a k t n í , je tedy p o t ř e b a j i p ř e p s a t . C G P i G P ma j í od­
lišný p ř í s t u p ke tvo řen í nových generac í , obecně tedy bý t p o p s á n y nemohou. Popis t akové to 
evoluce je obsažen v sekcích 5.3 a 5.4. 

5.1.6 G e n e r o v á n í konstant 

Dalš í spo lečnou čás t í C G P a G P je generování konstant. V tomto p ř í p a d ě jsem zvol i l ře­
šení v p o d o b ě tabulky (konstant), k t e r á se inicializuje j e š t ě p ř e d s p u š t ě n í m h lavn í smyčky. 
Tato tabulka obsahuje d e s e t i n n á čísla v rozmezí p ř e d e m s t a n o v e n é h o intervalu s p e v n ý m 
krokem. K o n k r é t n ě obsahuje konstanty v intervalu < —20, 20 >, kde krok i = 0.2. K tomu 
jsou p ř i d á n a j e š t ě dalš í čísla, jako n a p ř í k l a d číslo ir. Tuto tabulku konstant znázorňu je ta­
bulka 5.1. Všechny konstanty jsou v y b í r á n y se stejnou p r a v d ě p o d o b n o s t í , nedocház í tedy 
k u p ř e d n o s t ň o v á n í n a p ř . k l adných čísel, celých čísel apod. Existuje jedna vý j imka . K o n ­
stanta c = 1 je využ ívána mnohem častěj i než o s t a t n í konstanty, p r o t o ž e byla zvolena jako 
n á v r a t o v á hodnota v p ř í p a d ě v y h o d n o c e n í ně jakého neva l idn ího v ý r a z u . P o k u d k n ě č e m u 
t a k o v é m u dojde (objeví se neval idní vý raz př i v y h o d n o c o v á n í ) , je n a v r á c e n a vždy p rávě 
tato konstanta a n ikdy nedojde k použ i t í ně jaké j iné (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 7T e 

Tabulka 5.1: Tabulka konstant 

5.1.7 F i tness k a n d i d á t n í c h ř e š e n í 

Vzhledem k tomu, že program zajišťuje (symbolickou) regresi, rozhodl jsem se pracovat 
s fitness hodnotami nás leduj íc ím z p ů s o b e m : Pracuj i s odchylkami od očekávaných řešení , 
m e n š í fitness (p ředs tavuj íc í menš í odchylku) tedy z n a č í l e p š í h o jedince. 

5.1.8 F i tness funkce 

Program pracuje s vícero z p ů s o b y pro o h o d n o c e n í j ed inců . P o u ž i t y byly následuj íc í fitness 
funkce [2]: 

M A E 

Funkce M A E (mean absolute error) znač í p r ů m ě r n o u a b s o l u t n í odchylku, tedy z p r ů m ě r o -
vaný součet ab so lu tn í ch hodnot všech odchylek, kde odchylka znač í rozdí l mezi p ř edpok l á ­
danou a výs l ednou hodnotou, viz následuj íc í rovnice 5.1: 

1 N 

MAE= - V l F i -ÝA (5.1) 
i=i 

kde Yi je o d h a d o v a n á hodnota (z í skaná za použ i t í k a n d i d á t n í h o řešení a vs tupu t r énovac ího 
vektoru) a Yi je s k u t e č n á hodnota (funkční hodnota v t r é n o v a c í m vektoru). 
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M S E 

D r u h á funkce, M S E (mean squared error), je t é p r v n í do značné m í r y p o d o b n á . Odchylka 
se pouze u m o c n í (viz vz tah 5.2). 

1 N 

MSE = - V ( y ť - Ýi)2 (5.2) 
n L—' 

i=l 

R M S E 

R M S E znač í root-mean-square error. Jak již n á z e v n a p o v í d á , vycház í z M S E . P ř e d p i s po­
pisuje rovnice 5.3: 

RMSE = VMSE (5.3) 

M A S E 

Pos ledn í funkce, M A S E (mean absolute scaled error), naopak využ ívá M A E [3]. V i z rovnice 
5.4. 

MASE = i . (5.4) 
1 v V- — V- i 

n-1 l^i=2 \Ii 

5.1.9 T u r n a j o v ý v ý b ě r 

M e t o d a tournament, jak j iž n á z e v n a p o v í d á , m á na starosti t u r n a j o v ý v ý b ě r mezi 2 jedinci . 
N á h o d n ě vybere 2 jedince z populace k a n d i d á t n í c h řešení a p o r o v n á jejich fitness. Jedi­
nec, k t e r ý m á menš í chybu (tzn. m e n š í hodnotu fitness, což znač í k v a l i t n ě j š í ř e š e n í ) je 
n a v r á c e n jako výsledek. 

5.1.10 K o n t r o l a kval i ty a h l e d á n í ř e š e n í 

O b ě varianty gene t ického p r o g r a m o v á n í př i t v o r b ě nové generace vyberou nej lepš ího jedince 
z t é současné . Tohoto jedince p o t é beze z m ě n y p ř e s u n o u i do generace nové. Nalezení 
t a k o v é h o t o k a n d i d á t n í h o řešení zajišťuje metoda getFittest. V r á m c i t é t o metody se zavolá 
i metoda checkForSolution, k t e r é je p ř e d á n tento jedinec jako parametr (i jeho fitness). 

Tato metoda (checkForSolution) je dů lež i t á proto, že kontroluje, jest l i jedinec p ř e d a n ý 
jako parametr splňuje p o ž a d a v k y na kva l i tu řešení , nebo ne. P o k u d ano, n a s t a v í p ř í znak 
solution_Jound na true a evoluce je u konce. 

5.1.11 P o u ž i t é m a t e m a t i c k é o p e r á t o r y 

Symbol ická regrese pracuje s nás leduj íc ími o p e r á t o r y : a + b, a — b, a*b, a/b, sin (a), cos(a), 
e a a log(a), jak bylo nastaveno v [18]. C G P navíc obsahuje o p e r á t o r CONST, značící 
konstantu. 2 

2 V GP jsou konstanty zpracovávány v rámci terminálů, viz 2.7 
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5.1.12 Z á v ě r e č n é s tat i s t iky 

Jakmile je evoluce u konce (z jakéhokol i d ů v o d u ) , dojde k n a v r á c e n í hodnoty odpovída j íc í 
t ř í dě Results. T a eviduje: 

• D o b u b ě h u programu 

• Nejlepší nalezenou fitness 

• Nejlepší na lezené řešení 

• Množ inu t rénovac ích v e k t o r ů 

• Seznam nejlepších dosažených fitness v čase ( z a z n a m e n á v á n o k a ž d ý c h M sekund, 
zvol i l jsem M = 0.25) 

5.2 Symbolická regrese s koevolucí 

Koevoluce p ř e d s t a v u j e nadstavbu nad gene t i ckým p r o g r a m o v á n í m bez koevoluce. Využívá 
výše z m í n ě n é metody ( p o p s a n é v kapitole 5.1), p ř idává nové a n ě k t e r é existuj ící m í r n ě 
upravuje. 

Inicializace t r e n é r ů p r o b í h á nás leduj íc ím z p ů s o b e m : jsou p o s t u p n ě kopí rováni jedinci 
z populace k a n d i d á t n í c h řešení a v p ř í p a d ě , že je t r e n é r ů větš í p o č e t než v populaci řešení 
docház í k v y t v á ř e n í n á h o d n ý c h j ed inců až do zap lněn í archivu. 

Vytvořen í p o č á t e č n í generace p r e d i k t o r ů p r o b í h á pouze za p o m o c í n á h o d n é h o vy tvá ­
ření j ed inců t é t o populace. K a ž d ý prediktor tak o d p o v í d á n á h o d n ě v y t v o ř e n é p o d m n o ž i n ě 
m n o ž i n y t rénovac ích v e k t o r ů ( jednot l ivé t r énovac í vektory se v r á m c i jednoho p r e d i k t o r ů 
neopaku j í ) . 

5.2.1 V l á k n o v y v í j e j í c í p r e d i k t o r y 

V m é implementaci jsou v y u ž í v á n a 2 v l ákna : h lavn í v l ákno , k t e r é se s t a r á o evoluci k a n d i d á t ­
ních řešení za p o m o c í jednoho zvoleného p r e d i k t o r ů a s e k u n d á r n í v l ákno , k t e r é prediktory 
vyvíjí . V p ř í p a d ě d r u h é h o v l á k n a docház í k s p u š t ě n í a v y p í n á n í periodicky. Jakmile poče t 
generac í d o s á h n e u rč i t é hodnoty, je s p u š t ě n o v l á k n o pro výv in p r e d i k t o r ů . To najde nejkva-
li tnější prediktor a p ř i ř ad í jej h l a v n í m u v l áknu . P o dokončen í t é t o ú lohy dojde i k ukončen í 
tohoto v l ákna . To je pozděj i znovu s p u š t ě n o , opě t po p r o b ě h n u t í u r č i t ého p o č t u generac í . 

5.2.2 V ý v i n k a n d i d á t n í c h ř e š e n í 

V p ř í p a d ě koevoluce jsou k a n d i d á t n í řešení o h o d n o c o v á n a podle jednoho (nejlepšího) pre­
d i k t o r ů fitness. N a z a č á t k u je tedy t ř e b a jej stanovit. H lavn í v l á k n o s p u s t í vývoj predik­
t o r ů ( s e k u n d á r n í v lákno) a čeká , dokud m u toto d r u h é v l á k n o ně jaký prediktor nep ř i ř ad í . 
Jakmile získá prediktor, vstupuje do h lavn í smyčky. 

5.2.3 H l a v n í s m y č k a v koevoluc i 

P o d m í n k y pro ukončen í b ě h u programu (tedy konec h l avn ího cyklu) jsou s te jné , jako př i 
řešení bez koevoluce (viz sekce 5.1.4). 

V r á m c i k a ž d é nové generace h lavn í v l ákno nejprve ověří, jestl i nedoš lo k aktual izaci 
p r e d i k t o r ů . Toto zajišťuje metoda accessCurrentPredictor, kde docház í k p ř e d á n í nového 
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prediktoru p řes da lš í p o m o c n ý atribut. Tato metoda je synchronizována, což v p r o s t ř e d í 
Java z n a m e n á , že do ní m ů ž e vstoupit pouze jedno v lákno v čase (tzv. monitor) . 

