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Abstrakt

Genetické programovani je prirodou inspirovana metoda programovani umoznujici auto-
matizované vytvaret a adaptovat programy. Jiz témér dvacet let je tato metoda schopna
poskytovat vysledky porovnatelné s témi vytvorenymi clovékem, a to napri¢ mnoha obory.
Tato prace Ctendfe seznamuje s problematikou evoluc¢nich algoritmi, genetického progra-
movani a zpusobt, jakymi mohou byt pouzity pro vylepsSeni stavajiciho software. Déle je
navrzen program, ktery je touto metodou schopen vylepsit implementaci kartézského gene-
tického programovani (CGP). Program je poté otestovan na implementaci CGP vytvorené
pro potieby tohoto projektu, a jeho funkcnost je dale ovérena i na prevzatych jiz existujicich
implementacich CGP.

Abstract

Genetic programming is a nature-inspired method of programming that allows an automa-
ted creation and adaptation of programs. For nearly two decades, this method has been able
to provide human-comparable results across many fields. This work gives an introduction
to the problems of evolutionary algorithms, genetic programming and the way they can
be used to improve already existing software. This work then proposes a program able to
use these methods to improve an implementation of cartesian genetic programming (CGP).
This program is then tested on a CGP implementation created specifically for this project,
and its functionality is then verified on other already existing implementations of CGP.
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Kapitola 1

Uvod

Programovani je tradiéné ¢isté lidskou disciplinou. Clovék-programétor se snazi porozumét
problému, rozlozit jej na jeho nejzakladnéjsi ¢asti, a feSeni téchto ¢asti pak implementovat
ve zvoleném programovacim jazyce. Cilem této snahy je pak nejcastéji automatizovani né-
jaké diive ru¢né provadéné ¢innosti. Tento velmi dobie ozkousSeny zpiisob tvorby programt
mé vSak také fadu nevyhod. Programator musi byt vyskolen v technikach programovani,
dekompozice problémii, algoritmizace ¢innosti, a v pouzivani nejméné jednoho programo-
vaciho jazyka. Nez programator mize s tvorbou jakéhokoliv programu zacit, musi byt také
seznamen s podrobnostmi problematiky, kterda ma byt programem feSena. Protoze resené
problémy jsou zridkakdy trividlni, programator musi na zakladé svych znalosti a schop-
nosti cely problém rozlozit na fadu dil¢ich samostatné feSitelnych problému, opakované
tak dlouho, dokud jednotlivé problémy nejsou dostatecné jednoduché na to, aby mohly
byt primo implementovany ve zvoleném programovacim jazyce. Cely tento proces je velmi
sofistikovany a mentalné narocny.

Existuji vsak i jiné zptisoby, jakymi lze programy tvorit. Jednou z moznych alterna-
tiv, kterd se snazi prekonat nedostatky tradi¢niho pristupu, je genetické programovani.
Misto toho, aby se pristup pokousel o dekompozici problému metodou shora-doli jako ¢lo-
vék, genetické programovani resi problém opacnym zpusobem, tedy zdola-nahoru. Zac¢ing
s mnozinou prikazu néjakého jazyka a snazi se je usporadat, nejcastéji do podoby syntaktic-
kého stromu, takovym zpusobem, aby vykonéni vysledného programu preménilo poskytnuté
vstupy na pozadované vystupy.

Prvni vyhodou této relativné nové metody programovani je, ze nevyzaduje detailni zna-
lost feseného problému. Druhou vyhodou je, Ze program neni tvoren po Cédstech, ale cely
soucasné, coz umoznuje lepsi integraci jednotlivych ¢asti programu a tvorbu efektivnéjsiho
kédu. Genetické programovani mé ale také fadu nevyhod. Pokud problém nemiize byt ze své
podstaty vyftesen relativné kratkym kodem, je pocet moznych zpiisob, jakymi lze piikazy
programovaciho jazyka usporadat jednoduse prilis velky na to, aby mohl byt se soucasnymi
technologiemi pomoci genetického programovani v rozumném c¢asovém horizontu prozkou-
man. Moznosti praktického vyuziti genetického programovani jsou tedy omezeny na hledani
feseni relativné jednoduchych 1loh, které maji nejcastéji charakter symbolické regrese.

Nedostatky obou téchto pristupd vsak lze prekonat pouzitim programovaci techniky,
kterd je propojuje, nazyvané genetické vylepsovdni. Pri tvorbé programi genetickym vy-
lepsovanim je problém nejprve vyfesen programatorem, ktery vytvori program tradiénim
zpusobem. Na tento program je pak aplikovano genetické programovani, které se pokusi
origindlni implementaci optimalizovat. Protoze genetické programovani je aplikovano na
jiz funkéni kéd, lze ho pouzit i na velmi rozsahlé programy, kde je klasické genetické pro-



vevs

samostatné, ale umoznuje ve vysledku zachovat vyhody obou metod.

Prvnim cilem této diplomové préce je ¢tenare seznamit s problematikou evoluc¢nich al-
goritmi véetné jejich ruznych variant, jako je naptiklad kartézské genetické programovani.
Druhym cilem préce je navrhnout, implementovat a otestovat program, ktery metodou gene-
tického vylepsovani bude schopen vylepsit implementaci programu provadéjictho kartézské
genetické programovani.

Télo prace je ¢lenéno do kapitol. Uvod je nésledovén kapitolou 2, kterd ¢tenafe se-
znami se zaklady evolucnich algoritmu a jejich vyuzitim pro prohledavani stavového pro-
storu. Kapitola 3 se zaméfuje na genetické programovani jako jedno ze specifickych vyuziti
evolu¢nich algoritmu. V kapitole 4 je podrobnéji popsan specificky typ genetického pro-
gramovani, zvany kartézské genetické programovani. Kapitola 5 se vénuje genetickému vy-
lepsovani stavajiciho software a uvadi konkrétni priklady jeho pouziti. Kapitola 6 popisuje
navrh programu, ktery bude geneticky vylepsovat stavajici implementaci kartézského ge-
netického programovani. Kapitola 7 popisuje zpusob, jakym byla provedena implementace
programu pro kartézské genetické programovani a optimalizatoru, jehoz tucelem bylo tuto
implementaci evolu¢né vylepsit. Testy obou programu jsou uvedeny v kapitole 8, ve které
jsou dale popsany i konkrétni modifikace, které optimalizdtor v originalni implementaci
provedl. V ramci této kapitoly je pak optimalizator vyzkouSen i na jinych implementacich
vstupniho programu. V kapitole 9 se nachazi zdvér prace, ktery shrnuje vsechny dosazené
vysledky a zamysli se nad tim, jak by na praci slo v budoucnu navazat. Na konci prace jsou
pak uvedeny odkazy na pouzitou literaturu a ptilohy.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Evolu¢ni algoritmy jsou heuristickou metodou prohledavani stavového prostoru. Od druhé
poloviny padesatych let minulého stoleti existovaly pokusy o vyuziti poznatkd prirodnich
véd a napodobeni evoluéniho procesu pro potieby programovani [17]. Nezdvisle na sobé
potom vzniklo nékolik technik, jako jsou genetické algoritmy, evolu¢ni strategie, evolu¢ni
programovani a genetické programovani. Tyto metody byly v devadesatych letech spojeny
a zastfeSeny pod spoleénym nazvem evolu¢ni algoritmy [22].

Vytvoreni
pocate€ni
populace

Tvorba nové populace

Vyhodnoceni
fitness jedincu

fitness

chromozomy

* - TTTTT T
Kizeni ® J

Vybér rodicu

Obrazek 2.1: Obecné schéma evolu¢niho cyklu [22].



Cela myslenka evoluénich algoritmi vychazi z Darwinovy evoluc¢ni teorie o vyvoji druhti
a ruznych teorii neodarwinismu. Organismy ve volné prirodé fesi fadu problémii. Jak sehnat
potravu, jak se nebyt uloven predatorem, ¢i jak najit partnera pro rozmnozovani. Schopnost
kazdého zZivocicha tyto a dalsi problémy Tesit rozhoduje nejen o preziti jeho samotného, ale
i celého jeho druhu. Jedinci, ktefi tyto problémy fesi hiife, jsou v nevyhodé. Ti lepsi nao-
V dusledku pfirozeného vybéru tak dochazi k vyvoji celého zivocisného druhu, ktery se
stale 1épe prizpusobuje svému prostiedi [23].

Tento princip je mozné pouzit pro konstrukci optimaliza¢niho algoritmu pracujiciho na
zakladé opakovaného vyhodnocovani a krizeni populace kandidatnich reseni. Zakladni kroky
tohoto algoritmu, ktery bude popsan ve zbytku této kapitoly, ukazuje obrazek 2.1.

2.1 Pojmy

V ramci evolu¢nich algoritmu se vyskytuje fada pojmu, pochéazejicich puvodné z prirodnich
véd, které jsou vSak pro tyto tcely pouziviny v mirné odlisném kontextu [1].

e Jedinec — Jedinec v evoluénim algoritmu predstavuje jedno konkrétni kandidatni
feseni zkoumaného problému.

e Populace — Populace je mnozinou jedinct obvykle o konstantni velikosti. Pouzivani
celé populace misto samotnych jedinct, prinasi do algoritmu paralelizaci feSeni a moz-
nost kombinovani zkoumanych reseni, ¢imz se odliSuje od vétsiny ostatnich algoritmu
pro prohledavani stavového prostoru.

e Chromozom — Chromozom je zapis jednoho konkrétniho kandidatniho feseni zkou-
maného problému ve forméatu, se kterym pracuje evolu¢ni algoritmus. V praxi miize
jit napiiklad o textovy Tetézec, stromovou strukturu, ¢i bindrni nebo ¢iselny vektor.
V zavislosti na feseném problému muze byt délka chromozomu bud fixni, nebo pro-
ménliva.

e Gen — Geny jsou zakladnimi stavebnimi jednotkami chromozomu. Kazdy gen ma
definovanou mnozinu moznych hodnot. Konkrétni hodnota genu se nazyva alela.

e Genotyp — Genotyp oznacuje mnozinu vsech genti jedince.

e Fenotyp — Zatimco genotyp predstavuje zakédované reseni, fenotyp je celkové kan-
didatni Teseni zkoumaného problému. Fenotyp tak neni obecné zavisly na zpusobu
reprezentace chromozomu. Chromozom muze byt vyrazné vétsi, byt ulozen v jiném
forméti, ¢i obsahovat fadu informaci, které pro tvorbu vysledného fenotypu vibec
nemusi byt pouzity.

2.2 Genetické operatory

Genetické operatory slouzi pro vytvareni novych kandidatnich feseni. Pracuji na drovni
chromozomii. Od standardnich matematickych operatort se odlisuji tim, ze kladou diraz
na respektovani logiky reseného problému. V zavislosti na poc¢tu jedinci, se kterymi operator
pracuje, lze rozlisit dvé zakladni kategorie [15].



Operatory mutace

Operatory mutace pracuji pouze s jednim jedincem ze kterého vytvareji nového jedince
provedenim jedné nebo vice ndhodnych zmén. Pokud je chromozomem bitovy vektor, je
mutace provadéna negaci k z jeho biti. Pokud je chromozom ciselny vektor, jsou nékteré
z jeho hodnot nahrazeny nebo upraveny nahodné vygenerovanymi ¢isly jak ukazuje obrazek
2.2.

(0101001101111001)  Rodige  ((1.00)(2.37)(3.06)(2.45))

\L Negace \L i*o.s

(0100001101111101)  Potomei  ((1.00)(2.37)(1.53)(2.45))
a) b)

Obrézek 2.2: Mutace chromozomu reprezentovanych a) bindrnim vektorem, b) vektorem
realnych c¢isel.

U stromem reprezentovanych chromozomt mutace probihd vybranim ndhodného uzlu
ktery se nahradi ndhodné vygenerovanym podstromem jak ilustruje obrézek 2.3.

Rodic , Potomek
Misto Misto
( mutace mutace
3
X y . . , X
Nahodné vygenerovany

pocr A

Obrazek 2.3: Mutace chromozomu reprezentovaného stromem [17].

Mutace prindseji do chromozomi nové ndhodné geny, zabranuji uvaznuti populace v lo-
kalnim minimu prohleddvaného prostoru a zarucuji jeji diverzitu. Protoze vsak jsou tyto
zmény nahodné a Casto velmi radikalni, mohou také znic¢it funkéni nalezené reseni. Aby
nedochéazelo k naprostému zniceni genetické informace rodictu a dédic¢né rysy zustaly v po-
pulaci zachovany, jsou mutace provadény pouze s malou pravdépodobnosti. Urcitd mira
mutace vSak musi byt soucasti vSech evolucnich algoritmii.



Operatory krizeni

Operatory kiizeni tvoii nové potomky kombinovanim typicky dvou jiz existujicich jedinct.
Zptsob, jakym je kiizeni provadéno, zavisi na zpiisobu reprezentace chromozomu a obvykle
vytvari pocet potomku shodny s poc¢tem rodict.

{(8, 1)(1, 1)(2, 9)| (3, 1)(4, @)(5, 1)(6, 1)(7, 1)(8, ©)(9, 1)}

{(8, 0)(1, 0)(2, 0)| (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, ©)(7, ©)(8, 1)(9, 1)}
potomci:
{(6, 1)1, 1)(2, 0)[ (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, B)(7, ©)(8, 1)(S, 1)}
{(e, @)(1, 8)(2, ©)| 3, 1)(4, ©)(5, 1)(6, 1)(7, 1)(8, ©)(S, 1)}

i
1
1
1
i
a) |
1
1
1
1
1

{8, (1, 1)(2, @) (3, 1)(4, @)(5, 1)(6, 1| (7, 1)(8, 0)(9, 1)}

>

1 1
' :
1 1
: :
1 1
' :
b) i {(e, 0)(1, ©)(2, 0)| (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, )| (7, ©)(8, 1)(9, 1)} :
1 1
i i
' :
: .
1 1
! :
1 1

potomci:
{6, (1, 1)(2, @) (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, B)| (7, 1)(8, 0)(9, 1)}
{(e, ©)(1, 8)(2, ©)| (3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, ©)|(7, €)(8, 1)(9, 1)}

1: { (0, 1)1, 1)(2, ©)(3, 1)(4, ©)(5, 1)(6, 1)(7, 1)(8, @)} i
2: { (e, @)(1, ©)(2, ©)(3, 1)(4, 1)(5, 1)(6, ©)(7, ©)(8, 1)} i
©) potomci: :
{(0, 1:(1, 0),(2, ©)x(3, 1):(4, 1):(5, 1)x(6, 1):(7, ©):(8, @)1} i

I

{(8, @)2(1, 1)1(2, 9)1(3.» 1)2(4, e)l(SJ 1)2(6J @)2(7: 1)1(8: 1)2}

Obrazek 2.4: Tii zakladni pfistupy ke kiiZeni vektoru hodnot. a) Jednobodové kiizeni, b)
vicebodové kiizeni, ¢) uniformni kiizeni [1].