5.2.4 N o v é generace p r e d i k t o r u 

Konstanta generationsToAdapt udává , po kol ika generac ích ( k a n d i d á t n í c h řešení) dojde 
k evoluci prediktoru. P ř i dosažen í tohoto p o č t u je s p u š t ě n o s e k u n d á r n í v l ákno , k t e r é na 
zák ladě archivu t r e n é r ů aktualizuje prediktor fitness použ ívaný h l a v n í m v l á k n e m . 

T ř í d a PredictorEvolver se s t a r á o tento vývin . J e d n á se o potomka ves tavěné t ř í d y 
Thread, pracuje tedy jako v l á k n o . N a z a č á t k u dojde k v ý l u č n é m u 3 p ř í s t u p u k t r e n é r ů m a je 
v y t v o ř e n a jejich lokální kopie v r á m c i tohoto v lákna . 

P ř i t v o r b ě nové generace prediktoru jsem nejprve použ íva l gene t ický algoritmus ( G A ) . 
N icméně jsem se ve vý j imečných p ř í p a d e c h (cca 2 % b ě h ů ) p o t ý k a l s p r o b l é m e m zacyklení , 
k t e r ý souvisel s n e m o ž n o s t í na lezení lepšího prediktoru, než je ten stávající . Po proveden í 
někol ika e x p e r i m e n t ů m i jako nejlepší řešení t é t o problematiky př iš la následuj íc í strategie 
(pro vy tvo řen í p ř í š t í generace): D o populace je p ř i d á n jeden jedinec, k t e r ý je ú p l n ě nový 
a zcela n á h o d n ě vy tvořený . Zbytek jsou jedinci zvolení t u r n a j o v ý m v ý b ě r e m , na k t e r é by l 
apl ikován o p e r á t o r mutace. T u r n a j o v ý v ý b ě r vy tvá ř í selekční t lak a u p ř e d n o s t ň u j e tak lepší 
jedince p ř e d m é n ě kva l i tn ími . P o m o c í mutace lze pak tyto jedince m í r n ě měn i t , a t í m 
i po t enc i á lně vylepšovat , č ímž se př ibl ižuj í k h l e d a n é m u řešení . Mutace spoč ívá v n a h r a z e n í 
n á h o d n ě v y b r a n ý c h genů n ě j a k ý m j i n ý m , va l idn ím genem 1 . 

P ro v y h l e d á n í ne jvhodně j š ího prediktoru fitness je využ íván archiv t r e n é r ů . P r o k a ž d é h o 
t r e n é r a se v y p o č í t á jeho ob jek t ivn í fitness, jeho sub jek t ivn í fitness (ta se určuje podle 
z k o u m a n é h o prediktoru) a tento rozdí l se p ř i č t e do sumy, k t e r á v y p o v í d á o rozdí lnos t i 
sub jek t ivn í a ob jek t ivn í fitness. Tato suma je nakonec vydě l ena p o č t e m t r e n é r ů , j e d n á se 
tedy o MAE, v iz vz tah 5.1. O p ě t p la t í , že č ím menš í odchylka, t í m lepší řešení . 

5.2.5 A k t u a l i z a c e t r e n é r ů 

A r c h i v t r e n é r ů je rozdě len na dvě poloviny. P r v n í polovina je k ruhově o b m ě ň o v á n a s kaž­
dou z m ě n o u nej lepší na lezené fitness (při z m ě n ě prediktoru je tento p r á h posunut na fitness 
současně nej lepšího jedince). Ne j s t a r š ího jedince n a h r a d í ten nej lepší ze současné populace 
k a n d i d á t n í c h řešení . D r u h á polovina je m ě n ě n a periodicky s k a ž d o u novou generac í predik­
toru. Vyzkoušel jsem i j i né způsoby, k t e r é se však v m é m p ř í p a d ě ukáza ly m é n ě efekt ivní 
(per iod ická o b m ě n a obou polovin, z m ě n a 1 jedince z k a ž d é poloviny př i k a ž d é m zlepšení 
fitness). 

5.2.6 P o ž a d o v a n é s u b j e k t i v n í ř e š e n í 

P o k u d př i koevoluci dojde k na lezen í řešení p o ž a d o v a n é kvality, dojde nejprve ke kontrole 
p o m o c í ob jek t ivn í fitness funkce. Algor i tmus n a s t a v í p ř í z n a k solution_found na true, po­
kud je d a n ý jedinec i podle ob jek t ivn í fitness d o s t a t e č n ě kval i tn í . T í m t o dojde k ukončen í 
evoluce. 

M ů ž e se s t á t , že ně jaké k a n d i d á t n í řešení bude sp lňovat p o ž a d o v a n o u kval i tu podle 
prediktoru fitness (tzv. sub jek t ivn í fitness), ale nebude tato k r i t é r i a sp lňovat podle fitness 
ob jek t ivn í . V t a k o v é m p ř í p a d ě dojde k v y n u c e n é m u vývoji prediktoru a apl ikování nového 

3 Opět se jedná o monitor, stejně jako u metody accessCurrentPredictor, popsané v sekci 5.2.3 
4Validním se myslí takový gen, aby prediktor neobsahoval nějaký trénovací vektor 2 x 
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prediktoru fitness, p ř ičemž h lavn í v l á k n o je po dobu evoluce v tomto p ř í p a d ě dočasně 
pozastaveno. 

5.3 Implementace kartézského genetického programování 

T ř í d a CGP se s t a r á o inicial izaci j ed inců v populaci a o tvorbu nových generac í . T ř í d a Grid 
reprezentuje ka r t éz skou mř í žku . T ř í d y Box a InputBox zase j edno t l ivé logické bloky. T y t o 
bloky nesou atr ibuty jako př í s lušný ř á d e k a sloupec, vstupy, operaci, konstantu aj. C G P 
tedy nen í i m p l e m e n t o v á n o p o m o c í jednoho ře tězce , k t e r ý se p o t é interpretuje, ale p o m o c í 
někol ika v z á j e m n ě závislých t ř íd . 

5.3.1 Inicial izace populace 

Pro vy tvo řen í p o č á t e č n í populace se využ ívá pouze n á h o d n é h o generování j ed inců . Nen í 
využ ívána ně j aká op t ima l i začn í metoda, jako n a p ř í k l a d u G P (kapitola 5.4). 

5.3.2 V y t v o ř e n í n o v é generace 

C G P využ ívá evoluční strategie ( p o p s a n é v sekci 2.6). Nejlepší jedinec ze s t a r é generace je 
p ř e s u n u t do nové, zbylí jedinci jsou m u t a c í p r v n í h o . Jedinou vý j imkou je pos ledn í kandi­
d á t n í řešení v populaci , k t e r é je v y t v o ř e n o n á h o d n ě . 

5.3.3 J e d i n c i k a r t é z s k é h o g e n e t i c k é h o p r o g r a m o v á n í 

T ř í d a Grid obsahuje následuj íc í atr ibuty: 

• parametr lback 

• parametr nr 

• parametr nc 

• outputSource, značící logický blok, j ehož v ý s t u p je zp racováván 

• inputSize, označuj íc í p o č e t p r o m ě n n ý c h , se k t e r ý m i C G P pracuje 

• seznam logických b loků (tam jsou z a p o č í t á v á n y i v s t u p n í bloky, viz 5.3.6) 

• maxMuta t ionCoun t , určuj ící m a x i m á l n í p o č e t m u t a c í na genotypu jedince [18] 

• operations - seznam povolených m a t e m a t i c k ý c h ope rac í (dělení , n á s o b e n í . . . ) 

5.3.4 K o n s t r u k t o r 

V konstruktoru dojde k n a s t a v e n í ř ídicích p a r a m e t r ů . Dalš í dů lež i tou součás t í je vy tvo řen í 
m n o ž i n y logických b loků . M i m o nr * nc b loků jsou do t é t o m n o ž i n y p ř i d á n y i pseudob-
loky z o d p o v ě d n é za vstup. Nakonec je n á h o d n ě v y b r a n ý blok v y b r á n jako v ý s t u p , p ř ičemž 
př í s lušný atribut outputSource m á podobu indexu (tedy celého čísla) . 
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5.3.5 M u t a c e 

N a z a č á t k u mutace jedince se urč í poče t p rovedených m u t a c í . Ten je stanoven jako n á h o d n é 
číslo v intervalu < l,maxMutationCount >. [18] P r o k a ž d o u mutac i se vybere n á h o d n ě lo­
gický box ( n á h o d n ý index pro v ý b ě r ze seznamu b o x ů ) . Ve v y b r a n é instanci bude p o z m ě n ě n 
jeden z nás leduj íc ích a t r i b u t ů : 

• Operace 

• P r v n í vstup 

• D r u h ý vstup 

• Kons tan ta (využ ívána v boxech s ope rac í CONST) 

M ů ž e se s t á t , že n á h o d n ě v y b r a n ý box bude p r á v ě ten, k t e r ý m á na starosti vstup. 
V t a k o v é m p ř í p a d ě dojde k mutaci na v ý s t u p u (změn í se index outputSource). 

5.3.6 Z i s k f u n k č n í h o d n o t y 

T ř í d a Grid p ř i ř ad í k a ž d é m u ze v s t u p n í c h b o x ů odpovída j íc í v s t u p n í p r o m ě n n o u . P o t é za­
volá metodu getValue instance t ř í d y Box, u r č e n é a t r ibutem outputSource. P o t é docház í 
k r e k u r z i v n í m u volání t é t o metody pro všechny a k t i v n í boxy, p ř i čemž na konci tohoto ře­
tězce se v ž d y nacház í spec iá ln í v s t u p n í box (potomek t ř í d y Box s n á z v e m InputBox), k t e r ý 
n a v r á t í v s t u p n í p r o m ě n n o u , nebo klasický box s konstantou. 

V y h o d n o c o v á n í v m é implementaci p r o b í h á č is tě r ekurz ivně . N e d o c h á z í k ž á d n é m u ur­
čování ak t i vn í ch uz lů apod. Z toho plyne, že n ě k t e r ý box m ů ž e vyhodnocovat svoji hodnotu 
v ícekrá t . N a zák l adě m ý c h e x p e r i m e n t ů (jejichž výs ledky byly p o r o v n á v á n y s [18]) se však 
neprokáza lo , že by tento postup mě l z á s a d n í v l iv na z p o m a l e n í symbol ické regrese. Naopak, 
v p ř í p a d ě j e d n o d u c h ý c h funkcí docháze lo k r a p i d n í akceleraci, k t e r á z á s a d n ě převyšova la 
z p o m a l e n í u t ěch komplexnějš ích . 

5.3.7 Z p r a c o v á v á n í n e v a l i d n í c h v ý r a z ů 

P o k u d př i v y h o d n o c e n í funkční hodnoty dojde k c h y b ě ( způsobené n a p ř . dě l en ím nulou), 
dojde k n a v r á c e n í konstanty 1. C h y b a př i v y h o d n o c o v á n í však m ů ž e nastat i v p ř í p a d ě 
matematicky nezávadných výrazech , jako n a p ř í k l a d e 2 0 0 0 . Teoreticky vzato zde nedocház í 
k p r o b l é m u s p j a t é h o s def iničním oborem funkce ex, n i c m é n ě prakt icky dojde k p ře tečen í , 
p ř ičemž p r o s t ř e d í Java na tuto sku t ečnos t zareaguje v ložen ím p ř í z n a k u Infinity do d a n é 
p r o m ě n n é typu double. To p o t é vede na velké m n o ž s t v í výs ledků typu NaN. Z m í n ě n á kon­
stanta 1 je tedy n a v r á c e n a jako výs ledek i za t a k o v ý c h t o okolnost í . 

5.4 Implementace genetického programování 

Opro t i C G P p o p s a n é m v sekce 5.3 nedocház í v p ř í p a d ě G P k zap lněn í p o č á t e č n í populace 
bez jakékol i heuristiky, ale využ ívá se algoritmus ramped half-and-half (viz algoritmus 5). 
G P obsahuje následuj íc í atributy, k t e r é reprezen tu j í ř ídicí parametry: 

• functionRate, což je p r a v d ě p o d o b n o s t vložení funkce do nově v y t v o ř e n é h o uz lu (do­
plněk znač í p r a v d ě p o d o b n o s t v y t v o ř e n í l i s tu obsahuj íc ího t e r m i n á l ) 

• m a x i m á l n í h loubku stromu d 
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• varProb, tedy p r a v d ě p o d o b n o s t u ložení p r o m ě n n é do l is tu stromu (dop lněk je prav­
d ě p o d o b n o s t konstanty) 

• mutat ionRate, tedy p r a v d ě p o d o b n o s t mutace nového jedince v populaci (vzniklého 
po kř ížení) 

• velikost populace 

5.4.1 G e n e t i c k é o p e r á t o r y 

Křížení a mutace prováděj í metody GPcrossover a GPmutation. V p ř í p a d ě p r v n í zmíněné 
dojde k vy tvo řen í 2 h l u b o k ý c h kopií rod ičů , vybere se n á h o d n ý uzel, nebo list (nedojde 
k v ý b ě r u kořene) a p o t é dojde k n a h r a z e n í v y b r a n é čás t i p r v n í h o stromu v y b r a n ý m pod­
stromem toho d r u h é h o . Jako výs ledek je n a v r á c e n 1 potomek. 0 

V p ř í p a d ě mutace dojde rovněž k n á h o d n é m u v ý b ě r u u r č i t ého podstromu, p ř i čemž je 
tento prvek nahrazen zbrusu n o v ý m stromem. 

Po zavolání l ibovolné výše z m í n ě n é metody je t ř e b a spustit metodu truncate, k t e r á 
zredukuje velikost stromu, pokud došlo k p ř ek ročen í m a x i m á l n í povolené hloubky. 

5.4.2 J e d i n c i g e n e t i c k é h o p r o g r a m o v á n í 

Zde jsou k a n d i d á t n í řešení r ep rezen továny p o m o c í a b s t r a k t n í t ř í d y Node a jejích p o t o m k ů 
TerminalNode a FunctionNode. 

Atr ibu ty left a right jsou ukazatele na podstromy ( m ů ž o u bý t v p ř í p a d ě t e r m i n á l ů null). 
Atr ibu t operation z a z n a m e n á v á matematickou operaci přís lušící d a n é m u uz lu (v p ř í p a d ě 
l is tu n e v y u ž i t o a neu rčeno) index p r o m ě n n é (použ ívaný listy) a hodnotu konstanty (opět 
využ ívanou pouze listy). 

Me toda getCrossPoint slouží k v ý b ě r u n á h o d n é h o podstromu pro genet ické ope rá to ry . 
P o s t u p n ě p r o c h á z í stromovou s t rukturu a s p r a v d ě p o d o b n o s t í u r č e n o u jako l/(d— 1) zvolí 
uzel jako výs ledný podstrom. V p ř í p a d ě , že dojde k l is tu, dá le n e p o k r a č u j e a volí tento list. 

Me toda truncate sloužící ke zkracován í příliš d louhých s t r o m ů funguje na pr inc ipu na­
hrazován í příl iš hluboko u m í s t ě n ý c h funkčních b loků t e rminá ly . 

5.4.3 V y h o d n o c o v á n í v ý r a z ů 

Zjištění funkční hodnoty funguje na s t e j ném pr incipu, jako u C G P (viz sekce 5.3.6). O p ě t 
p lně r ekurz ivně , opě t př i neva l idní operaci dojde k n a v r á c e n í konstanty 1. N a z a č á t k u se 
zavolá metoda getValue nad ko řenem, p o t é docház í k p o s t u p n é m u v y h o d n o c o v á n í od tohoto 
kořene až po t e r m i n á l y s konstantami, nebo p r o m ě n n ý m i . 

5.5 Shrnut í abstrakce jedinců 

V t é t o kapitole bylo p o p s á n o , že obecný a b s t r a k t n í evoluční algoritmus pracuje s kandi­
d á t n í m i řešen ími t ř í d y Jedinec. Tato t ř í d a m á v p ř í p a d ě C G P potomky typu Grid, k t e ř í 
obsahuj í N logických členů (pro vstup, nebo pro operaci). Dá le se, t e n t o k r á t v p ř í p a d ě 
G P , použ ívá pro reprezentaci j e d i n c ů a b s t r a k t n í t ř í d a Node, s potomky FunctionNode, tedy 

Vytvoření jen jednoho potomka není v tomto případě obvyklé, většinou se používá přístup, kdy po 
křížení dojde k vytvoření 2 potomků, viz 2.7.5 
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uzlem stromu a TerminalNode, l istem. Následuj íc í diagram (obrázek 5.3) tyto vztahy zná­
zorňuje. 

Extends 

InputBox 

Extends-

«abstract» 
Jedinec 

-Extends-

-Extends-

TerminalNode 

«abstract» 
Node 

1—Extends-

FunctionNode 

O b r á z e k 5.3: Reprezetnace k a n d i d á t n í c h řešení 

5.6 Tř ídy pro statist ické a vizualizační účely 

Program umožňu je s p o u š t ě t nás leduj íc í experimenty: 

• P o r o v n á n í rychlosti na lezení p ř i j a t e lného řešení 

• P o r o v n á n í nej lepší dosažené fitness za s t anovený čas 

• S rovnán í nej lepších na lezených fitness v čase 

• Vykres lení regresní k ř ivky 
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T ř í d a Tester je h l a v n í m bodem tes tován í , ve k t e r é docház í k instanciaci a s p o u š t ě n í 
j edno t l i vých t ř íd . Exper imenty p rob íha j í nás leduj íc ím z p ů s o b e m : N a s t a v í se m a x i m á l n í 
povolený čas běhu , p ř e d m ě t p o r o v n á v á n í (rychlost aj.), fitness funkce (MAE, M SE...), 
poče t b ě h ů a v s t u p n í data. 

Pro p o r o v n á n í n a p ř í k l a d rychlosti na lezení d o s t a t e č n ě kva l i tn ího ř e š e n í 6 postupuje pro­
gram nás leduj íc ím z p ů s o b e m : Vytvoř í soubor results.txt, do k t e r é h o bude u k l á d a t výsledky. 
P ro k a ž d o u variantu ( C G P a G P , s koevolucí i bez ní) s p u s t í něko l ik rá t (dáno parametrem 
runs) symbolickou regresi. Jakmile je nalezeno př i j a t e lné řešení , program p ř i d á dobu v ý p o ­
č t u do seznamu. V p ř í p a d ě , že nedojde k z ískání řešení p o ž a d o v a n é kval i ty včas , uloží se 
rovněž doba b ě h u , v tomto p ř í p a d ě se bude jednat o m a x i m á l n í povolený čas . Nakonec se 
zapíší po dokončen í všech b ě h ů do souboru všechny časy a jejich mediány , a to pro k a ž d o u 
variantu, viz ob rázek 5.4. 

O b d o b n ý m z p ů s o b e m lze p o r o v n á v a t nejlepší na lezené fitness, kdy program (ně jaká 
ze z k o u m a n ý c h variant) běž í po dobu stanovenou m a x i m á l n í m povo leným č a s e m a p o t é 
eviduje nikol i svoji dobu b ě h u , ale nejlepší dosaženou fitness. V p ř í p a d ě koevoluce se j e d n á 
o nejlepší nalezenou ob jek t ivn í fitness, v iz sekce 5.2.6. P o k u d je nalezeno p ř e s n é řešení bez 
jakékol i odchylky (s ohledem na zaokrouhlovac í chyby, jak je p o p s á n o v sekci 5.1.4), je 
z a z n a m e n á n a 0, j a k o ž t o nulová odchylka (tedy m a x i m á l n ě p ř e s n é řešení ) . 

V p ř í p a d ě p o r o v n á v á n í fitness v čase docház í k p r ů m ě r o v á n í . Evo lučn í algoritmus zazna­
m e n á v á k a ž d ý c h 0.25 sekund nejlepší nalezenou fitness a na konci b ě h u tato data p ř i č t e do 
p r o m ě n n é (do seznamu evidující fitness k a ž d ý c h 0.25 sekund). Tato p r o m ě n n á se nakonec 
(po dokončen í všech b ě h ů ) z p r ů m ě r u j e . Teprve p o t é dojde k z a p s á n í do souboru s výsledky, 
p ř ičemž tyto výs ledky ma j í m í r n ě odl išný fo rmát , v iz ob rázek 5.5. 

Vykres lování regresn í k ř ivky funguje na j i n é m pr incipu. S p u s t í se jeden b ě h s jednou 
už iva te lem zvolenou strategii, p ř i čemž už iva te l rovněž mus í u p ř e s n i t m a x i m á l n í dobu b ě h u 
programu, fitness funkci aj. P o ukončen í v ý p o č t u dojde vol i te lně k vykres len í (vykresl í se 
nejlepší na lezené k a n d i d á t n í řešení ) , k t e r é m á na starosti t ř í d a Plot. Nakonec je do souboru 
z a p s á n p ř edp i s t é t o regresn í k ř ivky (společně s dobou b ě h u a nejlepší nalezenou fitness). 