Pokud je chromozom tvoren vektorem bindrnich hodnot, existuji t¥i zakladni zpusoby
krizeni: jednobodové, vicebodové, a uniformni. Jak ukazuje obrazek 77, pri jednobodovém
krizeni je nejprve v chromozomech rodi¢t uréena pozice, kde ma dojit ke krizeni. Potomci
poté prevezmou ¢ast chromozomu pred vybranou pozici od jednoho rodice, a zbytek chro-
mozomu od rodi¢e druhého. Pti vicebodovém ktizeni je takovych pozic zvoleno nékolik,
a potomci berou tuseky stiidavé od jednoho a druhého rodice (vzdy kazdy z jiného). Pti
uniformnim kiizeni se v chromozomech rodi¢i nedochéazi k urc¢ovani pozic a u kazdého genu
je o pouzitém rodic¢i rozhodnuto samostatneé.



Pokud je chromozom tvoren vektorem realnych ¢isel, pouziva se krizeni bud aritmetické,
nebo heuristické. Pri aritmetickém krizeni je vytvoren nahodny koeficient k, obvykle v roz-
sahu [—0.25,1.25], a geny potomka jsou vypocitany jako soucet k ndsobku hodnoty genu
jednoho rodice a 1 — k nasobku hodnoty genu rodi¢e druhého. Druhy potomek je spocten
stejnym zptsobem, ale role obou rodi¢i jsou zaménény. Divodem, proc¢ je rozsah koefici-
entu mimo oc¢ekavatelny rozsah [0, 1] je, Ze ¢im vice se hodnota parametru k blizi hodnoté
0.5, tim mensi je mezi vytvorenymi potomky rozdil, a k¥izeni se tak blizi prumeérovani, ¢imz
dochézi ke ztraté diverzity populace. Pii heuristickém kiizeni jsou oba potomci vytvoreni
rozdilnym zptisobem. Jeden je vytvoren matematickou kombinaci hodnot obou rodicti, na-
priklad stejnym zptusobem jako u aritmetického krizeni. Druhy je vytvoren pouhou kopii
lepsiho z rodic¢i. Ktery z rodici je povazovan za lepsiho je ur¢eno na zakladé funkce fitness,
kterda bude vysvétlena v nasledujici podkapitole.

Rodiée

Potomci

Obrazek 2.5: Ukazka kiizeni chromozomt reprezentovanych stromem.

Pokud je chromozom tvoren stromem, je u kazdého z rodi¢i vybran jeden nahodny
uzel, a potomci jsou vytvoreni vymeénou téchto uzll i se vSemi jejich potomky, jak ukazuje
obrazek 2.5. Pokud Strom reprezentuje napiiklad matematickou rovnici, mize tak byt jedno
¢islo nahrazeno nejen jinou hodnotu ale i celym dalsim vypoctem.

Kromé jiz zminénych zptisobt kiizeni existuji i dalsi piistupy pro kfizeni chromozomi
ulozenych v jinych formatech jako mohou byt napiiklad textové fetézce, permutacnich re-
tézce a dalsi.



2.3 Evolucni cyklus

Evoluéni algoritmy pfi prohledavani stavového prostoru pracuji iterativné. Na jejich po-
catku je populace vytvorena ndhodné, nebo na zakladé néjakého jiz existujiciho reseni. Nad
populaci je poté opakovan evoluc¢ni cyklus tak dlouho, dokud neni nalezeno pozadované
reSeni, nebylo provedeno pozadované mnozstvi iteraci, nebo dokud nevyprsi cas, ktery byl
pro béh evoluéniho algoritmu pridélen. Samotny evolucni cyklus pak sestava z péti krokt,
kterymi jsou: vyhodnoceni populace, vybér rodich, kiizeni, mutace a tvorba nové populace.

Vyhodnoceni populace

Aby mohl bat evoluc¢ni algoritmus pouzit pro hledani nejlepsiho mozného feseni, musi existo-
vat zpusob, jakym urcit kvalitu feseni, které jedinci predstavuji. K tomu je pouzita takzvana
funkce fitness, kterda kazdému jedinci prifazuje jednoznacné ciselné ohodnoceni udavajici
jeho kvalitu. Jakym zptisobem je fitness funkce konkrétné definovana zavisi na problému,
ktery je evoluénim algoritmem resen. Musi vSak platit, ze ¢im je TfeSeni lepsi, tim lepsi
hodnota fitness mu je fitness funkci pridélena. Jestli je za lepsi hodnotu fitness povazovana
hodnota vyssi, nebo nizsi, zalezi na feSenim problému.

Pokud se evolu¢nim algoritmem snazime napriklad navrhnout kombina¢ni obvod, muze
byt fitness funkce definovdna jako pocet hodnot vstupi, na které dany jedinec poskytuje
pozadované vystupy. Kromé funk¢nosti samotné je mozné v ni zohlednit i fadu dalsich
parametri. Napriklad u jiz zminéného kombinac¢niho obvodu mtize byt zohlednén pocet
hradel které dany obvod pouziva, jeho ocekavana energeticka spotieba, ¢i zpozdéni.

At uz je fitness funkce definovana jakkoliv, prvnim krokem evolu¢niho cyklu je urceni
hodnoty fitness vsech jedinct populace. Tento krok byva také oznacovan terminem evaluace.

Vybér rodica

Druhym krokem cyklu je vybér rodi¢u, nékdy téz zvany selekce. Kdyz je soucasna populace
vyhodnocena, musi byt proveden vybér jedinci, kteri se stanou rodi¢i generace nasledujici.
Pfi tomto vybéru je zapotiebi najit rovnovahu mezi dvéma protichtidnymi pozadavky. Prv-
nim je, aby byli preferovani jedinci s vyssi hodnotu fitness, protoze predstavuji lepsi reseni
zkoumaného problému a jejich geny jsou pro populaci prinosnéjsi. Druhym pozadavkem
je, ze vybér musi mit dostatecnou diverzitu. I jedinci s malou hodnotu fitness mohou ve
svém chromozomu obsahovat velmi uzitecné geny a jejich vyuziti pri kiizeni mize vést ke
vzniku jedincii s velmi vysokou fitness. Pokud by byli vybirani pouze ti nejlepsi z jedinci,
budou si vsichni jejich potomci vzajemné velmi podobni a algoritmus bude prohledavat
pouze velmi malou ¢ast stavového prostoru moznych reseni. Pokud by byl vybér provadén
zcela nahodné, algoritmus naopak nebude smérovat k lepsim fesenim.

Pocet rodici, ktefl maji byt vybrani je pri jejich vybéru obecné predem znamy. Pouzity
algoritmus je opakovan tak dlouho, dokud jich neni vybran dostateény pocet. Kolikrat
muze byt jedinec z populace vybran pri tom neni nijak omezeno, a kazdy jedinec muze byt
rodi¢em celé fady potomk, se stejnymi i riznymi partnery. Z mnozstvi algoritmu, které se
snazi tyto dva pozadavky uspokojit, jsou nejéastéji pouzivany nasledujici [15]:
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Obrézek 2.6: Pomérné Sance jedinct s rozdilnou fitness na to stit se rodicem pii vybéru a)
ruletou, b) dle poradi.

e Ruleta — Pri vybéru ruletou je fitness vsech jedinci podélena sumou fitness celé
populace. Vysledné hodnoty jsou sefazeny do rozsahu [0, 1], ze kterého jsou pak rodice
“losovani” generovanim nahodnych éisel. Cim vétsi je fitness jedince, tim vétsi ¢ast
intervalu mu pfipadne, a tim vétsi je Sance, ze bude ruletou vybran. Jedinci s nizsi
fitness maji Sanci na vybér nizsi, ale stdle mohou byt vybrani. Nevyhodou tohoto
pristupu je, ze mira, s jakou jsou lepsi jedinci preferovani pred horsimi, zavisi na
zpusobu, jakym je fitness funkce definovana. Pokud jsou rozdily ve fitness jedincu
prilis malé, budou vsichni vybirani s velmi podobnou pravdépodobnosti a algoritmus
se bude k hledanému feseni blizit pouze velice pomalu. Pokud jsou rozdily ve fitness
naopak prilis velké, mize byt ve vysledku pro generovani populace pouzita pouze
velmi malé skupina rodi¢u a dojde ke ztraté diverzity.

e Vybér dle poradi — Tento algoritmus pracuje na velmi podobném principu jako
vybér ruletou, ale zohlednuje jeho hlavni nedostatky. Rozsah [0, 1] je rozdélen jinym
zpusobem. Misto toho aby byl rozdélen piimo podle hodnot fitness jedinct ktefi po-
pulaci tvori, je rozdélen na zdkladé jejich poctu na nékolik stejné velkych dila. Jedinci
jsou podle svoji fitness sefazeni a tomu s nejnizsi hodnotou fitness je pridélen je-
den dil, druhému nejhorsimu jedinci jsou pridéleny dily dva, tfetimu nejhorsimu tii,
atd. Problém s rozdily v hodnotéch fitness je timto smazan a lepsi jedinci jsou vzdy
preferovani stejnou mérou. Porovnani metody vybéru ruletou a vybéru dle poradi je
ukézano na obrazku ?7.

e Turnaj — P1i vybéru turnajem jsou z populace vybrani dva ndhodni jedinci, jejich
fitness je porovnana a ten lepsi je pouzit jako rodi¢. Vyhodou tohoto systému je
jeho jednoduchost. Fitness jedinct neni potieba nijak prepocitavat ani radit a staci ji
pouze umét porovnat. Prestoze Sance kazdého jedince na zucastnéni se turnaje jsou
stejné, jedinci s lepsi fitness maji vétsi Sanci svého soupefe porazit a skutecéné se stat
rodicem.

e Vybeér elity — pii vybéru elity je populace sefazena podle hodnot jejich fitness a jako
rodice pristi generace jsou vybrani ti nejlepsi jedinci. Protoze tento zptusob vybéru
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nesplnuje pozadavky na diverzitu je pouzivan pouze u téch evoluc¢nich algoritmt, které
ji zarucuji jinym zpisobem. Piikladem takového algoritmu je napiiklad kartézské
genetické programovani, kterému je v této praci vénovana kapitola 4.

Krizeni

Kdyz jsou rodice vybrani, jsou z nich pomoci operatora kiizeni vytvoreni potomci. Nejcas-
téji jsou spolu dvojice krizeny v tom poradi, v jakém byly pt¥i vybéru rodic¢a zvoleny. Pokud
nejsou nékteré kombinace rodic¢i povoleny (napiiklad nechceme, aby se jedinec kiizil sdém se
sebou), je zpusob jejich vybéru upraven tak, aby neplatnym kombinacim rodi¢u predchézel,
nebo jsou misto jednotlive vybirdny primo platné dvojice.

Mutace

Jedinci vytvoreni kiizenim jsou poté podrobeni mutaci. Mnozstvi provadénych mutaci opét
zavisi na konkrétni aplikaci, ale v porovnani s kiizenim je obvykle velice malé. Vyjimku
v tomto pripadé tvori kartézské genetické programovani, u kterého je krizeni zcela odstra-
néno a generovani jedincu je provadéno pouze pomoci velkého mnozstvi mutaci.

Tvorba nové populace

Po provedeni mutaci jsou novi jedinci pripraveni stat se soucasti nové generace. V zavislosti
na vzajemném poctu rodi¢d a potomkt a feSeném problému existuje nékolik zptsobt jak
urcit, ktefi z rodi¢t a potomkt se stanou Cleny nové generace.

e Cisté nahrazeni — Pokud je rodi¢t i potomki stejny pocet, byvaji rodice svymi
potomky zcela nahrazeni. Tento pristup také byva oznacovan jako generacni.

e Nahrazeni elitou — pokud je potomkt méné nez rodic¢a, je potomky nahrazena pouze
¢ast populace rodic¢u (ta s nejnizsi fitness). Pokud napiiklad chceme, aby nejlepsi
dosud nalezeny jedinec byl soucasti kazdé nové populace, bude pri kiizeni a mutaci
vygenerovano o jednoho potomka méné, nez je celkova velikost populace, a nejlepsi
z rodi¢u v ni bude ponechén.

e Rovnomérné nahrazeni — Vybér mezi rodi¢i a jejich potomky miize byt proveden
zcela ndhodné, nebo muize byt vybran nahodny pocet jedincii z kazdé kategorie.

e Nahrazeni dle fitness — Pokud je pozadovano starou a novou populaci kombinovat,
ale ndhodny vybér neni pro danou aplikaci vhodny, mizeme u potomka vyhodnotit
jejich fitness a pro vybér jedinct, ktefi vytvori novou generaci, pouzit stejné metody
jaké byly pouzity pro vybér rodi¢t. Mnozinou, ze které vybiradme, mohou byt jak
samotni potomci (pokud bylo vytvoreno vice potomku, nez je velikost populace), tak
i smiSend skupina potomku a jejich rodicu.