O b r á z e k 5.4: Soubor results.txt obsahuj íc í p o r o v n á v á n í rychlosti 

Obvykle se jedná o nějakou povolenou odchylku, například e = 0.03 

33 



) I File Edit Selection View Go Run Terminal Help 

P r ů m ě r n á ne j leps i f i t n e s s ze všech b ě h ů p a 0.5 s P r j m ě m á nej lepší f r tness ze všech běhů p o 
0 2 5 s 

| ~ < dl> 1 i i j h ^^t^^M E ' " - i I -1.-- t i n • • • i - l i -

2 < 2̂f̂ 33445730248887"^L2.75105192112051, -'.988870289928756, 5.461474636962316, 4.4157521606063765, 
3 CGPl-álS5  
4 [16.557816990317896, 13.777933851012238, 10.087090833591935, 9.099121200963973, 7.290319173045441 
5 GP true 
6 [31.9977885805675, 19.733217657181566, 12.387250956175077, 9.413494624621448, 8.27216275551704, I 
7 GP false 
8 [20.6284805318731, 17.556052553090293, 14.42869310679561, 13.308599895913359, 12.730725680695459 

O b r á z e k 5.5: Soubor results.txt obsahuj íc í p o r o v n á v á n í fitness v čase 
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Kapitola 6 

Experimenty a vyhodnocení 

V kapitole 5.6 bylo p o p s á n o , na j a k é m pr inc ipu fungují experimenty a co vše lze měř i t . P r o 
t akové to v ý p o č t y bude p o t ř e b a : 

• Získat v s t u p n í data 

— B e n c h m a r k o v é úlohy, ve k t e r ý c h t rénovac í vektory p ře sně odpovída j íc í nějaké 
funkci 

— Dataset z r eá lného svě ta 

• Urči t ř ídicí parametry 

N a p r o b l é m u z r eá lného svě t a se bude h louběj i ověřovat funkčnost programu. 

6.1 Použi té funkce 

P r v n í čás t u m ě l ý c h d a t a s e t ů byla v y t v o ř e n a na zák l adě [18]. J e d n á se o soubor 5 funkcí, 
k t e r é jsou v h o d n é pro t e s tován í symbol ické regrese. Jejich p ředp i sy (kde i znač í krok v in­
tervalu, p ř ičemž je s te jný pro k a ž d o u p r o m ě n n o u , pokud nen í uvedeno j inak) jsou: 

Fl : f(x) = x2 - x 3 , x e< - 1 0 , 1 0 >, i = 0.1 (6.1) 

F2 : f(x) = e | z | s in(x), x £ < - 1 0 , 1 0 > , i = 0.1 (6.2) 

F3 : fix) = x 2 e s i n ( x ) + x + s i n ( - ^ ) , x G< - 1 0 , 1 0 >,i = 0.1 (6.3) 
ar 

F4 : f(x) = e~xx3 sin(x) cos(x)(s in 2 (x) cos(x) - 1), x e< - 0 , 1 0 >, i = 0.05 (6.4) 

F 5 : ^ x ) = 7 r , ^ e < - 2 , 8 > , i = 0.05 (6.5) 
(x — ó)z + 5 

Následuj íc í funkce p ř e v z a t é z [19] obsahuj í mnohem větš í m n o ž s t v í d a t o v ý c h b o d ů : 

F6 

F7 

F8 

f(x) = x * + x-i + x ; + X } X e < _ l j i > t i = 0.02 (6.6) 

f(x1,x2,x3,X4, x5) = 6.87 + 11 cos(7.23x?), xn G< - 5 0 , 1 0 >, i = 9.5 (6.7) 

f(xux2) = (x2 - 5 ) F 4 ( x i ) , xn e< -0 .5 ,10 .5 >, i = (0.05, 0.5) (6.8) 

F9 : f(x1,x2,x3,x4,x5) = 5 ^ — , xn G< - 0 . 2 5 , 6.35 >,i = 1.255 (6.9) 
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6.2 Hledání vhodných řídicích p a r a m e t r ů 

V e l m i dů lež i tou součás t í symbol ické regrese je na lezení co nejkval i tnějš ích ř ídicích parame­
t r ů . T y p i c k ý m p ř í k l a d e m je t ř e b a m a x i m á l n í h loubka stromu d u G P . P o k u d se budeme 
pokouše t na j í t jednoduchou funkci F l (viz 6.1), je v h o d n é , aby m a x i m á l n í h loubka stromu 
byla p o m ě r n ě m a l á . Parametr d n a s t a v e n ý na n e p ř i m ě ř e n ě velkou hodnotu by mohl vés t 
ke v ý r a z n é m u z p o m a l e n í v ý p o č t ů , spoustu neak t i vn í ch uz lů (viz p r o b l é m bloat v sekci 
2.7.5). M a l á povo lená hloubka by t í m t o p r o b l é m e m příl iš n e t r p ě l a a řešení by bylo nalezeno 
rychleji. 

N a druhou stranu, pokud bychom chtěl i symbolickou regresí na j í t p ředp i s funkce F 4 
na zák ladě t rénovac ích vek to rů , nemusela by tato m a l á povo lená hloubka v ů b e c s tač i t na 
nalezení d o s t a t e č n ě p ř e s n é h o řešení . Z toho plyne, že dokona lé řídicí parametry pro jednu 
funkci m ů ž o u bý t naprosto n e d o s t a t e č n é pro ně jakou j inou . Nelze na j í t parametry, k t e r é by 
byly pe r fek tn í pro všechny datasety. Z tohoto d ů v o d u jsem se snaži l o kompromis, k t e r ý by 
poskytoval p ř i j a t e lné výs ledky pro všechny funkce. 

Parametry jsem nastavoval na zák ladě e x p e r i m e n t ů s p r v n í m i 5 funkcemi (F1-F5) . P ř i 
jejich volbě u C G P (nr, nc...) jsem se do z n a č n é m í r y inspiroval v p rác i [18]. Ap l ikova l 
jsem řídicí parametry na zák ladě t é t o p r á c e a p o t é jsem je m í r n ě poupravi l , opě t na zák ladě 
e x p e r i m e n t ů . 

U G P jsem nevyuži l ž á d n ý zdroj, co se volby p a r a m e t r ů pro tyto funkce týče . Zkou­
šel jsem r ů z n ě m ě n i t parametry a po rovnáva l jsem výsledky. G P pro F l - 3 pracovalo vždy 
p o m ě r n ě př i j a te lně , ale u F4-5 byly výs ledky mnohem horš í . Z a t í m c o v p ř í p a d ě F 5 nedo­
cházelo k r a p i d n í m u zrychlení symbol ické regrese na zák l adě z m ě n y p a r a m e t r ů , u F 4 byly 
rozdí ly obrovské . Snaži l jsem se tedy nastavit parametry tak, aby pro F 4 byla symbol ická 
regrese co nejrychlejší neh ledě na o s t a t n í funkce ( F l - 3 , F5 ) . U p rvn í ch t ř í funkcí by l do­
pad ř ídicích p a r a m e t r ů ú p l n ě opačný, jak u t é pos ledn í . P o k u d nedoš lo ke zvolení na p r v n í 
pohled nefunkčního nas t aven í , p r o b í h a l a regrese rychle, p ř i čemž v l iv p a r a m e t r ů by l m a l ý 
( p o d s t a t n ě menš í než u F4) . 

P ř i h l edán í co ne jvhodnějš ích ř ídicích p a r a m e t r ů jsem použ íva l pouze funkci MAE. Ná­
sledující sekce popisuj í finální podobu nas t aven í . V ý z n a m j edno t l i vých p a r a m e t r ů popisuj í 
sekce 5.3 a 5.4. 

6.2.1 Ř í d i c í p a r a m e t r y C G P 

Parametr POP__SIZE by l nastaven na hodnotu 12. Dalš í parametry: nr = 1, nc = 32, 
Iback = nc, maxMutationCount = 8 

6.2.2 Ř í d i c í p a r a m e t r y G P 

Zde bylo n a s t a v e n í u rčeno nás leduj íc ím z p ů s o b e m : functionRate = 65%, POP_SIZE = 
35, d = 7, dá le varProb = 75% a mutationRate = 75%. 

6.2.3 Ř í d i c í p a r a m e t r y koevoluce 

I zde jsem čás t ečně če rpa l z [18]. P o č e t t r e n é r ů by l nastavena na 8, velikost prediktoru na 
15 % p o č t u t rénovac ích v e k t o r ů (max. 150), poče t prediktoru v populaci prediktoru na 100, 
parametr generationsToAdapt na 200. P r a v d ě p o d o b n o s t mutace 1 genu prediktoru byla 
u r č e n a jako 10%. 
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6.3 Porovnávání 

P ř i implementaci, ověřování korektnosti a t e s tován í programu jsem velmi ča s to pracoval 
s [18]. P r v n í t e s tován í tedy bude směřova t na ú lohy p o d o b n é h o typu. A u t o ř i c i tované p ráce 
využi l i k t e s tován í zař ízení s j i n ý m v ý p o č e t n í m v ý k o n e m než já , a je tedy ev iden tn í , že doby 
b ě h ů programu budou dost rozdí lné . J i ný b y l i p ř í s t u p k o h o d n o co v án í j ed inců . Ve zmíněné 
prác i by l použ i t p ř í s t u p p o č í t á n í skóre za k a ž d ý t rénovac í vektor, k t e r ý se bude nacháze t 
v r á m c i to le rované chyby. Tento postup popisuje následuj íc í rovnice: 

kde e je povo lená odchylka s t a n o v e n á už iva te lem. [18] 
Odl i šné způsoby ohodnocován í , rozdí ly ve výkonos t i a j i né rozdí ly ( rekurz ivn í vyhod­

nocování) vedou k tomu, že n e m ů ž u p o r o v n á v a t moje výs ledky a jejich (co se týče kval i ty 
na lezených řešení či doby b ě h u programu). N icméně , na zák ladě výs ledků t é t o p r á c e bych 
měl očekáva t 2 x až 5.5x rychlejší na lezen í řešení s koevolucí oproti o b d o b n é strategii bez 
ní. 

6.4 Testování 

6.4.1 T e s t o v á n í rych los t i a l g o r i t m ů 

Tes tován í rychlosti spočívá v tom, že n e c h á m běže t algoritmus tak dlouho, dokud nedojde 
k na lezení řešení p o ž a d o v a n é kval i ty ( nap ř ík l ad e = 0.3). S p u s t í m vícero b ě h ů (konkré tně 
30, pokud nen í uvedeno j inak) a v y t v o ř í m graf, k t e r ý prezentuje výsledky. J edno t l i vé b ě h y 
maj í v l a s tn í časový l imi t , po j ehož p řek ročen í b ě h skončí . 