Ukonceni cyklu

Kdyz je nova populace tspésné vytvorena, je cely cyklus opakovan znovu od zacatku. Pri-
padné, pokud je splnéna ukoncéovaci podminka, cyklus konéi a vysledkem evoluéniho algo-
ritmu se stava fenotyp jedince s nejlepsi hodnotou fitness, ktera byla v ramci vSech generaci
kdy nalezena. V zavislosti na pouzitém evolu¢nim algoritmu jim vzdy muze byt jedinec
s nejlepsi fitness v posledni generaci, nebo libovolny jedinec ktery kdy byl evoluci vytvoren.
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Kapitola 3

Genetické programovani

Genetické programovani vzniklo v 80. letech minulého stoleti. Tato kapitola popisuje, jak se
genetické programovani lisi od drive uvedenych evolu¢nich algoritmi a jaka jsou specifika
jeho vyuziti.

Hlavnim rozdilem mezi evoluénimi algoritmy a genetickym programovanim je, ze se
genetické programovani nezabyva optimalizaci parametrt funkci a programi, ale tvorbou
programu samotnych. Chromozomy jedinct tak predstavuji spustitelné struktury, zapsané
nejcastéji v podobé syntaktického stromu, textového retézce néjakého programovaciho ja-
zyka, nebo matematického vyrazu [1].

Genetické programovani ma radu variant, jako jsou naptiklad: gramaticka evoluce, li-
nearni genetické programovani a kartézské genetické programovani. Pokud neni uvedeno
jinak, ve zbytku kapitoly predpokladame nejobecnéjsi variantu genetického programovani,
ktera reprezentuje kandidatni programy pomoci syntaktickych stroms.

3.1 Pripravné kroky

Nez muze byt genetické programovani pouzito pro reseni néjakého problému, je tfeba provést
pét hlavnich krokt, které spocivaji v definici péti komponent genetického programovani

[28]6]-

MnozZina termindla

V genetickém programovani termindly predstavuji listy syntaktického stromu. Muze jit na-
priklad o vstupy programu, konstanty nebo funkce bez dalsich parametrii. Vstupy programu
vzdy museji byt znamy a kazdému z nich je pfitazen jeden terminal. Mnozina konstant, které
budou pii tvorbé programu potfeba, naopak zndma neni. Tento problém se fesi vytvorenim
dostatecné velkého poctu konstant bez urceného sémantického vyznamu, které pak pro-
gram muze vyuzit. Mnozina funkci bez dalsich parametrii je zpravidla zavisld na reseném
problému a nemame moznost si ji vybrat. Prikladem takovéto funkce miize byt napriklad
precteni uzivatelem stisknuté klavesy.
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Mnozina funkci

Funkce predstavuji vnitini uzly syntaktického stromu a daji se rozdélit do tii kategorii.
Prvni jsou standardni konstrukce jazyka, ve kterém je program implementovan, jako jsou
cykly, skoky a vétveni. Druhou kategorii jsou standardni aritmetické a logické operace
tak, jak jsou bézné pouzivany. Tyto funkce mimo jiné zajistuji, ze program bude moci pii
svém béhu pouzit i jiné hodnoty nez jsou uvedeny mezi konstantami mnoziny termindli.
Podobné jako u mnoziny terminalt jsou treti skupinou funkce specifické pro reseny problém.
Napriklad nacteni vstupt z i-tého senzoru robota.

Fitness funkce

Zpusob, jakym je urcena fitness, zavisi na problému, ktery se snazime vyftesit, a parame-
trech, na jejichz kvalitu u vysledného programu klademe dtraz. Pro urceni fitness jedince
je jim predstavovany program interpretovan a vyzkousen na urcitych vstupnich datech, pro
kterd jsou zndmy spravné vysledky. Déle se urci, pro kolik vstupt program spravné vysledky
poskytl, pripadné jak moc se ke spravnym vysledkam priblizil. Dalsimi faktory, které mo-
hou byt ve fitness funkci zohlednény, jsou doba vykonani programu a velikost chromozomu,
ze kterého je odvozen.

Na rozdil od chromozomt konstantni délky, obvykle pouzivanych v ostatnich evolu¢nich
algoritmech, velikost syntaktickych stromi muze s postupem c¢asu narustat teoreticky az
do nekoneéna a zptsobit problémy s nedostatkem paméti. Cim je syntakticky strom vétsi,
tim déle také trva jej vyhodnotit, coz béh algoritmu jesté vice zpomaluje. Tento problém
nepriméreného narastu velikosti vytvarenych stromt se nazyva bloat. Stromim, jejichz ve-
likost prekroc¢i prijatelné meze, je proto zadouci snizit fitness a omezit tim jejich propagaci
do dalsich generaci. Dalsi moznosti, jak redukovat velikost syntaktickych stromi, je v syn-
taktickych stromech prubézné vyhledavat a odstranovat takzvané introny, zbytecné uzly,
jejichz vyhodnoceni nemé zadny vliv na vystupy programu [16].

Parametry béhu

Parametry béhu znamenaji nastaveni programu, ktery bude vyvoj provadét. Nastavitel-
nymi vlastnostmi mutze byt napriklad velikost vyvijené populace, algoritmus vybéru rodict,
mnozstvi provadénych mutaci nebo pocet generaci. To, jaké nastaveni parametri je nejlepsi,
zavisi na konkrétnim reseném problému.

Ukoncujici podminka

Ukoncujici podminkou pro genetické programovani byva nejcastéji vyprseni ptidéleného
¢asu, vyhodnoceni ur¢eného poctu generaci nebo nalezeni dostatecné dobrého feseni. Vystu-
pem programu je pak fenotyp odvozeny z chromozomu s nejvyssi fitness, jaka byla v rdmci
vyvoje nalezena.
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3.2 Cyklus genetického programovani

Cyklus genetického programovani je velmi podobny cyklu ostatnich evolu¢nich algoritmu.
Pocatecni populace je vytvorena ndhodné. Jako kofen kandidétniho stromu je zvolena né-
jaka funkce z mnoziny funkci a za jeji parametry jsou nahodné zvoleny bud terminaly nebo
dalsi funkce, kterym jsou pak obdobné pridéleny dalsi parametry. V zavislosti na pozadav-
cich na poc¢atecni populaci existuji tfi hlavni pristupy k jejimu vytvoreni [1].

e Full — U metody full je uréena pozadovand hloubka kandiddtniho stromu. Vsechny
uzly pred touto hloubkou jsou ndhodné vybrany z mnoziny funkci a vsechny uzly,
které se v této hloubce nachazeji, jsou ndhodné vybrany z mnoziny terminala. Tato
metoda vytvari stromy s pokrocilou funkcionalitou, ale relativné malou variabilitou.

e Grow — U metody Grow je maximalni hloubka, ve které jsou vzdy pouzity termi-
naly, definovana také, ale ve vSech predchézejicich drovnich stromu jsou uzly vybirany
z obou mnozin soucasné. Vyhodou této metody je, ze vytvorené stromy jsou si vza-
jemné velmi malo podobné. Nevyhodou je fakt, Zze mnoho takto vytvorenych stromu
bude prilis malych na to, aby mély zajimavou funkcionalitu.

e Ramped Half-and-Half — Pii pouziti této metody je urcena maximélni hloubka
a populace je rozdélena do nékolika stejné velkych skupin, kde je kazdé skupiné ur-
Cena jeji vlastni maximalni hloubka v rozsahu od dvou, do maximalni hloubky celé
metody. Pro kazdou hloubku je pak polovina stromu generovana metodou Full a druhé
polovina metodou Grow. Tato metoda zarucuje poc¢atecni populaci s dostatecnou di-
verzitou i rozmanitosti.

Vyhodnoceni populace je provadéno dfive zvolenou funkeci fitness. Vybér rodict je prova-
dén jednim ze zptsobt zminénych v kapitole o evolu¢nich algoritmech. Kiizeni chromozomu
je provadéno stejné jako u ostatnich stromovych struktur, v obou rodic¢ich je zvolen jeden
nahodny uzel, a tyto uzly spolu s jejich podstromy jsou mezi rodi¢i zaménény, vytvarejic
dva nové stromy. Mutace stromu se typicky provadi zvolenim jednoho uzlu a jeho nahraze-
nim pomoci nového ndhodné vygenerovaného podstromu. Vybér nové generace je proveden
jednim ze zpusobd popsanych u evoluénich algoritmi.

3.3 MozZnosti vyuziti

Moznosti vyuziti genetického programovani jsou siroké. Kromé vylepSovani software, kte-
rému je vénovana samostatnd kapitola, je genetické programovani mozné vyuzit také pro
klasifikaci, vyvoj hernich strategii v ekonomii, zpracovani obrazu v medicing, ndvrh ¢islico-
vych obvodt, a fady ruznych zatizeni [23][3]. Za pomoci genetického programovani byly vy-
tvoreny desitky feseni schopnych konkurovat fesenim vyrobenym c¢lovékem. Nékteré z nich
byly dokonce i patentovany [5].
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Symbolicka regrese

Jednou z loh, pro jejiz feSeni je casto vyuzivano genetického programovani, je symbolicka
regrese. Jde o hledani vyrazu, které by co nejlépe popisovaly vztah mezi hodnotami vza-
jemné zavislych proménnych. Na rozdil od standardnich metod pro hleddni vyrazu které
predpokladaji urcity tvar reseni, nejsou v symbolické regresi zadnd omezeni tohoto typu
kladena [19].

Vstupem symbolické regrese je posloupnost datovych bodi a mnozina funkci, které
maji byt pro sestaveni hledaného vyrazu pouzity. Vystupem je sestavena funkce, ktera se
co nejméné odchyluje od hodnot urcenych hledanymi body.
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Vypocet Fitness

a) 15
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Obréazek 3.1: TTi zplsoby vypoctu fitness u symbolické regrese pro referen¢ni body -0.8, -0./,
0, 0.4 a 0.8 dle a) velikosti odchylek b) ¢tvercu odchylek ¢) poc¢tu dostateénych priblizeni.

Fitness funkci je mozné u symbolické regrese urcit nékolika zpusoby podle toho, jaky
realny problém je symbolickou regresi resen. Pokud aplikace vyzaduje zcela presné nebo co
nejpresnéjsi vysledky, byva fitness definovana jako suma vSech odchylek, pripadné ¢tvercu
odchylek, pozadovanych a vypoéitanych hodnot pro vSechny referen¢ni body (v téchto pri-
padech pak plati, Ze ¢im je vysledna fitness blizsi nule, tim je lepsi), pripadné jako pocet
bodt, pro nez se aproximovand hodnota dostatecné priblizila té pozadované bez dalsiho
rozliSeni o jak presné priblizeni se jednalo [24]. Tlustrace vSech t¥i zpusobu je ukdzana na
obrazku 3.1.
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Navrh kombinac¢nich obvodu

Dalsi tlohou, kterou je mozno fesit pomoci genetického programovani, je navrh kombi-
nacnich obvodu. Nejcastéji pouzivanou metodou pro jejich navrh je vyuziti takzvaného
kartézského genetického programovani, kterému je vénovana kapitola 4. Nyni se zamérime
pouze na duvod pro¢ byva genetické programovani pouzito.

Vytvoreni kombina¢niho obvodu schopného provadét néjakou funkci je ¢lovékem pro-
veditelna tuloha. Najit efektivni, respektive nejefektivnéjsi mozné zapojeni je vsak velmi
slozité i pro malé obvody. Jak ilustruje obrazek 3.2, i navrh nésobicky pro nasobeni tii
a ¢tyT bitového cisla je velmi komplexni zalezitosti. S kazdym pridanym vstupem obvodu se
u kombinac¢nich obvodl zdvojnasobuje mnozstvi moznych vstupi, a v zdvislosti na funkci
kterou mé obvod vykonavat tak muze dojit i k dvojnasobnému nartstu poc¢tu potirebnych
hradel.
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Obrézek 3.2: Nejlepsi zndmé feseni nasobicky tii a ¢tyt bitového ¢isla [20].

Kromeé sestaveni obvodu je mozné kombinaéni obvody pomoci genetického programovani
také vylepsovat. Napriklad u jiz zminénych nasobicek se podarilo genetickym programova-
nim snizit pocet potfebnych hradel v priméru o dvacet procent oproti nejlepsimu clovékem

vytvorenému navrhu [20]. PTesto, Ze se soucasnymi technologiemi lze efektivné navrhnout
obvody s nejvyse 15 vstupnimi hodnotami, geneticky vylepsit 1ze i obvody které maji vstupt
stovky [13].

Ne od vsech kombinac¢nich obvodu se vzdy vyzaduji zcela presné vysledky. Pokud to
zamyslena aplikace umoznuje, je pak mozné pomoci genetického programovani hledat ob-
vody, které poskytuji dostatecné presné vysledky za pouziti nizstho poctu hradel, ptipadné
obvody optimalizovat i na radu dalsich parametra jako mohou byt napriklad zpozdéni ob-
vodu, nebo jeho elektrickd spotreba, ktera se projevi nejen na zivotnosti baterie zafizeni ve
kterém bude obvod umistén, ale i na mnozstvi vyzareného tepla [21].
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Kapitola 4

Kartézské genetické programovani

(CGP)

Kartézské genetické programovani (CGP) je jednou z podmnozin klasického genetického
programovani, od kterého se v mnoha ohledech odlisuje. Piivodné se jednalo o techniku
pro automaticky navrh ¢islicovych obvodi, ke kterému se dodnes pouziva, ale pozdéji se
vyvinulo v plnohodnotny zptusob genetického programovani [12]. V. CGP jsou jedinci re-
prezentovani pomoci dvojrozmérné miizky vypocetnich uzli. Na téchto miizkach se podle
chromozomil sestavuji orientované acyklické grafy, které predstavuji fenotypy jednotlivych
moznych Feseni problému.

4.1 Reprezentace chromozomu problému

Misto stromti jsou v CGP chromozomy reprezentovany vektorem celych ¢isel konstantni
délky. Jednotlivé geny koéduji zpltisob propojeni jednotlivych uzli, funkce uzld, a které
z téchto uzlh jsou vystupem programu. Mriizka CGP pritom mize pfedstavovat napii-
klad pole logickych hradel umisténych na fyzickém médiu. Velikost této mrizky, a tedy
i pocet spojeni, je pritom po celou dobu vypoctu konstantni a chromozom si pti vypoctu
vzdy zachovava svoji délku. Toto predstavuje vyhodu oproti klasickému zpusobu genetic-
kého programovani, kde je potfeba pracovat s chromozomy proménné a teoreticky i shora
neomezené délky.

Mnozina funkci, které mohou jednotlivé uzly vykonavat, je zavisla na aplika¢ni doméné
a odpovida mnoziné funkci tak, jak byla uvedena v kapitole o obecném genetickém progra-
movani. Protoze tyto funkce museji byt vSechny vykonatelné pomoci stejnych vypocetnich
uzli, maji vsechny uzly vzdy stejny pocet vstupnich parametri, i kdyz ne vSechny para-
metry museji byt vSemi moznymi funkcemi vyuzity. V chromozomu je kazda funkce uzlu
reprezentovana unikatnim ciselnym kédem. Kdyz je pri vyhodnocovani jedince program
spustén, jsou koédy prevedeny na odpovidajici funkce, podle kterych jsou pak vstupy uzla
zpracovany [14].

Pocet uzlu, které se na miizce nachazeji, odpovida souc¢inu jeji vysky (n,) a sitky (n.).
Zpusob, jakym jsou vzajemné propojeny, vychazi z pozadavku na acykli¢nost vytvoreného
grafu. Uzly nachazejici se v prvnim sloupci tabulky mohou jako svoje vstupy pouzit pouze
vstupy celého programu. Uzly nachézejici se v dalsich sloupcich mohou pouzit bud vstupy
programu nebo vystupy uzli z predchézejicich sloupcii. To, o kolik sloupcti zpét se mohou
uzly pripojit, je urCeno parametrem levels-back, ktery muze nabyvat hodnoty v rozsahu
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[1,n.]. Pricemz vstupy samotného programu jsou jednotlivym uzlim dostupné vzdy bez
ohledu na tento parametr. Toto omezeni existuje proto, ze pokud je vysledek programovani
urc¢en pro hardwarovou implementaci, neni mnohdy mozné spojeni mezi vzajemné vzdale-
nymi sloupci fyzicky uskutecnit. Pokud je program urcen pro softwarovou implementaci,
byva parametr levels-back nastaven na n., a parametr n, nastaven na jedna. To v praxi
znamend, ze vypocty jednotlivych uzli jsou provadény jednotlivé a kazdy novy vypocet
muze vyuzivat vysledku vSech predchézejicich vypoctu [13].

3
4
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pd
2 5 /11
3 0 <2_

Obrazek 4.1: Ukéazka mrizky CGP, souddsti fenotypu jsou pouze cerné
uzly. Zapojeni uvedené mna obriazku by bylo =zakédovano ciselnym vektorem
[(0,1,0),(1,2,1),(0,1,3),(3,1,1),(5,4,0),(4,0,0),(7,1,2),(7,6,0),(8,8,2),8,9] [22].

Aby bylo mozné propojeni uzlu zakédovat do chromozomu, je vSem vstupum programu
a vSem uzliim pritazen unikatni index. Vysledny chromozom je slozen ze dvou ¢asti. V prvni
jsou v podobé n-tic ¢isel zakédovany jednotlivé uzly, sefazené podle sloupcu a radku. Kazda
n-tice pak obsahuje indexy vstupt daného uzlu néasledovany indexem funkce, kterou ma
dany uzel vykonavat. V druhé ¢asti chromozomu jsou uvedeny indexy uzli, které poskytuji
vystupy programu. Piiklad chromozomu CGP je uveden na obrazku 4.1.

Dtlezitou vlastnosti CGP je, ze i kdyz délka chromozomu zistava vzdy stejna, fenotyp
tvori pouze ty uzly, které ovliviiuji vystup vytvoreného programu. Velikost fenotypu je tedy
proménliva a velikost chromozomu ji omezuje pouze shora. Ostatni uzly, které se v genotypu
nachdazeji, vsak také maji svoje vyuziti. I kdyz se nijak nepodileji na celkovém vysledku,
mohou stale nést uzitecné geny a stat se soucasti fenotypu ve chvili, kdy se zméni zapojeni
obvodu a jejich vystup je vyuzit.

4.2 Genetické operatory

Jediny geneticky operator, ktery se u CGP obvykle pouziva, je mutace. Ta probihd na-
hrazenim jednoho nebo vice genti nahodnym jinym genem s platnou hodnotou. Mtze tedy
zménit funkci, kterou uzel provadi, nebo mtize zménit, kam je pripojen jeden z jeho vstup.
VsSechny provedené zmény vsak vzdy museji respektovat pozadavek na acyklicnost grafu
a parametr levels-back.
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Dtvodem, proc¢ se u CGP nepouziva kiizeni, je, ze pro vétsinu praktickych aplikaci dosud
nebyl nalezen zptsob, jak pti kiizeni zachovat logiku obou rodic¢ti. Pokud bychom totiz chtéli
provést néco podobného jako pri kfizeni genetickych stromi, narazime na problém, ze jeden
uzel mize byt u obou rodi¢h pouzivan ke zcela jinému icelu. Provedeni jakékoliv zmény
jeho funkce u pripadného potomka by mohlo funkci druhého rodice zcela znicit. Kiizeni
tedy nevede k zachovani funkcionality a propagaci dobrych genti do dalSich generaci. A tak,
i kdyz moznosti pouziti kiizeni v nékterych aplikacich CGP existuji, nejde o rozsifenou
zélezitost [2].

4.3 Evoluc¢ni cyklus CGP

CGP se kromé specifického zpiisobu reprezentace chromozoml a genetickych operatort
vyznacuje také dalsimi parametry evoluce. Velikost pouzité populace je vétsinou velmi mala,
v rdmci jednotek. Naopak pocet generaci je velmi vysoky. Prvni generace je vytvorena
zcela ndhodné. V dalsich generacich je pak populace tvorena vzdy jen jedinym rodicem
a jeho potomky. Rodicem nasledujici generace se vzdy stava jedinec s nejvétsi fitness. Pokud
je nejvyssi hodnota fitness sdilena vice jedinci, je vzdy vybran ten, ktery nebyl rodicem
soucasné generace, jak ukazuje obrazek 4.2.

Rodi¢

Fitness 9

Obrazek 4.2: Vybér rodi¢e v CGP, pii shodé fitness jsou preferovani potomci [13].

Jedinci, kteri jesté nebyli rodic¢em, jsou preferovani, proto, ze i kdyz fitness potomka je
stejnd, mohlo u néj dojit k vytvoreni dspésného genu v ramci takzvané neutrdini mutace.
Tedy mutace, kterd se uskutec¢nila mimo uzly, které jsou soucasti fenotypu daného chro-
mozomu. Kdyby byl vzdy vybiran ptivodni rodi¢, tak by se nésledujici feseni opakované
nachdzela ve stejném podprostoru moznych feseni [12]. Obrazek ukazuje statistiku vlivu
nédhodnych mutaci na kvalitu nalezeného feseni.

7 vybraného jedince je ndhodnymi mutacemi vytvoreno tolik potomkii aby doslo k ob-
noveni populace. Parametr poc¢tu potomku pri tom byva oznacovan symbolem A. Vybrany
rodi¢ a jeho potomci pak vytvori nasledujici generaci pro kterou ni je opét vyhodnocena
fitness a cely cyklus se opakuje. Ukoncovaci podminkou mize byt bud nalezeni dostatec¢né
dobrého reseni, vyCerpani poctu generaci nebo c¢asu ktery je pro béh evoluce pridélen.

Vystupem CGP je program sestaveny na zakladé fenotypu jedince s nejlepsi fitness
v posledni generaci. Protoze CGP jako rodice dalsich generaci vzdy vybira jedince s nejlepsi
fitness, jde o vybér elity popsany v 2.3 a je zaruceno, ze v pribéhu evoluce hodnota fitness
nikdy nebude sniZena, je zaruceno ze nejlepsi kdy objeveny jedinec bude soucéésti koncové
populace, a neni tedy potreba si pribézna nejlepsi reseni ukladat.
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Obrazek 4.3: Vliv neutrdlnich mutaci na kvalitu feseni nalezeného pomoci CGP [13].
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Kapitola 5

Genetické vylepsovani software

Genetické vylepsovani predstavuje vyuziti genetického programovani, poptipadé i jinych
prohledavacich algoritmi pro vylepseni vlastnosti jiz existujicich ¢lovékem vytvorenych pro-
gram.

Hlavnim cilem prace programétora je obvykle vytvorit spravné fungujici kéd, jehoz op-
timalita (dle rtznych kritérii) hraje v mnoha aplikacich druhou roli. Pokud se poté ukéze,
Ze na optimalité daného kédu opravdu zalezi, vyvstava problém. Optimalizace rozsahlych
programu je totiz velmi niroc¢nou zalezitosti. Samotna analyza i kratkého kodu miize clo-
véku zabrat dny pokud neni dobfe zdokumentovan. A pokud byl program tvofen tymem
programatort, jak tomu u velkych projekta byva, nemusi zadny z nich mit detailni prehled
o funkénosti vsech soucasti programu a zpusobech, jakymi spolu tyto soucCasti interaguji,
a perfektni optimalizace tedy miiZze byt nejen tézka, ale prakticky neproveditelna.

Dale uvazme situaci, kdy byl kéd optimalizovian bézné pouzivanymi technikami. Jed-
nim ze zpusob1, jak provést dodatecnou optimalizaci, je pro optimalizaci programu pouziti
evolu¢ni algoritmy. Vlastnosti, ktera je takto vylepSovana, byva nejcastéji doba béhu, ale
mohou byt vylepseny i jiné vlastnosti, napriklad pamétova naroc¢nost, energetickd spotreba,
dilezita predevsim u mobilnich zafizeni, ¢i bezpecnost. A to beze zmény funkcionality pro-
gramu ze kterého se vychdzi [8]. Parametry, které nemaji pfimy vliv na vystupy programu,
jsou oznacovany pojmem nefunkciondlni.

Podobné jako u klasického genetického programovéni je i u vylepsovani nasim cilem
vytvorit program, ktery pro dané vstupy poskytuje co nejlepsi vystupy. Diky tomu, zZe
pti genetickém vylepsovani vychazime z jiz existujictho programu, nepotiebujeme mit pti
vylepsovani k dispozici formalni definici pozadovanych vystupt. Mnohdy staci, ze ziskané
vystupy mohou byt porovnany s vystupy originalniho programu. Ten je tak pouzit jako
takzvané ordkulum rozhodujici, jaké vystupy programu jsou povazovany za spravné. Po-
kud formalni definici mame a origindlni program obsahuje néjaké chyby, ptipadné pokud
program poskytuje vysledky pouze s néjakou presnosti, mtize byt vylepsena i jeho funkcio-
nalita.

5.1 Vyhody vylepSovani oproti programovani
Protoze genetické vylepSovani hleda zmény které se maji v origindlnim programu provést,
a nesnazi se vytvorit zcela novy program, stac¢i u néj, aby v ramci evoluéniho cyklu praco-

valo pouze se seznamy ¢i stromy zmeén, misto s reprezentaci celého programu. Tato vlastnost
nejen Setfi pamét, ale vyrazné usnadnuje a urychluje také praci s chromozomy a cely ge-
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neticky cyklus, protoze chromozomy neobsahuji ty c¢asti programu, které dosud nebyly,
ptipadné ani nemohou byt, zménény.

V zavislosti na jazyce, v jakém je vylepSovany program implementovan, miize byt na
rozdil od klasického genetického programovani prohledavani stavového prostoru omezeno
pouze na urcité tseky kédu. Diky tomuto zaméreni se tak algoritmus mtize vyhnout zby-
te¢nym pokustim o preprogramovani téch ¢asti programu, jejichz optimalizace je témér
bezvyznamna a zamérit se pouze na diilezité, vysoce vytizené ¢asti programu. Stejné tak je
mozné se vyhnut i marnym pokustim o vylepsovani dobfe znamych a jiz zcela optimalnich
algoritmi, jako mohou byt naptiklad nékteré ridici algoritmy.

Naopak, pokud mame spravné fungujici a jiz optimalizované funkce, ¢i jiné ¢asti pro-
gramu, mize byt genetické vylepSovani pouzito i pro vlozeni téchto funkei do jinych exis-
tujicich programu za tucelem jejich zefektivnéni ¢i zlepSeni [27].

5.2 Priklady pouziti

Prestoze genetické vylepSovani je pomérné novou technikou, ukézalo se jako velmi zajimava
a perspektivni oblast. Mezi nejzajimavejsi projekty patii tyto:

e Pouzitim genetického vylepseni byly odstranény chyby v desitce stavajicich programu
vytvorenych v jazyce C. Zapotiebi pii tom byl pouze jeden konkrétni vstup, ktery
chybu programu demonstroval, a nékolik vstupt poskytujicich spravné vysledky, je-
jichz funkénost zustala nedotcéena [20].

e Pouzitim genetického vylepseni na program Bowtie2 pouzivaného napriklad pro za-
rovnavani sekvenci DNA, se podafilo tento 50000 fadkovy program 70 krat zrychlit
a zaroven mirné zptesnit jeho vysledky [10].

e U programu pro zpracovani obrazu, védecké vypocty a finanéni analyzu urcenych pro
prenosné zarizeni se v urcitych pripadech podafilo snizit energetické naroky o témeér
20 %, pouze s minimalnim vlivem na jejich spolehlivost [27].

e Pouzitim na program pro sklddani RNA se podarilo dosdhnout paralelizace nékterych
Casti programu, a jeho béh tim v extrémnich pripadech az deseti-tisicinasobné urychlit

[15].

e 7 binarnich soubort jiz kompilovanych programu se genetickym vylepsovani podatilo
odstranit nepouzivané, nebo nechténé funkce, bez omezeni ostatni funkénosti. Takto
byla zmensena velikost a zlepSena bezpecnost programu [7].

e Genetické vylepseni bylo pouzito pro automaticky prevod origindlni implementace
unixové utility Gzip na nové moderni pocitacové architektury. Podarilo se vyuzit
hardwarové podpory, kterd v dobé puvodni implementace ani neexistovala. To vSe pri
zachovani veskeré ptivodni funkénosti [9].
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Kapitola 6

Navrh systému pro genetické
vylepsovani CGP

Tato kapitola se zabyva navrhem idealniho programu, ktery by byl pouzitelny pro vylepseni
implementace CGP. Navrzeny idealni systém by vsak vyzadoval provadéni automatizované
syntaktické a sémantické analyzy zdrojového kédu na velmi vysoké arovni presahujici rozsah
diplomové préace. Proto je navrzen i druhy jednodusi systém, ktery bude v ramci tohoto
diplomového projektu skuteéné implementovan.