Jako p r v n í jsem otestoval rychlost z k o u m a n ý c h variant gene t ického p r o g r a m o v á n í na 
úloze F l . N a o b r á z k u 6.1 jde v idě t , že C G P a G P s koevolucí dosahuj í s rovna te lných vý­
s ledků. T y t o algori tmy bez koevoluce však nejsou v obou p ř í p a d e c h tak rychlé . Časový l imi t 
by l nastaven na 60 s, všechny b ě h y tak byly dokončeny včas na l ezen ím řešení p o ž a d o v a n é 
kvality. 

U takto j e d n o d u c h é funkce docház í k na lezení řešení velmi rychle. Dalš í grafy pouka­
zují výs ledky na m í r n ě složitějších funkcích, k t e r é však t a k é nejsou extra kompl ikované . 
O b r á z e k 6.2 poukazuje na výs ledky s te jného měřen í , t e n t o k r á t ale na úloze F 2 . 

I zde by l časový l imi t nastaven na 60 sekund. Jak je v idě t na o b r á z k u 6.2, v tomto 
p ř í p a d ě již docháze lo k ukončen í z časových d ů v o d ů , což lze odvodit z p ř í t o m n o s t i b ě h ů , 
k t e r é běže ly p r á v ě 60 s. N a tomto grafu je rozdí l mezi variantou s koevolucí a bez ní velmi 
výrazný . K d y ž p o r o v n á m e C G P a G P jako takové , z j is t íme, že si C G P vedlo o něco lépe. Je 
t ř e b a ale podotknout, že rozdí ly mezi C G P a G P (neh ledě na koevolucí) jsou do z n a č n é m í r y 
ovl ivněny volbou ř ídicích p a r a m e t r ů , viz sekce 6.2.1 a 7. Rozdí ly mezi ně jakou variantou 
bez koevoluce a t í m s a m ý m algori tmem s koevolucí m á v š a k velkou vypovída j íc í hodnotu, 
jelikož je n a s t a v e n í spo lečné pro obě varianty. 

A b y c h demonstroval v l iv ř ídicích p a r a m e t r ů , s p u s t í m celou simulaci znovu, t e n t o k r á t 
ale zcela z á m ě r n ě s n e v h o d n ý m ř íd ic ím parametrem Iback = 1 v p ř í p a d ě C G P . G r a f 6.3 
ukazuje velmi š p a t n é výs ledky u C G P za použ i t í na p r v n í pohled val idní z m ě n y nas t aven í . 

n 
SÍVÍJ)), p ř ičemž 

(6.10) 
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Porovnání rychlostí nalezení dostatečně kvalitního řešení u F1 
1 

& 
CO Tf) 

•O 

X X _ l _ 1 1 

CGP+COEV CGP GP+COEV GP 

O b r á z e k 6.1: P o r o v n á n í rychlosti u F l , fitness funkce: M A E (viz rovnice 

Porovnání rychlostí nalezení dostatečně kvalitního řešení u F2 

CGP+COEV CGP GP+COEV GP 

O b r á z e k 6.2: P o r o v n á n í rychlosti u F 2 , fitness funkce: M A E 
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Porovnání rychlostí nalezení dostatečně kvalitního řešení u F2, 
použito nevhodné nastavení pro CGP 
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CGP+COEV CGP GP+COEV GP 

O b r á z e k 6.3: P o r o v n á n í rychlosti u F 2 , neva l idní C G P nas t aven í , funkce: M A E 

Změny p a r a m e t r ů jsem p o t é v rá t i l z p ě t . P ř i t e s tován í rychlosti jsem u funkce F 3 dostal 
výs ledky z n á z o r n ě n é o b r á z k e m 6.4. U t é t o ú lohy se projevilo C G P jako mnohem lepší než 
G P . N i c m é n ě pro k a ž d o u variantu m i n i m á l n ě 1 b ě h n e d o k á z a l na léz t řešení včas . 

Gra f 6.5 popisuje výs ledky e x p e r i m e n t o v á n í s F 6 , k t e r á s p a d á pod druhou sadu funkcí. 
V tomto p ř í p a d ě se projevilo G P jako rychlejší než C G P , v p ř í p a d ě použ i t í koevoluce. Bez 
ní je sice n e p a t r n ě horší , n i c m é n ě se zde ukazuje, že na n ě k t e r é funkce m ů ž e bý t použ i t í 
G P vhodně j š í . Je možné , že k lepš ím v ý s l e d k ů m G P došlo v tomto p ř í p a d ě z d ů v o d u větš í 
p r a v d ě p o d o b n o s t i použ i t í p r o m ě n n é oproti C G P (u G P jsou z d ů v o d u n a s t a v e n í častěj i 
využ ívány operace se vs tupem než u C G P ) . 

Nakonec t é t o sekce u v á d í m s rovnán í variant u velmi kompl ikované funkce F 9 . Jak uka­
zuje graf 6.6, čas p o t ř e b n ý pro na lezení řešení je v tomto p ř í p a d ě v ý r a z n ě vyšší , než u jed­
nodušš ích funkcí. O p ě t se koevoluce u k á z a l a jako v ý r a z n ý akce le rá to r . H l a v n ě v p ř í p a d ě 
genet ického p r o g r a m o v á n í , kde algoritmus bez koevoluce naše l řešení včas jen jednou. Tole­
rovaná chyba byla v tomto p ř í p a d ě nastavena na e = 0.105. Tuto hodnotu jsem zvol i l s á m , 
na zák ladě e x p e r i m e n t ů . P ř i n e p a t r n ě vyšší toleranci docháze lo k na lezení konstanty b ě h e m 
p á r sekund, z a t í m c o p ř i o něco m á l o nižší povolené odchylce trvala iterace příl iš dlouho. 
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Porovnaní rychlostí nalezení dostatečně kvalitního řešení u F3 
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O b r á z e k 6.4: P o r o v n á n í rychlosti u F 3 , funkce: M A E 

Porovnání rychlostí nalezení dostatečně kvalitního řešení u F6 

-t— —*— —*-

CGP+COEV CGP GP+COEV GP 

O b r á z e k 6.5: P o r o v n á n í rychlosti u F 6 , funkce: M A E 

40 



Porovnaní rychlostí nalezení dostatečně kvalitního řešení u F9 

O b r á z e k 6.6: P o r o v n á n í rychlosti u F 9 , funkce: M A E 

6.4.2 P o r o v n á v á n í n e j l e p š í d o s a ž e n é fitness 

V t é t o sekci je p o r o v n á v á n a nejlepší d o s a ž e n á o b j e k t i v n í 1 fitness k a n d i d á t n í c h řešení za 
p ř e d e m s t anovený čas b ě h u programu. 

Jako p r v n í jsem testoval program na úloze F 4 . Evoluce byla s p u š t ě n a v ž d y po dobu 
20 s, p ř i čemž výs l edkem byla nejlepší d o s a ž e n á fitness. P o k u d program naše l řešení s nu­
lovou odchylkou (respektive m e n š í než 1 0 - 5 , z d ů v o d ů zmíněných v kapitole 5.1.4), byla 
z a z n a m e n á n a hodnota 0 a b ě h by l ukončen p ř edčasně . 

P ro co nejpřesnějš í výs ledky bylo s p u š t ě n o několik v ý p o č t ů se stejnou strategii. Jednalo 
se o 30 b ě h ů pro k a ž d o u variantu. Opro t i p ředchoz í kapitole jsem zde zkusi l použ í t srov­
n á n í fitness podle MSE, p ř i čemž na konci kapi toly se nacház í z h o d n o c e n í variant a v l i v u 
koevoluce pro všechny fitness funkce. 

Výs ledky jsou v idě t na o b r á z k u 6.7. Je o p ě t v idě t , že vylepšení koevolucí vedlo k na lezení 
j ed inců s vyšší fitness v k r a t š í m čase . G P s koevolucí zde mělo lepší výs ledky než C G P 
s koevolucí , p ř e d p o k l á d á m že se projevil v l iv ř ídicích p a r a m e t r ů t e s tovaných v p ř í p a d ě G P 
h lavně na F 4 (kapitola 6.2). 

Pokud bych a l g o r i t m ů m poskyt l větš í čas k na lezení co nejkval i tně jš ího řešení , d á se 
p ř e d p o k l á d a t , že výs ledky všech variant budou lepší. P ro to jsem spusti l stejnou simulaci 
znovu, avšak s jednou výj imkou, a sice p rod loužen í doby b ě h u . G r a f 6.8 ukazuje, k j a k é m u 
zlepšení došlo , když by l p o s k y t n u t ý čas z t r o j n á s o b e n na 60 s. 

Je zjevné, že ke z lepšení došlo. A to v p ř í p a d ě všech variant. P o k u d bych čas j eš tě 
prodlouži l , výs ledky by byly j e š t ě lepší . M ů ž e se s t á t , že algoritmus p ř e s t a n e konvergovat 
a z ů s t a n e uvázlý na ně j akém loká ln ím e x t r é m u . N a p ř í k l a d najde konstantu, k t e r á m á pouze 

1 V případě použití koevoluce se nejlepší dosažené subjektivní fitness nezaznamenáva 
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O b r á z e k 6.8: P o r o v n á n í nej lepších dosažených fitness po 60 s b ě h u 
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malou odchylku od h l e d a n é funkce, av šak ani po t i s ícovkách nových generac í b ě h e m evoluce 
nedojde k na lezen í lepšího řešení . 

Následuj ící grafy (obrázek 6.9) zobrazuj í výs ledky z k o u m á n í t éhož faktoru, a to u funkcí 
F6 , F 7 a F 9 . Ú loha F 6 příliš n e v y n i k á ve s loži tost i ani p o č t u d a t o v ý c h vzorků . Opro t i tomu 
funkce F 7 je sice j e d n o d u c h á , avšak obsahuje obrovské m n o ž s t v í t rénovac ích vek to rů . Což 
vede k j e š t ě rap idně j š í akceleraci v ý p o č t u koevolucí . Ú loha F 9 opě t obsahuje velké m n o ž s t v í 
dat, v tomto p ř í p a d ě se ale o jednoduchou funkci r o z h o d n ě ne jedná . V l i v koevoluce je 
výrazně jš í než v p ředchoz ích p ř ípadech , avšak menš í než u F 7 . 

P o r o v n á n í ne j lepší na lezené f i tness po 120 s běr iu , F8 

1 • 1 
CGP+COEV CGP GP+COEV GP 

O b r á z e k 6.9: P o r o v n á n í nej lepších dosažených fitness za s t anovený čas 

Následuj ící grafy popisuj í s rovnán í u všech z k o u m a n ý c h fitness funkcí. Tato simulace 
byla s p u š t ě n a pro zj iš tění v l i v u koevoluce skrze všechny z k o u m a n é fitness funkce, rovněž by l 
p o r o v n á v á n rozdí l mezi C G P a G P , pokud jde o r ů z n é z m í n ě n é fitness funkce. O b r á z e k 6.10 
znázorňu je stejnou simulaci (nejlepší na l ezená fitness pro F 6 po 10 s b ě h u ) , t e n t o k r á t pro 
všechny z k o u m a n é fitness. Ve všech p ř í p a d e c h se C G P s koevolucí jevilo jako nejefektivnější . 
I G P s koevolucí bylo, vždy, na s t e j ném mís t ě , k o n k r é t n ě d r u h é m . C G P bez vylepšení 
koevolucí bylo b u d m í r n ě lepší, nebo s rovna t e lné jak G P bez koeovoluce. 

U MSE se zdá , že je zde v l iv koevoluce v ý r a z n ě menš í , než u o s t a t n í c h fitness funkcí. 
To m ů ž e ale bý t z p ů s o b e n o t í m , že je tato fitness pro danou ú lohu mnohem vhodně j š í 
a p o t ř e b u j e m é n ě času pro na lezen í v h o d n é h o řešení . Z toho d ů v o d u jsem spusti l obdobnou 
simulaci, t e n t o k r á t ale na funkci F 7 (viz obrázek 6.11). Zde se však u MSE v l iv koevoluce 
v ý r a z n ě projevil . Soudě dle obou grafů (6.10, 6.11), v l iv koevoluce je obecně velmi p o d o b n ý 
pro všechny funkce fitness. U RMSE by l v l iv pro funkci F 6 m e n š í než n a p ř í k l a d u MASE, 
n icméně v p ř í p a d ě F 7 to bylo p rávě naopak. 
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O b r á z e k 6.10: Nejlepší na l ezená fitness za 10 s 
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O b r á z e k 6.11: Nejlepší na l ezená fitness za 30 s 
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6.4.3 P o r o v n á v á n í fitness v č a s e 

V předchoz í čás t i 6.4.2 byla p o r o v n á v á n a nejlepší d o s a ž e n á fitness za p ř e d e m s t anovený čas . 
S r o s t o u c í m m n o ž s t v í m p o s k y t n u t é h o čase se podle očekáván í zlepšovaly i výsledky. Tato 
sekce poskytuje komplexnějš í informace o p r ů b ě h u fitness v čase. 

Následuj ící grafy byly v y t v o ř e n y t í m t o z p ů s o b e m : Spust i l jsem několik b ě h ů a k a ž d ý c h 
0.25s zaznamenal nejlepší dosaženou fitness. Závěrečné výs ledky jsem zp růměrova l . Z a t í m c o 
u p ředeš lých statistik by l velmi vypovída j íc í m e d i á n , v tomto p ř í p a d ě je přesnějš í p r ů m ě r . 
P o k u d bych testoval 2 varianty s t í m , že bych pro k a ž d o u spusti l 20 b ě h ů , mohlo by v pří­
p a d ě na lezen í řešení u nadpo lov ičn í vě tš iny b ě h ů doj í t k následuj íc í situaci: S r o v n á v á m e 2 
varianty. 11 b ě h ů z 20 m á nejlepší dosaženou fitness 0, t a k ž e m e d i á n celku je 0. V jednom 
p ř í p a d ě dosahuje zbylých 9 b ě h ů v ý r a z n ě lepších výs ledků než ve d r u h é m . O b a ma j í však 
m e d i á n od u r č i t ého času na 0, což je zavádějící . Z tohoto d ů v o d ů jsem využi l p r ů m ě r o v á n í . 

Jel ikož inicializace p o č á t e č n í populace zabere p o m ě r n ě h o d n ě času v p ř í p a d ě , že d a n á 
ú loha obsahuje velké m n o ž s t v í t r énovac ích vek to rů , by ly hodnoty fitness p ř e d s p u š t ě n í m 
evoluce nastaveny na stejnou hodnotu, j a k á byla z a z n a m e n á n a v r á m c i p r v n í h o zaevidovaní 
fitness hodnoty. 

P r v n í graf (6.12) v t é t o sekci poukazuje na p r ů b ě h fitness pro j edno t l ivé varianty gene­
t ického p r o g r a m o v á n í v úloze F 5 . 
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O b r á z e k 6.12: P r ů b ě h nej lepší na lezené fitness v čase 
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Jak ukazuje ob rázek 6.12, v p ř í p a d ě F 5 se jako nejúčinnějš í ukáza lo C G P s koevolucí . 
Nás leduje G P s koevolucí , k t e r é ale na z a č á t k u m ě ř e n í neposkytovalo tak d o b r é výsledky, 
jako C G P bez koevoluce. Nejhorš í výs ledky opě t poskytuje G P bez koevoluce. 

V minu lé sekci bylo p r o k á z á n o , že s n a r ů s t a j í c í m p o č t e m t rénovac ích v e k t o r ů roste i v l i v 
koevoluce na kva l i tu řešení na lezeného za s t anoven í časového l imi tu . G r a f 6.13 ukazuje 
p r ů b ě h fitness u j e d n o d u c h é funkce se spoustou t rénovac ích vek to rů . 

Průběh f i tness u F7 (30 běhů) 
100 

30 

20 ^ 

0 0 5 0 10.0 15.0 20.0 25.0 30.0 
Čas (s) 

O b r á z e k 6.13: P r ů b ě h nej lepší na lezené fitness v čase 

Zde nejprve došlo k p o č á t e č n í m u zdržen í z d ů v o d u inicializace. Jakmile došlo k zahá jen í 
iterace, varianty s koevolucí rychle p ř e d e h n a l y ty bez koevoluce. 

A b y c h ověřil vypovída j íc í hodnotu 30 b ě h ů , spusti l jsem stejnou simulaci znovu, v tomto 
p ř í p a d ě jsem nav íc i p rod louž i l dobu b ě h u programu (obrázek 6.14). I v tomto p ř í p a d ě je 
v idě t o b d o b n ý charakter fitness v čase pro r ů z n é fitness funkce. 

Dalš í graf (6.15), znázorňuj íc í p r ů b ě h fitness u kompl ikované F 8 , t a k é obsahuje j iž po­
už i té p o r o v n á n í všech fitness funkcí. Opro t i očekáván í zde b y l u RMSE velký rozdí l mezi 
C G P s koevolucí a zbytkem, o s t a t n í grafy v y p a d a j í velmi p o d o b n ě a v souladu s d o s a v a d n í m 
m ě ř e n í m . 
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Průběh fitness u F7 (30 běhů) 

O b r á z e k 6.15: P r ů b ě h nej lepší na lezené fitness v čase 
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6.4.4 P o r o v n á v á n í fitness f u n k c í 

Dále je t ř e b a ověři t , jestl i d a n é fitness funkce jsou schopné d o s á h n o u t s k u t e č n ě p ř e s n é h o 
řešení . K v a l i t a řešení na zák l adě hodnoty fitness m ů ž e bý t t ěžko p ř e d s t a v i t e l n á . Doposud 
jsem v t é t o kapitole pracoval s p o m ě r n ě a b s t r a k t n í hodnotou fitness, nyn í je t ř e b a ověřit 
p o m o c í vizualizace, jak si symbol ická regrese ve sku t ečnos t i vede. 

Pro ú lohu F 4 jsem spusti l 30 b ě h ů , k a ž d ý mě l k dispozici 30 sekund. P o t é jsem nechal 
vykresli t t r énovac í vektory a k tomu regresn í k ř ivku za p o m o c í nej lepšího jedince ze všech 
bě hů . Použ íva l jsem C G P s koevolucí . 

REGRESNÍ KRIVKA PRO MAE REGRESNÍ KRIVKA PRO MSE 

NAMERENA DATA 

REGRESNÍ KŘIVKA PRO RMSE 

NAMERENA DATA 

REGRESNÍ KŘIVKA PRO MASE 

NAMERENA DATA NAMERENA DATA 

O b r á z e k 6.16: P o r o v n á n í fitness funkcí u F 4 

Jak ukazuje ob rázek 6.16, všechny p o u ž i t é fitness funkce jsou schopné pos louži t k nale­
zení p o m ě r n ě p ř e s n é h o řešení . A to i p ř i p o m ě r n ě m a l é m p o s k y t n u t é m čase. 

6.5 Úloha z reálného světa 

Pro účely o te s tován í symbol ické regrese nad n a m ě ř e n ý m i n e u m ě l ý m i daty jsem využi l 
Energy efficiency Data Set [1, 13, 12]. Tato d a t o v á sada byla rovněž p o u ž i t a v [19]. D a t a 
vypov ída j í o požadavc ích na v y t á p ě n í budov v závislost i na parametrech budovy. N a rozdí l 
od [19] jsem nevyuž íva l pro regresi RMSE, ale MAE, k t e r é m i poskytovalo lepší výsledky. 