6.1 Vize genetického vylepsovani implementace CGP

Idealni systém by sestaval ze tii samostatnych ¢asti. Prvni ¢asti je originalni implementace
CGP, vytvorena ¢lovékem, ktery se snazil implementovat CGP, jak nejlépe dovedl a o moz-
nosti, ze by jeho program mohl byt dale néjak geneticky vylepsen, ani neuvazoval. Druhou
casti je analyzator kédu, ktery provede sofistikovanou analyzu zdrojového kédu a poskytne
informace o tom, které jeho Casti skryvaji nejvétsi potencial pro zlepseni. Treti ¢asti je pak
optimalizdtor, ktery origindlni implementaci CGP na zdkladé analyzatorem poskytnutych
informaci geneticky vylepsi. Schéma funkce idealniho systému je ukizano na obrazku 6.1.

6.1.1 Software pro kartézské genetické programovani

Prvni program bude predstavovat ¢lovékem vytvorenou implementaci programu pro kar-
tézské genetické programovani. ReSenym problémem bude symbolicka regrese. Zdrojovy
kéd tohoto programu bude poté slouzit jako vstup pro dalsi ¢asti projektu, které se tuto
origindlni implementaci budou snazit genetickym programovanim vylepsit.

Program bude implementovan v jazyce C++ a pro jeho snadnéjsi zpracovani dalsimi
c¢astmi projektu budou jeho radky rozdéleny do dvou skupin. Prvni skupinou budou nedo-
tknutelné radky, které nebude evolu¢nimu algoritmu dovoleno nijak upravovat. Mezi tyto
radky budou patrit ty, které souviseji se zpracovanim vstupnich parametri, poskytovanim
textovych vypisi a vyhodnocenim uspésnosti programu. Druhou skupinou budou radky
dotknutelné. Do této kategorie budou patrit ty radky, které maji vliv na samotné kartézské
genetické programovani a zpusob, jakym jej program provadi. Napriklad konstanty urcujici
velikost populace, pocet iteraci jednotlivych krokt, rozhodovani, které funkce budou volany,
a rozhodovani v jakém poradi budou jednotlivé kroky evoluce vykonavany.
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Obrézek 6.1: Navrhované schéma systému pro genetické vylepseni CGP. a) Vytvoreni vy-
lepsené implementace. Analyzator analyzuje funkci originalni implementace pifi béhu na
trénovacich tlohdch. Optimalizator vyuzije vysledek analyzy a trénovaci dlohy a vylepsi
implementaci CGP. Vystupem je nejlepsi implementace, kterou optimalizator v ramci evo-
luce vytvoril. b) Otestovani vylepsené implementace. Analyzator analyzuje funkci originalni
a vylepsené implementace CGP na testovacich tlohach a porovna jejich vysledky.

Protoze evoluce je ¢asové naroc¢na a cilem celého projektu je vytvorit program pro evoluci
programu, ktery sdm o sobé provadi dalsi evoluci, bude funk¢énost programu testovana
na sadé relativné jednoduchych funkci, u kterych bude aproximovin pouze maly pocet
testovacich bodi.

Operatory, které budou kartézskym genetickym programovanim pouzity, budou: séitani,
odcitani, ndsobeni, déleni, sinus a cosinus.

Fitness jedinci bude hodnocena podle poc¢tu dostateéné presné vypoctenych hodnot.
Na optimalnost implementace z pohledu ostatnich parametri, jako je rychlost ¢i pocet po-
uzitych uzlld, nebude bran zretel. Ukonc¢ovaci podminkou algoritmu bude nalezeni fenotypu
ktery vypocte 100% hledanych bodi s povolenou chybou, pfipadné uplynuti pridéleného
casu.
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6.1.2 Analyzator kédu

Druhym programem, ktery bude implementovan, bude program pro analyzu textovych vy-
pistt prvniho programu. Analyzator bude prvni program opakované volat a zpracovavat
udaje o jeho tspésnosti a mifre vyuziti jednotlivych fadkt kédu. Analyzator poté provede
statistické zpracovani zjisténych dat a poskytne informace o prumérném vytizeni jednot-
livych ¢asti prvniho programu. Tyto informace zjistujeme proto, ze ¢im vicekrat je radek
pouzit, tim vétsl pozitivni vliv miize jeho zména mit na rychlost béhu programu. Cim vice-
krat byl rddek pouzit, tim vétsi mu bude pii genetickém vylepsovani vénovana pozornost.

6.1.3 Optimalizator

Tretim programem vytvorenym v ramci projektu bude optimalizator zalozeny na evoluc-
nich algoritmech. Jeho vstupem bude zdrojovy kéd prvniho vytvoreného programu (im-
plementace CGP). Cilem bude tento zdrojovy kéd optimalizovat. Vstup bude nacten a za
vyuziti prekladace Clang [ 1] pfeveden do podoby syntaktického stromu, ktery bude pouzit
jako zaklad pro vytvoreni pocatecni populace optimalizatoru. Parametry béhu, udavajici
na které radky se ma optimalizace zaméfit, budou nastaveny na zikladé udaji zjisténych
analyzatorem.

Zpusobu, jakymi se pokusime program vylepsit, bude nékolik. Prvnim bude vylepseni
funkénosti programu, druhym bude jeho zrychleni pii zachovani stejné funkénosti a tfetim
bude zrychleni programu za cenu prijatelného zhorseni jeho funkénosti.

Jednotlivé ¢ésti evoluéniho algoritmu jsou navrzeny nésledovné:

e Reprezentace jedinci — Misto toho, aby kazdy jedinec obsahoval cely upraveny
zdrojovy kéd originalniho programu, budou chromozomy reprezentovany jako seznamy
zmeén, které maji byt v origindlnim kédu provedeny. Origindlni zdrojovy kéd tedy
bude reprezentovan prazdnym seznamem. Toto umozni nejen snizit naroky na pamét
a urychlit béh programu, ale také usnadni mutaci a kiizeni jedincu.

e Populace — Populace bude tvorena urcitym poctem jedinci, ktery bude po celou dobu
béhu programu konstantni. Poc¢atecni populace bude tvorena jednotlivci vytvorenymi
z origindlniho kédu pomoci jedné ndhodné mutace.

e Mnozina terminalti — Mnozina terminald bude tvorena vybranymi konstantami
a proménnymi origindlniho programu a nékolika dodate¢nymi konstantami, které bude
optimalizator moci do programu pridat, a funkcemi origindlniho programu, které ne-
vyzaduji dalsi argumenty. Konstanty a proménné, které soucasti mnoziny terminala
nebudou, budou ty, které program vyuziva pro hodnoceni svoji vlastni funkcénosti.
Nedotknutelnymi funkcemi pak budu funkce pouzité pro feseni symbolické regrese.

e Mnozina funkci — Mnozina funkci bude tvorena funkcemi origindlntho programu,
které vyzaduji argumenty (napiiklad funkce fitness, funkce pro provedeni mutace je-
dince), Tidicimi konstrukcemi jazyka C (if, for, atd.) a aritmetickymi operacemi. Aby
se program nemohl dostat do nekonec¢né smycky, nebude do mnoziny zatrazena kon-
strukce while, kterd bude nahrazena konstrukei for nastavenou na velmi vysoky pocet
iteraci, doplnénou o podminény break.

e Fitness funkce — Protoze vyvijeny program sam o sobé provadi vyvoj, ktery je
do velké miry ovlivnén ndhodou, neni urceni fitness jednoduchou zalezitosti. Protoze
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aspésnost vytvoreného programu muze byt pri kazdém béhu odlisna, bude urcena
statisticky. Kazdy jedinec bude opakované spustén na kazdé z funkci, o jejichz sym-
bolickou regresi se bude pokouset, a fitness bude urcena jako pocet béht, které jsou
schopny v uréeném casovém limitu najit dostatecné kvalitni feseni. Tato fitness poté,
v zavislosti na cili genetického vylepsovani bude doplnéna o bonus ¢i penalizaci urce-
nou na zikladé celkového casu, ktery vypocet fitness zabral.

Vybér rodic¢t — Pro vybér jedincu, ze kterych bude vytvorena nasledujici generace,
bude pouzita metoda vybéru turnajem.

Mutace — Mutace budou provadény na zakladé syntaktického stromu originalniho
chromozomu, provedenim jedné ndhodné syntakticky platné zmény. Vybér, kde se
ma mutace provést, bude proveden na zdkladé tdaju o vyuziti jednotlivych c¢asti
kédu. Vybér, jakd mutace mé byt provedena, bude proveden ndhodné z mnoziny
vsech syntakticky planych mutaci. Protoze syntakticky spravné mutace mohou vést
k sémanticky neplatnym konstrukcim, bude po jejim provedeni optimalizator testovat,
zda je mozné nové vnikly zdrojovy koéd prelozit. Pokud pri prekladu dojde k chybé,
bude mutace oznacena jako netispésné.

Krizeni — Protoze jedinci jsou reprezentovani jako seznam zmén, které maji byt
v origindlnim kédu provedeny, a tyto zmény na sobé budou casto zcela nezéavislé,
bude kiizeni provadéno konkatenaci seznamil zmén obou rodi¢t. Protoze ale zmény
na sobé nebudou nezavislé vzdy, bude se po provedeni konkatenace provadét kontrola,
zda je takto vytvoreného potomka mozno prelozit. Pokud to mozné nebude, bude kii-
zeni oznaceno za neuspésné, protoze pokud upraveny zdrojovy kod nelze prelozit, neni
mozné ho ani otestovat a urcit jeho fitness. Aby se predeslo problému s nekontrolo-
vanym narustem velikosti jedince (zvanému bloat), bude maximalni délka seznamu
jedince omezena hornim limitem. Pokud by zkfiZenim jedinci doslo k prekroceni to-
hoto limitu, bude kfiZzeni oznaceno jako netspésné.

Tvorba nové populace — Nova populace bude tvorena nasledujicim zptsobem. Nej-
prve budou vybrany pary jedinct ze soucasné populace, které spolu zkusime vzdjemné
zkiizit. Pokud bude kfiZeni jedinct netspésné, bude vybrana nova dvojce o jejiz zkii-
zeni se budeme pokouset. Toto se bude opakovat, dokud potomky nezaplnime do-
statecnou ¢ast nové populace, nebo dokud nedosahneme limitu na maximalni pocet
pokust o kiizeni. V extrémnich piipadech se muze stit, ze zadna vybrand dvojice
rodi¢t nebude schopna vytvorit prijatelného potomka. Po skonceni krizeni bude zby-
tek populace doplnén jedinci vzniklymi mutaci jednotlivei vybranych ze soucasné
populace. Protoze i mutace mohou byt netspésné, bude pocet pokusi o mutaci také
omezen. Pokud se novou populaci nepodari doplnit mutacemi soucasné populace, bude
nova populace doplnéna ndhodné vygenerovanymi jedinci, podobné jako tomu bylo
pri tvorbé tuplné prvni generace.

Na konci evoluce bude vystupem programu chromozom vylepsujici origindlni zdrojovy

kéd programu pro symbolickou regresi pomoci kartézského genetického programovani. Tento
nové vznikly optimalizovany kéd bude prelozen a spolu s puvodnim neoptimalizovanym
programem vyzkousen na sadé piivodnich i fadé novych tloh. Vysledky budou statisticky
vyhodnoceny a porovnany z hlediska primeérné rychlosti a tispésnosti, aby mohlo byt pro-
kézano, ze puvodni kdd byl optimalizatorem opravdu vylepsen.
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6.2 Zjednoduseny navrh pro implementaci

Zjednoduseny navrh projektu sestava ze dvou casti, origindlni implementace CGP a op-
timalizatoru pro jeji vylepSeni. Analyzator byl z ndvrhu odstranén, protoze aby fungoval
pozadovanym zpusobem, musel by byt schopen velmi pokrocilé syntaktické a sémantické
analyzy, kterd presahuje ramec i zaméreni tohoto diplomového projektu.

6.2.1 Software pro kartézské genetické programovani

Zdrojovy kod originalni, ¢lovékem vytvorené, implementace CGP bude slouzit jako zaklad,
ktery bude poté vylepsen optimalizatorem. Implementace probéhne v jazyce C++ a od
teoretického navrhu popsaného v predchozi sekci se tato implementace bude lisit zptisobem,
jakym budou oznacena mista vhodnd pro aproximaci. Misto rozdéleni radka na dotknutelné
a nedotknutelné tak, aby mohly dale byt zpracovany analyzatorem, ktery byl z navrhu
po implementaci odstranén, budou ve zdrojovém kédu zaneseny znacky urcené primo pro
samotny optimalizator.

Programator tak vezme zdrojovy kdéd implementace a na mista, kterd uvazi za dilezita,
nebo jinak zajimava, zanese znacky, jejichz obsah poté bude optimalizatorem ménén. Toto
plati nejen pro implementaci CGP vytvorenou v ramci tohoto projektu, ale i pro ptripadné
dalsi implementace CGP a piipadné i dalsi obdobné optimalizacni programy pfevzaté z ji-
nych zdroji a od jinych autor.

Protoze se snazime o navrh implementace, kterd by mohla byt snadno nahrazena i jinou,
prevzatou implementaci, budeme fitness definovat jednoduseji nez v teoretickém navrhu.
Vlastnosti, jako pocet pouzitych uzlli, maji vyznam pouze pii feseni nékterych tloh jako je
napiiklad néavrh kombinac¢nich obvodu, nikoliv vSak u symbolické regrese. Aby byl optima-
lizator pouzitelny i pro dalsi implementace CGP feSici jiné ulohy, nez které budou v ramci
projektu zkouseny, budeme jako vystup mérit pouze dvé veliciny.

Prvni veli¢inou je vypocetni ¢as, ktery jsme zvolili, protoze jde o veli¢inu, kterou vyka-
zuje kazdd implementace CGP (a obecné i jakykoliv jiny program). Vime, Ze nizsi vypocetni
cas je z praktického hlediska vzdy lepsi, a to bez ohledu na to, jaky problém konkrétni imple-
na vykonosti stroje, na kterém je program spustén. Pro potieby této price ale mizeme
predpokladat, ze pomérné zrychleni zlstane stejné i napri¢ platformami.

Druhou veli¢inou, kterd bude mérena, je kvalita feSeni. Ta je v CGP vzdy urcena hod-
notu funkce fitness, pripadé néjakym jejim ekvivalentem. Konkrétni definice a zptsob jejiho
vypoctu se vSsak muze liSit napri¢ implementacemi, a byt zavisly na radé faktoru, jako je
pocet pouzitych vypocetnich uzli, ocekavany prikon nebo zpozdéni navrhovaného zarizeni,
a samoziejmeé i velikost a pocet vstupt konkrétni reSené ulohy.

Kvalitu feseni proto definujeme nasledovné. Hodnota nula predstavuje nejlepsi mozné
feSeni, jenz nemusi byt nutné dosazitelné. Dale, vétsi hodnota predstavuje horsi reseni.
Zaporné hodnoty kvality feseni pak nejsou povoleny.

Tato obecnd definice kvality feseni mize byt pouzita v mnoha riznych implementacich.
V implementaci vytvorené v ramci projektu bude kvalitu feSeni definovat suma Ctverctu
odchylek od pozadovanych hodnot, kterych se implementace CGP dopusti pii symbolické
regresi. Stejné tak dobfe by ji ale bylo mozné definovat jako mnozstvi bodt symbolické
regrese, jejichz aproximovand hodnota se od té pozadované lisi o vice jak deset procent.
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Vypocetni cas i kvalita TeSeni maji spolecné, ze jejich idedlni hodnotu je nula, jejich
horni hodnota neni teoreticky omezena, a v obou pripadech se snazime o jejich minimalizaci.
Toto nam v ramci optimalizace umozni s obéma parametry pracovat podobnym zplisobem.
Fitness geneticky vylepsené implementace CGP pak bude spoctena kombinaci obou téchto
parametru.

6.2.2 Optimalizator

Optimalizator bude implementovan v jazyce C++. Protoze soucasti navrhu pro imple-
mentaci neni automatizovany analyzator, optimalizator nebude mit k dispozici syntakticky
strom zdrojového kédu. Bude provadét ulohu, ke které jej nepotrebuje. Misto ipravy syn-
taxe zdrojového kddu se zaméri se na upravovani numerickych hodnot implementace CGP.
To, které hodnoty konkrétné budou ménény, bude zalezet na umisténi znacek ve zdrojo-
vém kdédu vylepsované implementace CGP. Vsechny oznacené hodnoty budou vylepSovany,
vSechny neoznacené hodnoty budou ponechany v puvodnim stavu.

Dtvodem, pro¢ se optimalizator nebude snazit o detekci a vylepseni vSech numerickych
hodnot ve zdrojovém kédu implementace CGP je, Ze se v ni mize vyskytovat fada hodnot,
jejichz zména nedavéa sémanticky smysl, nebo ma pouze minimélni vliv na funkénost. Pri-
kladem takovych to hodnot miize byt napriklad pocet ocekavanych vstupnich parametra
programu, nebo velikost jen jednou pouzitého bufferu pro nacteni vstupni tlohy.

Jedinci populace modifikovanych verzi CGP budou misto seznamu zmén, které maji
byt v zdrojovém kdédu vylepsovaného programu provedeny, reprezentovany pomoci vektoru
hodnot. Poc¢ateéni populace bude vytvorena extrakci origindlnich oznacenych hodnot z vy-
lepsované implementace. V pribéhu evoluce pak budou tyto vektory kiizeny a mutovany
jako normélni numerické vektory, jak bylo popsano v sekci 2.2. Vylepsené implementace
CGP budou z jedinci vytvoreny nahrazenim origindlnich oznacenych hodnot hodnotami
z evolucné vylepsenych vektora.

Hodnota fitness jednotlivych programt bude zjisténa ndasledujicim zptsobem. Kazdy
vytvoreny jedinec bude prelozen a spustén na zvolené trénovaci tloze. Optimalizator zméri
vypocetni odchylku a dobu vypoctu, a z téchto hodnot vypocte unifikovanou fitness, ktera
urci celkovou kvalitu daného jedince.

Protoze znacky budou do zdrojového kédu umistény clovékem a neni ménéna syntaxe
zdrojového kodu, nepredpoklada se, ze budou v ramci evoluce vytvoreni jedinci, které by
neslo prelozit (kfizeni numerickych vektori nemuze byt netispésné). Tvorba nové populace
tedy bude probihat vyrazné jednodussim zpusobem nez u teoretického navrhu. Nejprve
budou pro kazdého nového jedince vybrani dva rodice na zékladé jejich fitness (metodou
turnaje). Jejich zkrizenim pak vnikne potomek, ktery bude jesté zmutovin a umistén do
nové populace, ktera bude celd tvorena takto vytvofenymi novymi jedinci.

Optimalizator poté vytvori kopie origindlniho kédu implementace CGP, ve kterych na-
hradi ptivodni oznacené hodnoty hodnotami novych jedinci, zavold standardni prekladac
zdrojového kédu odpovidajiciho programovaciho jazyka (G++) a prelozené programy spusti
na vybranych testovacich tlohéach.

Protoze v ramci evoluce muze celkova fitness vytvorenych jedincii kolisat, bude si opti-
malizator pamatovat fitness a vektor hodnot nejlepsiho jedince, ktery byl v ramci evoluce
kdy vytvoren. Vystupem optimalizatoru pak bude vylepsend implementace CGP vytvorena
na zakladé zapamatovaného vektoru hodnot tohoto jedince.
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Kapitola 7

Implementace

Tato kapitola popisuje, jak byl navrh pro implementaci popsany v predchozi kapitole sku-
tecné implementovan. Schéma celého projektu je znédzornéno na obrazku 7.1.

Celkem byly implementovany dva programy v jazyce C++ a to originalni implementace
CGP fesici problém symbolické regrese a optimalizator, ktery tuto implementaci geneticky
vylepsi. Déle byly implementovany dva kratké skripty v jazyce Python, které se staraji
o extrakci a nahrazovani oznacenych hodnot ze zdrojového kédu vylepsované implementace
CGP.

7.1 Originalni implementace CGP

Originalni implementace CGP fesici problém symbolické regrese je umisténa v souboru ori-
ginal.cpp. Program ma pouze jeden vstupni parametr, kterym je jméno souboru se vstupni
posloupnosti. Tato posloupnost musi byt ve formatu X,Y, kde hodnota X predstavuje hod-
notu zavislé proménné a hodnota Y predstavuje pozadovanou hodnotu vystupu. Datovym
typem obou hodnot je double. Kazda dvojice se musi nachazet na vlastnim radku. Imple-
mentace tohoto programu vychazi z jiz dfive vytvoreného projektu vytvoreném predmétu
Biologit inspirované pocitace, ktera byla inspirovana implementaci CGP pro ndvrh kombi-
na¢nich obvod, jejimz autorem byl Zdenék Vasicek. Jedinou casti kodu, kterd od tohoto
autora ve zdrojovém kodu zustala, je funkce predpocitani platnych mutaci.

Implementace pracuje takovym zpusobem, zZe nejdiive nacte vstupni soubor a prevede
jej do interni reprezentace. Poté jsou v zavislosti na parametrech CGP (umisténych zacatku
zdrojového kédu v podobé oznacenych konstant) predpocitany platné hodnoty mutaci pro
jednotlivé pozice v chromozomu CGP. Poté je (pri zékladnim nastaveni) provedeno patnact
nezavislych béhu CGP a to standardnim zpusobem, ktery byl popsidn v teoretické c¢asti
(kapitola 4) a v navrhu implementace (sekce 6.2).

V pribéhu evoluce jsou ukladany vysledné fitness jednotlivych béhi, a jako vysledek
je navracen median téchto hodnot. Samotnd funkce fitness F'(z) je implementovina jako
suma ¢tvercu odchylek vypoctenych na zékladé funkce P(i) evaluované CGP a ocekdvanych
vystupnich hodnot Y (i).

i=1

Kde z predstavuje vstupni posloupnost a n pocet jejich hodnot.
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Obrazek 7.1: Schéma funkce vytvoreného systému pro vylepSseni implementace
CGP.Jednotlivé programy jsou vyznaceny cernou barvou. Mnoziny dat jsou vyznaceny
modie. Provadéné ¢innosti jsou vyznaceny zelené. VSe nachazejici se v oranzovém ramci
je soucasti ¢innosti optimalizdtoru. Evoluéni cyklus je vyznacen fialové.
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Kromé méreni fitness optimalizator provadi i orienta¢ni méreni vypocetniho ¢asu, ktery
kazdy evoluéni béh i vykonani celého programu zabralo. Za zminku stoji jesté konstanta
VYPISY, kterd urcuje mnozstvi vypist, které bude implementace pri svém béhu provadeét.
Pfi ruénim pouziti tohoto programu se doporucuje nastavit tuto hodnotu na vysokou hod-
notu, aby bylo mozné sledovat jednotlivé béhy programu. Pfi automatizovaném pouziti
optimalizatorem se doporucuje pro zachovani prehlednosti nastavit tuto hodnotu na nulu
a potlacit tim vSechny textové vypisy této implementace.

Implementace CGP obsahuje pro potreby symbolické regrese sest matematickych funkci,
kterymi jsou: séitani, odéitani, ndsobeni, déleni, sinus a cosinus, pfricemz vysledek déleni
nulou je povazovan za hodnotu nula. Déale pak obsahuje ¢tyri oznacené konstanty, které
spolu s odpovidajici hodnotou ze vstupni posloupnosti slouzi jako priméarni vstupy vypocetni
miizky CGP. Pocatecni nastaveni téchto konstant je: 0.5, 1.0, 2.0 a 10.0, predpoklada se
vsak, ze v rdmci nésledného genetického vylepsovani budou jejich hodnoty zménény.

Preklad této implementace CGP v ramci tohoto projektu probiha pomoci prekladace
G++ s nastavenym parametrem -std=c++11. K ptekladu lze vsak pouzit i jiné prekladace,
pripadné dalsich jinych doplnujicich nastaveni.

7.2 Optimalizator

Program optimalizator tvori hlavni ¢ast tohoto projektu a jeho zdrojovy kéd se nachazi
v souboru evolver.cpp. Program provadi genetické vylepSovani implementaci CGP. Program
ocekava nejméné Ctyri vstupni parametry. Prvnim je jméno souboru, ve kterém se nachazi
zdrojovy kod vylepsované implementace. Druhy a tfeti parametr jsou pouzity pri vypocétu
hodnoty fitness a urcuji miru zaméreni optimalizatoru na vylepseni parametru vypocetni
odchylky a vypocetniho ¢asu vylepSované implementace CGP (o¢ekdvany jsou hodnoty
ve formatu double, a museji byt zaddny v tomto poradi). Jako parametr ¢tyfi a vice jsou
oc¢ekavana jména trénovacich vstupnich posloupnosti uréenych pro zpracovani vylepsovanou
implementaci CGP. Minimélni pocet takovychto vstupnich souboru je jedna, maxima&lni
pocet neni omezen.

V horni ¢asti zdrojového kédu jsou umistény konstanty pro nastaveni parametri evo-
luce programu. Konkrétné jde o velikost populace, pocet generaci, pocet a velikost mutaci.
Kromé téchto konstant program obsahuje také také konstantu VYPISY pro nastaveni mnoz-
stvi vypisi.

Populace programu je implementovana jako ¢iselny vektor, jehoz hodnoty mohou naby-
vat bud typu integer nebo double. Typ hodnoty je urcen na zakladé pritomnosti desetinné
tecky a zistava neménny po celou dobu evoluce. Divodem pro rozliseni mezi témito dvéma
datovymi typy je, ze ve vylepsované implementaci mohou vylepsované parametry slouzit
rozdilnym ucelim. Pokud jde napriklad o konstantu CGP, je mozné pro aproximaci dese-
tinnych hodnot vyuzit ¢isel s plovouci desetinnou ¢arkou. Pokud je vylepSovana hodnota
pouzita napriklad pro nastaveni velikosti miizky CGP, hodnota s desetinnou ¢arkou by ne-
davala smysl. Datovy typ tak omezuje mnozstvi hodnot, kterych muze dand pozice vektoru
hodnot nabyvat.