Spust i l jsem C G P s koevolucí (doposud se jevilo jako nejlepší ze z k o u m a n ý c h variant) 
po dobu l h 20m a obd rže l jsem řešení s MAE = 0.665697252480577. Nejlepší na lezený 
jedinec by l velmi kompl ikovaný m a t e m a t i c k ý vztah: 
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y = ((((cos((cos(x2) * xl)) + ((x6 + x4) + (x6 + xA))) + x6) - log(x3)) 

- ((log(((cos((cos(x2) * (log(xO) - ((xl + x3) * log(xO))))) + Čoc/(x0)) / ( (cos((cos(x2) 

* x l ) ) + ((x6 + x4) + (x6 + x4))) * (cos((cos(x2) * xl)) + ((x6 + xA) + (x6 + xA)))))) 

- ((cos((cos(x2) * xl)) + ((x6 + x4) + (x6 + x4))) + x6)) + (((((cos((cos(x2) 

* (Zog(xO) - ( ( x l + x3) * log(xO))))) + Iog(x0))/((cos((cos(x2) * xl)) + ((x6 + x4) 

+ (x6 + x4))) * (cos((cos(x2) * x l ) ) + ((x6 + x4) + (x6 + x4)) ) ) ) /x6) 

- (x6 * ((x6 + x4) + (x6 + x4)))) + ((((cos((cos(x2) * (log(xO) 

- ((xl + x3) * log(xO))))) + /oc/(xO))/((cos((cos(x2) * xl)) 

+ ((x6 + x4) + (x6 + x4))) * (cos((cos(x2) * xl)) + ((x6 + x4) 

+ (x6 + x4))) ) ) /x6) + (((cos((cos(x2) * (log(xO) - ((xl + x3) 

* log(xO))))) + /og(x0))/((cos((cos(x2) * x l ) ) + ((x6 + x4) + (x6 + x4))) 

* (cos((cos(x2) * xl)) + ((x6 + x4) + (x6 + x4))))) /x6))))) 
(6.11) 

P o z n á m k a : je p o t ř e b a b r á t v potaz, že dě lení nulou, p ř e t ečen í p r o m ě n n é t ypu double 
apod. vede k n a v r á c e n í konstanty c = 1 (viz 5.3.7, 5.4.3). Tento vý raz tedy nesmí bý t 
b r á n dos lovně (y = log(-x) n e z n a m e n á y = log(-x), ale y = 1). P ro in tu i t i vn í zhodno­
cení kval i ty jedince zde uvedu někol ik n á h o d n ě v y b r a n ý c h funkčních a j i m odpovída j íc ích 
p red ikovaných 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 m ě překvapi lo , že se ve v ý s l e d n é m v ý r a z u nenacház í ž á d n á konstanta. Ově­
řil jsem tedy C G P na v las tn ích ú lohách z a m ě ř e n ý c h na konstanty. Zde byly tyto konstanty 
ho jně využívány. V m é implementaci využ ívá C G P konstant mnohem m é n ě než G P (nej­
spíš v l ivem n a s t a v e n í ) . P r o za j ímavos t zde vypíši na lezené řešení (v p ř í p a d ě s te jné ú lohy) 
za použ i t í G P s koevolucí a s fitness MAE = 0.7875746282792604: 

y = ((((x6 * sin(log((x3 - 4.4)))) * -16.0) /((cos(sin(xl)) + (((x4 + x3) 

- cos(x3)) / ( (x2/x6) /s in(14)) ) ) + (log(cos(cos(x2)))/cos(xA)))) + (((sin(x2) 

+ (sin((x2 + 17.6)) + 14.2)) + ((((x4 + x6) - ( -2 .0 /x4 ) ) - 1.8) - (cos((xl + x l ) ) 

- sin((xA/ - 12.8))))) - ( s i n ( ( ( ( x l / x 4 ) + xO) * ((x3 * x 5 ) / ( x 5 + x5)))) 

+ (exp(((x7 - 9.2)/(x6 * x4))) + ((log(-16.0)/log(x6)) + (-4.8/cos(x4))))))) 
(6.12) 
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Kapitola 7 

Diskuze 

Jak j iž bylo k r á t c e z m í n ě n o v 6.4.1 a 6.2, velmi dů lež i tou součás t í symbol ické regrese a evo­
lučních a lgo r i tmů obecně jsou ř ídicí parametry. N a s t a v e n í t ě c h t o p a r a m e t r ů m ů ž e m í t za 
důs ledek , že ně j aká varianta genet ického p r o g r a m o v á n í bude velmi v h o d n á pro řešení n a p ř . 
F 1 - F 3 , z a t í m c o bude k o m p l e t n ě n e v h o d n á pro F 4 a p r ů m ě r n ě d o b r á pro F 5 . Zcela j iné 
na s t aven í též varianty m ů ž e m í t za nás ledek p r a v ý opak. Je velmi ob t í žné mezi sebou srov­
náva t C G P a G P , p rávě kvůl i vo lbě ř ídicích p a r a m e t r ů . Snaži l jsem se, jak již bylo zmíněno , 
o co nejrovnějš í p o d m í n k y , vo l i l jsem tedy takové parametry, aby byly co nejlepší jak pro 
C G P , tak pro G P . 

Trochu jsem nas t ín i l v l i v n a s t a v e n í j iž v sekci 6.4.1, kde př i zvolení na p r v n í pohled 
v h o d n é h o ř ídic ího parametru došlo k tak r a p i d n í m u zhoršen í d a n é varianty, že byla pro 
zadanou ú lohu prakt icky nepouž i t e lná . 

V t é t o kapitole se budu důk ladně j i věnovat ř íd ic ím p a r a m e t r ů m a jejich v l i v u na p r ů b ě h 
symbol ické regrese. Dá le budu řeši t dů lež i tos t o p t i m á l n í volby t akového nas t aven í , když jde 
o s rovnáván í j edno t l i vých variant genet ického p r o g r a m o v á n í . P r o t e s tován í a p o r o v n á v á n í 
jsem zvol i l funkci F 6 , k o n k r é t n ě t e s tován í rychlosti na lezení d o s t a t e č n ě kva l i tn ího řešení . 
K a ž d á varianta bude mí t k dispozici 30 b ě h ů , k a ž d ý b ě h bude trvat m a x i m á l n ě 10 sekund. 
Jako fitness funkci jsem zvol i l MAE, za řešení p o ž a d o v a n é kval i ty považuj i t akové kandi­
d á t n í řešení , k t e r é m á chybu menš í než e = 0.03. 

Úp lně p r v n í graf (obrázek 7.1), poukazuje na výs ledky simulace za použ i t í běžných ří­
dicích p a r a m e t r ů . Nedoš lo tak k ž á d n é ú p r a v ě vzhledem ke kapitole 6. O p ě t , soudě dle 
m e d i á n ů , bylo ne jvhodně jš í C G P s koevolucí , nás ledované G P s koevolucí , p o t é C G P a na­
konec G P . 

J e š t ě než začnu upravovat ř ídicí parametry j edno t l i vých variant gene t ického programo­
vání , zkus ím otestovat z m ě n u p a r a m e t r ů koevoluce. Nas tav i l jsem tedy velikost p r e d i k t o r ů 
na 60, p ř i čemž ú loha F 6 m á 100 t rénovac ích v e k t o r ů . N o r m á l n ě by byla jejich velikost d a n á 
jako 15 % z p o č t u t rénovac ích vek to rů , v t é t o simulaci b y l v šak tento parametr dočasně 
upraven. 

Výs ledky t akového m ě ř e n í zobrazuje ob rázek 7.2 (k t e rý b y l p o r o v n á v á n s o b r á z k e m 
7.1). Je v idě t , že vě tš í velikost p r e d i k t o r ů , kdy se sub jek t ivn í fitness př ibl ižuje t é ob jek t ivn í 
a zmenšu je se tak v l i v koevoluce, m ě l a p ř e d p o k l á d a n ý dopad na z p o m a l e n í variant vylep­
šených koevolucí . V obou p ř í p a d e c h došlo ke zhoršen í ( C G P s koevolucí oproti C G P bez 
koevoluce, G P s vy lepšen ím koevolucí oproti G P bez tohoto vylepšení ) , m e d i á n o v é hodnoty 
se t é m ě ř vyrovnaly. 

Tento ob rázek 7.2 poukazuje na fakt, že i v l iv koevoluce s a m o t n é je ve lmi ovl ivněn 
v h o d n ý m zvolením řídicích p a r a m e t r ů . P ř i n e ú m ě r n ě velkých prediktorech se poz i t ivn í do-
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Porovnání rychlosti nalezení řešení požadované kvality 
F6 : MAE, 30 běhů, 1 běh max 10 s 

O b r á z e k 7.1: S rovnán í rychlosti za použ i t í běžných p a r a m e t r ů spuš t ěn í 

Porovnání rychlosti nalezení řešení požadované kvality 
F6, MAE, 30 běhů, 1 běh max 10 s 

Velikost pre d i kto rů: 60 
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pad t é t o akcelerace v ý r a z n ě snížil . K d y b y c h tyto prediktory naopak n e p ř i m ě ř e n ě snížil, 
nemusely by pro vy jád řen í d a n é h o funkčního p ř e d p i s u v ů b e c s tač i t . 

Z o b r á z k ů 7.1 a 7.2 je v idě t , že př i z m ě n ě velikosti p r e d i k t o r ů byly m í r n ě ovl ivněny 
i varianty bez koevoluce, ačkoli by bý t neměly. Vzhledem k n e d e t e r m i n i s t i c k é m u chování 
evolučních a l g o r i t m ů jsou t akové to odchylky mezi s t e jnými simulacemi běžné . N i c m é n ě je 
ev iden tn í , že varianty s koevolucí ( m i n i m á l n ě v p ř í p a d ě G P ) byly ovl ivněny v ý r a z n ě více 
než ty bez koevoluce. 

Nyn í budu testovat (předchozí z m ě n y byly v r áceny z p ě t ) rozdí ly mezi C G P a G P v pří­
p a d ě p ř í m é z m ě n y n a s t a v e n í v r á m c i j edno t l i vých a lgo r i tmů . Parametr varProb, určující 
p r a v d ě p o d o b n o s t u m í s t ě n í p r o m ě n n é do l is tu ( p ř i p o m í n á m , že dop lněk je p r a v d ě p o d o b ­
nost konstanty) je obvykle nastaven na 75 %. Ve funkci F 6 se nacház í pouze p r o m ě n n é , 
j a k o ž t o t e rminá ly . Ž á d n é konstanty. Tento atr ibut jsem snížil na 10 %. Podle očekávání 
mě la tato z m ě n a devas tu j íc í úč inek na rychlost konvergence u G P (viz ob rázek 7.3). K d y b y 
však funkce F 6 obsahovala obrovské m n o ž s t v í konstant, tato z m ě n a by naopak vedla ke 
zrychlení , p ro tože by t e r m i n á l y byly čas to obsazovány konstantami, n ikol i p r o m ě n n ý m i . 

Porovnání rychlosti nalezení řešení požadované kvality 
F6 MAE, 30 běhů, 1 běh max 10 s 

Parametr varProb u GP: 10 % 

10 

CGP+COEV CGP GP+COEV GP 

O b r á z e k 7.3: S rovnán í rychlosti se sn íženou p r a v d ě p o d o b n o s t í použ i t í p r o m ě n n é u G P 

V nás leduj íc ím p o r o v n á n í (graf 7.4) jsem naopak p o z m ě n i l parametr u C G P , z a t í m c o 
změny u G P byly v r áceny zpě t . Parametr maxMutationCount, udávaj íc í m a x i m á l n í m n o ž ­
s tv í m u t a c í př i m u t o v á n í jednoho jedince, jsem zvýšil z 8 na 50. Dá le t a k é b y l z m ě n ě n 
parametr l z 32 na 8. C G P a G P se v tomto p ř í p a d ě více vyrovnalo, rozdí ly však nebyly na 
p r v n í pohled příl iš p a t r n é . 

V r á m c i pos ledn ího experimentu v t é t o sekci jsem o p ě t v r á t i l všechno n a s t a v e n í na pů­
vodn í hodnoty. N á s l e d n ě jsem změni l parametr nc na hodnotu 5 (z p ů v o d n í c h 32). Tato 
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Porovnání rychlosti nalezení řešení požadované kvality 
F6 ; MAE, 30 běhů, 1 běh max 10 s 

I = 8, mutCnt = 50 

CGP+COEV CGP GP+COEV GP 

O b r á z e k 7.4: S rovnán í rychlosti s p o z m ě n ě n ý m i C G P parametry 

hodnota je d o s t a t e č n á pro na lezení řešení (je tedy m o ž n é na léz t p ř edp i s F 6 s t í m t o po­
č t e m s loupců za použ i t í jednoho ř á d k u ) . Prostor pro na lezení funkce mnoha ekv iva len tn ími 
p ředp i sy se v ý r a z n ě snížil . A s t í m se i sníži la rychlost C G P , jak ukazuje ob rázek 7.5. 

Porovnání rychlosti nalezení řešení požadované kvality 
F6 ; MAE, 30 běhů, 1 běh max 10 s 

nc = 5 

CGP+COEV CGP GP+COEV 

O b r á z e k 7.5: S rovnán í rychlosti s p o z m ě n ě n ý m i C G P parametry 
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V t é t o kapitole by l d e m o n s t r o v á n v l iv ř ídicích p a r a m e t r ů . N ě k t e r é z m ě n y vedou ke 
zhoršení p r ů b ě h u symbol ické regrese, avšak kdyby p r o b í h a l o t e s tován í na j iné funkci, mohlo 
by naopak doj í t ke z lepšení . C G P a G P se v z á j e m n ě p o r o v n á v á ob t í žně , v ž d y je m o ž n é 
naj í t ř ídicí parametry, se k t e r ý m i se l ibovolný algoritmus bude chovat lépe, než ten d ruhý . 
A na j iných funkcích se to m ů ž e projevit p r á v ě ob ráceně . Po tvrd i lo se (jak bylo m n o h o k r á t 
opakováno dř íve) , že h l edán í pokud m o ž n o co nej vhodně j š ího n a s t a v e n í je velmi dů lež i tou 
součás t í jak symbol ické regrese s a m o t n é , tak i p o r o v n á v á n í jej ích variant. T í m byla d o k á z á n a 
i nutnost h l edán í co nej lepších ř ídicích p a r a m e t r ů pro všechny varianty j e š t ě p ř e d s a m o t n ý m 
p o r o v n á v á n í m . 

S t í m souvis í tzv. „No-free- lunch" t e o r é m . Nas t aven í , k t e r é by bylo m a x i m á l n ě v h o d n é 
pro všechny úlohy, na j í t nelze. [4] 

Vypovídaj íc í hodnota algori tmu bez koevoluce a toho s a m é h o algori tmu s ní je v šak vy­
soká. Používa j í se s te jné ř ídicí parametry, v l i v koevoluce tedy je bezesporu velmi p o d s t a t n ý . 
Takové to vy lepšen í bez debat vede ke zrychlen í v ý p o č t u a mnohdy i k na lezen í kval i tně jš ího 
řešení (když varianty bez koevoluce n a p ř í k l a d u v á z n o u v loká ln ím opt imu, ze k t e r é h o se, 
na rozdí l od variant s koevolucí , n e m u s í dostat). 
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Kapitola 8 

Závěr 

Všechny z k o u m a n é varianty genet ického p r o g r a m o v á n í jsou schopné řeši t ú lohy symbol ické 
regrese. Koevoluce vede ke z rychlen í v ý p o č t u jak u C G P , tak u G P . Jej í v l iv na rychlost na­
lezení řešení a kval i tu na lezeného řešení se m ě n í m n o ž s t v í m t rénovac ích v e k t o r ů a s loži tost í 
funkce. Vylepšení koevolucí m á o b d o b n ý dopad u C G P i G P , p ř i čemž u n ě k t e r ý c h funkcí je 
více ovl ivněno C G P , u j iných G P . N e d á se tedy ř íct , že by koevoluce ovl ivňovala gene t ická 
p r o g r a m o v á n í r o v n o m ě r n ě . O b e c n ě vzato n i c m é n ě nedocház í k v ý r a z n ý m rozd í lům. 

U symbol ické regrese p rováděné p o m o c í C G P a G P velmi záleží na p o č á t e č n í m nasta­
vení , k t e r é v ý r a z n ý m z p ů s o b e m ovlivňuje rychlost regrese a kval i tu na lezeného řešení . Je 
ob t í žné s rovnáva t mezi sebou C G P a G P , p rávě z d ů v o d u zmíněných p a r a m e t r ů spuš t ěn í . 
Řídic í parametry m ů ž o u způsob i t , že se G P bude jevit jako efektivnější v p ř í p a d ě h ledán í 
p ř edp i sů j e d n o d u c h ý c h funkcí a C G P zase v p ř í p a d ě t ěch složi tých. P ř i t o m by to mohlo bý t 
naopak, kdyby byly ř ídicí parametry zvoleny j inak. 

Snaži l jsem se proto na j í t parametry, k t e r é budou na t e s tovaných ú lohách poskytovat 
pokud m o ž n o co nejlepší výsledky. P ř i takto zvo leném n a s t a v e n í jsem došel k závěru , že 
v moj í implementaci je nejúčinnějš í C G P s koevolucí . Nás leduje G P s koevolucí . P o t é C G P 
bez koevoluce a nakonec G P bez koevoluce, viz tabulka 8.1. 

P o ř a d í N á z e v 
1 C G P s koevolucí 
2 G P s koevolucí 
3 C G P bez koevoluce 
4 G P bez koevoluce 

Tabulka 8.1: P o ř a d í variant genet ického p r o g r a m o v á n í 

Vyzkoušel jsem i vícero fitness funkcí pro o h o d n o co v án í j e d i n c ů v symbol ické regresi, 
všechny byly pro t e s tované ú lohy použ i t e lné a ve vě tš ině p ř í p a d ů se příl iš nelišily (viz 
n a p ř í k l a d sekce 6.4.4). P ř i řešení n ě k t e r ý c h ú loh n i c m é n ě docháze lo k rozd í lům. 

K d y b y c h mě l řeši t n e z n á m ý p r o b l é m p o m o c í symbol ické regrese, zvol i l bych na zák ladě 
dosažených výs ledků variantu C G P s koevolucí . P o k u d by d a n á ú l o h a obsahovala spoustu 
p r o m ě n n ý c h a na lezené řešení by nebylo d o s t a t e č n ě p řesné , pop řemýš le l bych o navýšen í pa­
rametru nc. P o k u d by m i program i p ř e s t o neposkytoval p ř i j a t e lné výsledky, experimentoval 
bych s r ů z n ý m i fitness funkcemi. 

V budoucnu se nab íz í př í lež i tos t zkoumat i dalš í faktory, n a p ř í k l a d v t é t o p rác i nevyuž i t é 
p o r o v n á n í p o m o c í m a x i m á l n í h o p o č t u generac í . Za j ímavé by bylo i s r o v n á n í strategii pro 
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v y t v á ř e n í nových generac í (pro C G P , G P i prediktory fitness). I zp racováván í neval idních 
v ý r a z ů a r ů z n é p ř í s t u p y k t é t o t é m a t i c e by mohly bý t p ř e d m ě t e m z k o u m á n í . 

P ř i p s a n í t é t o p r á c e a p r o g r a m o v á n í symbol ické regrese jsem se seznámi l s problemati­
kou řešení regrese p o m o c í s t ro jového učení . Nauč i l jsem se řeši t regresi p o m o c í automati­
zovaných n á s t r o j ů a jsem schopen vyřeš i t t a k o v é t o prob lémy, aniž bych j i m s á m rozuměl 
(nap ř ík l ad k v z t a h ů m , k t e r é popisuj íc í závislost i v úloze z r eá lného svě ta , jsem se dopraco­
val dř íve , než jsem si p řeče t l , co d a n á data v l a s t n ě z n a m e n a j í ) . V budoucnu bych se mohl 
zabýva t i p o r o v n á n í m j iných variant G P (jiné než s t r o m o v é reprezentace). Rovněž bych se 
r á d dostal k i m p l e m e n t o v á n í u rč i t é formy evoluční inteligence za využ i t í koevoluce. 
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Příloha A 

Obsah D V D 

Readme soubory 

README. txt popisuje obecné informace a rozdí l mezi 2 variantami programu, k t e r é se nachá ­
zejí ve 2 různých s ložkách. Soubory */README.txt popisu j í kompilaci , s p u š t ě n í a d o d a t e č n é 
informace pro d a n é verze. 

P l n á verze programu 

P l n á verze programu se nacház í ve složce SymbRegComp. Mís ty pracuje s G U I , t u d í ž nelze 
spustit na zař ízeních bez grafického r o z h r a n í (merlin, w s l . . . ) . 

Verze bez G U I 

Program nevyužívaj íc í G U I , k t e r ý je m o ž n é spustit na serveru merl in, wsl apod. se nacház í 
ve složce SymbRegCompNoGui. 

T e c h n i c k á z p r á v a 

Technická zp ráva k b a k a l á ř s k é p rác i se nacház í v souboru BP.pdf. Soubory k vy tvo řen í 
tohoto pdf (overleaf projekt) se nacháze j í v archivu BP.zip. 

Z d r o j o v é soubory 

Zdrojové soubory se nacház í ve 2 s ložkách: * / src . T y t o soubory jsou pro obě verze velmi 
p o d o b n é (liší se v m o ž n o s t i vykreslovat regresn í k ř ivku ) . 

Dokumentace 

Dokumentaci lze na j í t ve složce SymbRegComp/doc, s t a r t o v n í bod je index.html. 

Makefile 

Pro p ř e k l a d je využ íván Makefile, v iz */Makefile (opě t jeden Makefile pro k a ž d o u verzi). 
P ř e k l a d : make. Výpis n á p o v ě d y : make help. 
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D a t o v é soubory 

Soubory * / * . csv obsahuj í t r énovac í vektory pro z k o u m a n é ú lohy (9 zák ladn ích + p r o b l é m 

z r eá lného svě t a ) . 

S p u s t i t e l n é soubory 

V i z soubory */SymbRegComp. jar. K v y t v o ř e n í došlo p o m o c í Makefile. 
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