Béh optimalizatoru probihd zptusobem, ktery je ukdzan na obrazku 7.1. Nejprve pred-
pokladame, ze do zdrojového koédu vylepsované implementace CGP byly clovékem, pii-
padné néjakym automatizovanym systémem, umistény znacky, jejichz vyznam byl popsin
v predchozi kapitole (sekce 6.2). Optimalizator nejprve zavold skript pro extrakei oznace-
nych hodnot z originalni implementace CGP, tyto hodnoty standardnim zptsobem zmutuje
a pouzije je jako pocatecni populaci. Po vytvoreni populace program pro kazdého clena
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populace zavola skript pro tpravu a preklad zdrojového kédu (implementace CGP), ktery

se postard o vytvoreni novych zdrojovych soubort a jejich preklad. Optimalizator poté pre-

lozené modifikované implementace CGP pousti na tlohéch, které mél zadany jako soucast

svych vstupnich parametri, méri vypocetni cas, ktery spusténd implementace CGP k vy-

feseni vSech tloh potiebuje, a jaké celkové odchylky vypoctu (suma ndvratovych hodnot)

se pri tom dopusti. Na zakladé téchto hodnot poté spocte fitness jedincu populace.
Samotna funkce fitness je definoviana nésledujicim zptisobem:

Fitness(i) = (P + P;) = (T + T;)

Hodny Py a T} prestavuji konstantni hodnoty miry vlivu pfesnosti vypocétu (respek-
tive vypocetniho ¢asu) na celkovou fitness jedince. Hodnoty P; a T; pak predstavuji sumu
odchylek (respektive vypocetnich ¢asi), které pro daného jedince i optimalizator pfi jeho
béhu na testovacich tlohdch naméril. Abychom rovnici vysvétlili, predpokladejme na oka-
mzik, Ze presnost vypoctu i vypocetni Cas stejné implementace Tesici stejnou tlohu na
stejném stroji je vzdy stejny. Pokud nastavime hodnoty konstant na troven, kterda odpo-
vidé skuteénym vysledkum, které implementace na danych tlohéch poskytuje (tedy na-
stavime P, = P; a T, = T;), pak sniZzeni vypocetni odchylky nebo vypocetniho casu
na polovinu snizi (tedy zlepsi) celkovou fitness implementace o jednu ¢tvrtinu (pivodné
Fitness(i) = (1+ 1) % (1 + 1) = 4, po tpravé Fitness(i’) = (1 +0.5) = (1 +1) = 3).
A nezéalezi pritom, zda vylepSenym parametrem byla presnost vypoc¢tu nebo jeho vypodetni
cas. Pokud vsak jednu z konstant, dejme tomu P, nastavime na desetindsobek, dojde pri
snizeni vypocetni odchylky ke snizeni celkové fitness pouze o necelych pét procent (pivodné
Fitness(i) = (10 + 1) x (1 + 1) = 22, po tpravé Fitness(i') = (10 + 0.5) « (1 + 1) = 21).

Ve vysledku to znamend, Ze nastavenim obou konstant na jejich ocekdvané hodnoty
(které zjistime tak, ze trénovaci tlohy nechdme nejprve vyfesit origindlni implementaci
CGP, kterou budeme poté vylepsovat), dosdhneme toho, ze zlepSeni presnosti vypoctu i vy-
pocetniho ¢asu se ve vysledku projevi jako stejné dulezité. Manipulaci s témito konstantami
pak muzeme dosdhnout zvétseni nebo zmenseni jejich vlivu na celkovou fitness a tim na-
stavit, jak moc se optimalizator mé na tyto parametry v prubéhu genetického vylepsovani
zamérit.

Duvodem pro¢ neni pouzita jedind vaha urcujici pomér obou parametru je poskytnou
uzivateli vice moznosti, jak optimalizator nastavit. Pokud uzivatel obé konstanty zvysi,
bude optimalizator preferovat vyvazené vylepseni obou parametrii, pokud obé hodnoty
snizi, optimalizator bude preferovat vyrazné zlepseni jednoho z parametri i na tkor toho
druhého.

Problémem je, ze predpoklad, zZe stejnd implementace poskytne prii feSeni stejné tlohy
vzdy stejné vysledky, neni pravdivy. Protoze je ale vysledek CGP zavisly na ndhodé, a rych-
lost vypoctu je zavisla na parametrech jako je momentdlni vytizeni stroje na kterém je
vypocet provadén, neni mozné tento predpoklad nikdy splnit. Mtizeme se mu vsak priblizit
provadénim opakovanych testi a pouzitim prameérnych nebo jinak statisticky stabilnéjsich
hodnot.

Po vypoctu fitness optimalizator provede zalohu jedince s nejlepsi dosud dosazenou
hodnotou fitness, a pokud nedoslo k dosazené maximéalniho nastaveného poc¢tu generaci,
prejde k vybéru rodi¢ti. Ten probiha metodou turnaje. Z populace jsou vybrani dva jedinci
(muze jit i o toho samého) a ten s lepsi hodnotu fitness se stdvd prvnim rodi¢em prvniho
potomka. Poté jsou vybrani dalsi dva jedinci souCasné populace, a ten s lepsi fitness se
stavd druhym rodi¢em prvniho potomka. Tento postup je opakovan tolikrat, dokud nejsou
vybrani rodic¢e pro kazdého potomka pristi generace.
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Po vybéru rodi¢ta nésleduje kiizeni. Pro kazdou z jeho hodnot je vygeneroviano ndhodné
¢islo X v rozsahu [—0.25,1.25]. A hodnota potomka je spoctena jako X-ndsobek odpo-
vidajici hodnoty prvniho rodice, a (1 — X)-ndsobek hodnoty rodi¢e druhého. V piipadé
ze datovym typem kiizené hodnoty je integer, je vysledek jesté zaokrouhlen na nejblizsi
platnou hodnotu. Implementace také obsahuje ochranu, kterd zarucuje, ze budou vzdy ge-
nerovany pouze kladné hodnoty. Nulova, nebo zaporna hodnota typu integer, kterda byva
pouzivana pro nastaveni velikosti mrizky nebo populace CGP, pripadné pocitadla cyklu,
by neméla smysl. U hodnot typu double je kladna hodnota vyzadovana proto, ze pokud by
néjaka hodnota byla nastavena na nulu, nebylo by mozné ji diky zptsobu jakym je krizeni
(a pozdéji mutace) implementovano, ddle zménit. V pripadé, ze implementace vyzaduje za-
porna ¢isla, je mozné jich dosdhnout umisténim znacky do vylepsované implementace CGP
mezi znaménko minus a hodnotu samotnou.

Po kiizeni jsou novi jedinci jesté zmutovani. U kazdého jedince dojde nékolikrat (v za-
vislosti na nastaveni parametri optimalizatoru) k vybéru jedné z hodnot vektoru a jeho
nahodné zméné. Tato zména je implementovana tak, ze se nejprve urci zda bude hodnota
zvysena nebo snizena (oboji se muze stat se stejnou pravdépodobnosti), a poté bude vyna-
sobena nebo vydélena hodnotu v rozsahu [1, k|. Parametr k£ urcujici miru randomizace, je
jednim z parametra evoluce optimalizdtoru. Pokud je provadéno mutaci nékolik, muze byt
ta sama hodnota mutovana i vicekrat. Podobné jako u vypoc¢tu hodnot pri kiizeni, i mutace
obsahuje ochranu pred nulou a zdpornymi ¢isly, a to ze stejnych davodi.

Po provedeni mutace se evolu¢ni cyklus nasledné opakuje tak dlouho, dokud neni pro-
veden pozadovany pocet generaci. Vystupem optimalizatoru jsou (kromé volitelnych texto-
vych vypisi) tii soubory, changes best.txt obsahujici vektor hodnot nejlepsi nalezené im-
plementace CGP, modified_best.cpp obsahujici upraveny zdrojovy kod a modified_ best.exe
predstavujici odpovidajici vylepsenou implementaci CGP pfelozenou takovym zptisobem,
jaky byl pouzit pri jejim testovani.

7.3 Skript pro extrakci oznacenych hodnot

Skript pro extrakci oznacenych hodnot je umistén v souboru extractor.py. Ma dva vstupni
parametry. Prvnim je jméno originalni implementace CGP, ze které maji byt oznacené hod-
noty extrahovany, druhym je jméno souboru, kam maji byt extrahované hodnoty ulozeny.
Tento skript neni poustén ¢lovékem, optimalizétor jej dle potieby (pii vytvoreni poc¢ateéni
populace) vold automaticky.

Skript pracuje tak, ze otevie potiebné soubory, a rfadek po radku pochazi zdrojovy
kéd origindlni implementace, ve které pomoci regularnich vyrazt hledd umisténé znacky.
Oznacené hodnoty pak prepisuje do vystupniho souboru. Hledané znacky maji podobu
vicetadkovych komentaita ve formatu /*>*/X/*<x/  kde znak X znaci hodnotu ktera bude
timto skriptem extrahovana. Divodem, pro¢ byly pro znacky zvoleny viceradkové komentaie
je, ze z pohledu jazyka, ve kterém jsou pouzity jsou prihledné, a lze je tady umistit prakticky
kamkoliv bez zmény funkcénosti originalniho kédu.

Dtvodem, proc¢ tato funkcionalita nebyla zahrnuta pifimo do zdrojového kédu samotného
optimalizatoru je, ze ipravou tohoto by bylo mozno extrahovat i jiné typy znacek, nez které
byly v rdmci tohoto projektu pouzity, a umoznit tim optimalizdtoru geneticky vylepsovat
i implementace CGP napsané v jinych jazycich néz C++.
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7.4 Skript pro upravu a preklad zdrojového kédu

Skript pro upravy zdrojového kédu je umistén v souboru replacery.py. Ma t¥i vstupni para-
metry: jméno souboru obsahujictho originalni implementaci CGP, jméno souboru s novymi
geneticky vylepSenymi hodnotami, které do nevylepsené implementace umisti, a jméno vy-
stupniho souboru, do kterého bude zdrojovy kdéd vylepsené implementace zapsan. Tento
skript neni poustén ¢lovékem, optimalizator jej dle potreby vola automaticky.

Skript pracuje tak, Ze otevie potiebné soubory, a prochazi zdrojovy kéd, ve kterém
pomoci regularnich vyraz hleda znacky, jejichz obsah nahrazuje hodnotami ze souboru
zmeén, které jsou v ném uvedeny ve stejném poctu i poradi jako byly v origindlni implemen-
taci. Po pTepsani celého zdrojového kodu implementace CGP je poté volan preklada¢ G++.
Pouzitymi parametry jsou - Wfatal-errors, ktery byl pridan, protoze pii automatizovaném
prekladu nebude k dispozici programétor, ktery by pripadné nalezené chyby mohl analy-
zovat a opravit, a -std=c++11, ktery byl pouzit, protoze origindlni implementace CGP

Dtvodem pro¢ provadéni tprav ve zdrojovém kédu nebylo primo soucasti implemen-
tace optimalizdtoru je, ze tpravou tohoto skriptu se da zménit podoba hledanych znacek,
oc¢ekavanych pripon soubort, i nastaveni prekladace. A pouhou zménou tohoto skriptu je
tedy mozné optimalizator pouzit pro genetické vylepSeni implementaci CGP provedenych
i v jinych programovacich jazycich nez C++.
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Kapitola 8

Experimentalni ovéreni funkcénosti
programu

Tato kapitola popisuje, jak byla implementace otestovana, jakych vysledka dosahla origi-
nalni implementace a vSechny jeji optimalizatorem vytvorené modifikace. Konkrétni hod-
noty modifikovanych programi jsou umistény v priloze. Testy byly provadény na notebooku
Acer Aspire E15, s ¢étyr-jadrovym procesorem AMD A10-7300, 1.9-3.2 GHz, 8 GB RAM,
pod operaénim systém Windows 10 Home (64-bit). VSechny testy sledovaly dva hlavni
parametry, a to celkovou odchylku od pozadovaného vysledku a vypocetni Cas.

Protoze vystup CGP je ovlivnén nahodou, je nemozné miru zlepseni urcit zcela jed-
noznacné. Aby byl vliv ndhody minimalizovan, byla originalni implementace i vSechny jeji
modifikace shodné nastaveny tak, aby vzdy provedly 15 samostatnych a zcela nezavislych
béht, ze kterych byl za konecny vysledek vybran median. Primér nebyl pouzit, protoze na
rozdil od medianu muze byt snadno ovlivnéna, odlehlymi hodnotami.

Jako vysledek ¢asové narocnosti programu byla pouzita suma dob vypoctu potiebnych
pro provedeni vSech 15 béhu. Predbézné testy ukazaly, ze vypocetni ¢as jednotlivych béhu
velmi vyrazné kolisd a neni nijak zfejmé zavisly na kvalité vysledk, které dané béhy po-
skytovaly. Suma dob vypoctu se pak ukazala jako vyrazné stabilnéjsi, a tedy spolehlivéjsi
ukazatel nez vypocetni cas béhu, ktery poskytl “medidanovy” vysledek i nez median vy-
pocteny z dob vypoctu vSech béhu.

8.1 Vstupni posloupnosti

Testovani bylo provadéno na patnicti posloupnostech rtzné délky, vygenerovanych riuzné
slozitymi matematickymi vztahy. Vsechny vztahy byly vytvoreny kombinaci Sesti matema-
tickych operaci, kterych je implementace CGP schopna. Konstanty, které byly ve vztazich
pouzity, se vsak neomezovaly na konstanty puvodni implementace. RozliSovat mezi mate-
matickymi vztahy na zakladé operaci, které vyuzivaji, je zcela bézné (polynomiélni funkce,
goniometrické funkce). RozliSovat je ale podle hodnot, které se v nich mohou vyskytovat,
nikoliv. Konstanty programu budou navic jednou z vylepsovanych veli¢in, a testy by mély

Celkem bylo pro testovani pouzito patnact vstupnich posloupnosti. Prvnich Sest se od
sebe vyrazné odliSovalo a byly urceny pro testovani schopnosti optimalizatoru vylepsit pa-
rametry originalni implementace pro velmi rozdilné vstupy. Tyto posloupnosti se lisi pou-
zitymi funkcemi, svoji délkou a rady hodnot, které vystupni hodnoty nabyvaji. Dalsi ¢tyri
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posloupnosti byly navrzeny tak, aby se liSily pouze svoji slozitosti a shodovaly se svoji délkou
i velikosti vystupi, a byly tedy snadno porovnatelné. Tyto posloupnosti jsou urceny pro op-
timalizaci programu na nékolika posloupnostech soucasné. Kdyby se posloupnosti vyrazné
lisily, mohla by se vylepsovani programu zamétit pouze na zlepseni vysledkt té posloupnosti
s fadove nejvétsimi vystupy nebo nejdelsim potrebnym casem, a ostatni méné vyznamné po-
sloupnosti zanedbat, coz by znehodnotilo vyznam optimalizace na nékolika posloupnostech
soucasné. Zbyvajicich pét posloupnosti je pak pouzito k zavérecnému porovnani originalniho
CGP s nejlepsi modifikovanou implementaci, kterou optimalizator v rdmci test vytvoril.

Konkrétni matematické vztahy, které byly pro generovani vstupnich posloupnosti pou-
zity, spolu s jejich obory hodnot, jsou soucasti ptilohy A.1. Ve zbytku této kapitoly budou
vSechny posloupnosti ozna¢ovany pouze jejich poradovym kédovym ¢islem (1-15).

8.2 Hodnoty modifikované v originalni implementaci

Pri zandseni znacek do originalni implementace CGP jsme se rozhodli oznacit ty hod-
noty, u niz vime, ze jejich zména mé z hlediska programu smysl. Nebudeme tak naptiklad
upravovat oc¢ekavany pocet vstupnich parametra nebo velikost vstupniho bufferu, ktery im-
plementace CGP obsahuje. Ze vsech upravitelnych hodnot jsme pak vybrali ty, u kterych
jsme ocekdvali, Ze budou mit nejvétsi vliv na vystupy a dobu béhu programu. Aby byly
provadéné testy vzajemné porovnatelné, byly pocatecni hodnoty origindlni implementace
pii vSech bézich optimalizatoru stejné. Vyznam vybranych parametri a jejich hodnoty jsou
nasledujici:

e Velikost populace — 5

e Pocet mutaci — 3

e Pocet sloupcu — 4

e Pocet radka -4

e Levels-back — 4

e Pocet generaci — 10000

e 1. konstantni funkce CGP - 0,5

e 2. konstantni funkce CGP - 1,0

e 3. konstantni funkce CGP — 2,0

e 4. konstantni funkce CGP — 10,0
Neobvykle nizky pocet generaci byl u origindlni implementace zvolen z ¢asovych di-

vodi. Pri vylepsovani implementace bude béh programu mnohonasobné opakovan a je tedy
potfeba, aby jednotlivé béhy skoncily v prijatelném case.
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8.3 Nastaveni parametrt

Protoze vylepsovani origindlni implementace pracuje na principu kiizeni ¢iselnych vektoru
a nikoliv na principu stavby syntaktickych stromt, byla pri nastavovani parametria opti-
malizatoru zvolena malad populace, pro niz jsme poté hledali dostatecny pocet generaci.
Predbézné testy ukézaly, ze pro populaci dané velikosti dochéazi k vyraznému zlepSeni vy-
sledki jiz v nékolika prvnich generacich. Protoze nehledame optimélni feSeni, ale snazime
se ovérit schopnost optimalizatoru vylepsit ptivodni implementaci, ponechali jsme i pocet
generaci optimalizatoru na nizké hodnoté. Parametry mutaci, jejich pocet a velikost, byly
nastaveny tak, aby v parametrech optimalizovaného programu dochézelo k velkému poctu
malych zmén. Aby byly vSechny vysledky porovnatelné, byly pii vSech testech parametry
optimalizdtoru nastaveny shodné, nasledujicim zptusobem:

e Velikost populace - 5
e Pocet generaci — 20
e Pocet mutaci — 3

e Mira mutace — 2.0

8.4 Testy originalni implementace CGP

Prvni provedenou sadou testti byly testy originalni implementace CGP. U¢elem téchto testt
bylo ziskat vzorové hodnoty, se kterymi budou vysledky vsech pozdéjsich testti porovnavany
a které poslouzi pro nastaveni vstupnich parametri optimalizatoru v ostatnich testech.
Nalezeni vhodného kompromisu mezi presnosti vystupu (chybou) a dobou vypoctu vyzaduje
znalost jejich pavodnich hodnot a jejich poméru. Pravé pro jejich ziskani tato sada testl
slouzi.

Protoze hodnoty odchylky vypoctu zaviseji na konkrétnich vstupnich posloupnostech,
ocekava se, ze se budou nachazet v radech desitek az desitek tisic, v zavislosti na délce
vstupni posloupnosti a velikosti pozadovanych vystupt. Vzhledem k tomu, Ze pocet generaci
i velikost vypocetni miizky (pocet vypocetnich uzli) CGP je pro vSechny testy stejnd, by ¢as
potfebny pro ziskani vysledku mél zaviset pouze na poétu vstupnich hodnot jednotlivych
posloupnosti.

Pro pouzity testovaci stroj a vstupni parametry by vysledky vsech testi mély byt ziskany
v ramci jednotek sekund. Vliv na dobu vypoctu by mohlo mit i to, jaké funkce byly pro
vygenerovani vstupnich posloupnosti pouzity (vypocet funkce sinus zabere vyrazné vice
¢asu nez vypocet souctu). Vysledné reseni ale zpravidla vyuzivdi méné vypocetnich uzla
nez kolik vypocetni mrizka CGP obsahuje uzli, a u kazdého jedince jsou pocitany vystupy
vSech uzla, tedy i téch, které na vystup nemaji vliv. Vliv matematického vztahu, ktery byl
na vytvoreni vstupni posloupnosti pouzit, by tedy mél byt zanedbatelny.

Testy origindlni implementace uvedené v tabulce 8.1 ukéazaly, ze predpoklady byly
spravné. Nejvetsi vypocetni odchylka byla nalezena u funkci s velkym rozpétim vystupnich
hodnot. Mala vypocetni odchylka je naopak viditelnd u jednoduchych posloupnosti, jejichz
regrese se origindlni implementaci CGP tspésné zdarila, a u posloupnosti s malym rozpé-
tim vystupnich hodnot. Pro pfipomenuti, vypocetni odchylkou rozumime sumu C¢tvercu
odchylek hodnot vypoctenych na zakladé funkce sestavené symbolickou regresi a hodnot
predepsanych vstupni posloupnosti o jejiz symbolickou regresi se pokousime. Vypocetni
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vstup | vypocetni odchylka | vypocetni ¢as [s]
1 10 6.889
2 22960 9.676
3 51 5.020
4 26060 8.086
) 648 4.794
6 2401 7.128
7 1985 5.459
8 2002 5.280
9 1433 5.399
10 1794 5.005
11 7497 7.916
12 7939 7.889
13 9375 8.167
14 6407 8.675
15 8016 8.976

Tabulka 8.1: Testy vypocetni odchylky a rychlosti vypoctu origindlni implementace CGP
na rtznych vstupnich posloupnostech. V tomto i dalsich testech provadénych na této imple-
mentaci CGP, je vypocetni odchylka medidnem z patnacti samostatnych béht. Vypocetni
cas je sumou pro téchto patnact béha.

casy potTebné pro dokonceni regrese jsou v ramci sekund. V souladu s predpoklady se zdaji
byt ovlivnény pouze poctem hodnot vstupni posloupnosti a ndhodou.

8.5 Vylepseni implementace na zakladé jedné vstupni po-
sloupnosti

Druhéa sada test byla zamérena na schopnost optimalizatoru vylepsit hodnoty originalni
implementace tak, aby vyhovovaly potiebam regrese jednotlivych funkci. Takto ziskané vy-
sledky nejsou zobecnitelné na schopnost optimalizovaného programu provadét regresi jinych
funkei, ani to neni jejich cilem. Kazdy z téchto testi bude proveden ve tfech variantach.
Pri prvni varianté bude optimalizator nastaven tak, aby vylepseni presnosti symbolické re-
grese vénoval desetkrat vetsi vahu nez zlepseni jeji rychlosti. Ocekava se, ze u funkci dojde
ke zlepseni nebo zachovani funkénosti a zachovani ¢i zhorseni vypocetniho ¢asu. V druhé
varianté bude zlepSovani presnosti i vypocetniho ¢asu vénovana stejna vaha a ocekavava se,
ze dojde ke zlepseni alespon jednoho z téchto parametri. Ve treti varianté pak bude vylep-
a oCekava se, ze vypocetni cas bude zkracen na tkor presnosti.

Cilem této sady testi je zjistit maximalni schopnosti optimalizatoru pii pouzitém nasta-
veni. Ziskané vysledky pak budou slouzit pro porovnani s pozdéjsimi testy optimalizatoru,
provedenymi na nékolika funkcich soucasné, a na jinych implementacich CGP. Bez ohledu
na variantu testu se ocekava, ze jakékoliv pripadné zhorseni jednoho ze sledovanych pa-
rametrid bude vice nez vyvazeno zlepsenim toho druhého a vylepsena implementace CGP
bude celkové lepsi nez origindl. Testy budou provedeny na prvnich Sesti posloupnostech.

Prvni varianta testil zamérend na minimalizaci vypocetni odchylky uvedena v tabulce
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vypocetni odchylka vypocetni cas [s]
vstup | hodnota zména | hodnota zména
1 0 -100 % 3.202 -53.52 %
2 23 | -99.9 % 37.739 | +290.03 %
3 51 0% 0.791 -84.24 %
4 9921 | -61.93 % 4.178 -48.33 %
5 18 | -97.22 % 6.926 | +44.47 %
6 2310 | -3.79 % 2.444 -65.71 %

Tabulka 8.2: Vysledky modifikovanych implementaci CGP, po vylepseni se zaméfrenim na
snizeni odchylky vypoctu.

8.2 jasné ukazala schopnost optimalizatoru snizit vypocetni odchylku vysledki, které imple-
mentace CGP poskytuje. V poloviné piipadu bylo zlepseni presnosti vice jak desetindsobné
a v zadném z pripadu se nestalo, ze by se presnost vypoctu snizila. U vypocetniho casu
byly zmény mensi. Ve vétsiné pripadt doslo ke zhruba dvojnasobnému snizeni vypocetniho
¢asu, ve zbytku pripada vsak vypocet vylepSené implementaci trval déle nez implementaci
origindlni. V téchto pfipadech vSak byl nartist vypocetniho ¢asu vice nez vyvazen rado-
vym zlepSenim presnosti vypoctu. Je tedy patrné, ze ve vsech ptripadech byla implementace
celkové vylepsena.

Z vektori hodnot geneticky vylepsenych parametri CGP uvedenych v priloze B je
ziejmé, ze pri zameéreni programu na presnost vysledku doslo ve vétsiné pripada ke sni-
zeni velikosti populace CGP, narustu velikosti mrizky a odpovidajicimu nartstu parametru
levels-back. Prekvapenim bylo snizeni po¢tu generaci a velmi vyrazny nartust poctu prova-
dénych mutaci.

vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
vstup | hodnota zména | hodnota zmeéna
1 0 -100 % 1.855 -73.07 %
636 | -97.23 % 25.937 | +168.05 %
51 0% 0.529 -89.46 %

26130 | 40,27 % 3.227 -60.09 %
13 | -97.99 % 12.743 | +165.81 %
2599 | +7.84 % 0.693 -90.27 %

O O | W N

Tabulka 8.3: Vysledky modifikovanych implementaci CGP, po vylepseni se zaméfenim na
vyvazené snizeni vypocetniho ¢asu a odchylky vypoctu.

Druha varianta testl jejiz vysledky jsou uvedeny v tabulce 8.3, kladla stejnou vahu
na zlepseni vypocetni odchylky i vypocetniho casu, méla smisené vysledky. V jedné polo-
viné pripada doslo k vice jak desetindsobnému zlepseni presnosti, vétSinou vSak na ukor
znatelného zvyseni doby vypoctu. V druhé poloviné piipadi doslo k vyraznému zlepseni
vypocetniho ¢asu, vétSinou na tkor malého zhorseni presnosti vypoctu. Vsechna zlepseni
vSak vice jak desetindsobné prevysila piipadnd zhorseni. I tato varianta testu tak prokézala
celkové vylepseni funkénosti implementace CGP.
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Velikost populace i pocet mutaci se ménily obéma sméry, coz je vyznamna odliSnost
od modifikaci, zaméfenych na zvyseni presnosti vypoctu. Velikost vypocetni mrizky a pa-
rametr levels-back vétSinou narostly, pocet generaci se naopak snizil a to vyraznéji, nez
u optimalizace provadéné pouze na snizeni vypocetni odchylky programu.

vstupni vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
posloupnost | hodnota zména | hodnota zména,
1 41 +310 % 1.476 | -78.57 %
2 22960 0% 1.749 | -81.92 %
3 ol 0% 1.883 | -62.49 %
4 26494 +1.67 % 0.934 | -88.45 %
) 2329 | +259.41 % 0.031 | -99.35 %
6 2599 +8.24 % 0.187 | -97.37 %

Tabulka 8.4: Vysledky modifikovanych implementaci CGP, po vylepseni se zaméfenim na
snizeni vypocetniho casu.

U treti varianty testu jejiz vysledky jsou uvedené v tabulce 8.4 doslo ve vsech pripadech
k vyraznému snizeni vypocetniho ¢asu. V zddném z testovanych pripadua se vSak nepodarilo
snizit vypocetni odchylku. Jakékoliv zhorSeni presnosti vypoctu bylo vice jak vyvazeno
ziskanym zrychlenim a ziskané vysledky tak splnily oéekavané predpoklady.

Ve vsech ptipadech doslo v parametrech ke snizeni velikosti populace na hodnotu dva,
coz je minimalni mozna velikost populace, pti které je CGP schopno pracovat. U poctu
mutaci doslo ke zménam obéma sméry. Velikost vypocetni mtizky byla ve vSech ptipadech
snizena, a ve vétsiné pripadu se vyskytlo i zna¢né snizeni poc¢tu generaci.

Vsechny tTi varianty testi ukézaly schopnost optimalizatoru vylepsit vlastnosti imple-
mentace tak, aby doslo ke zlepseni parametri, na které se mél zamérit. Zptsob jakym byly
testy provedeny vsak umoznoval optimalizatoru vylepsit implementaci pro potreby konkrét-
nich vstupnich posloupnosti a vysledky tak na zakladé pouze téchto testl nelze zobecnit.

8.6 Testy implementaci vylepsenych na zakladé jedné vstupni
posloupnosti

Treti sada testu vyzkousi vylepseni implementace CGP vytvorené v ramci predchoziho testu
na dalsich posloupnostech. Cilem je zjistit, zda optimalizitorem vylepsené hodnoty vyhovuji
pouze potiebam regrese jedné konkrétni posloupnosti, nebo jestli se zlepseni projevi i pti
pouziti vylepSené implementace na posloupnostech ostatnich. Oc¢ekavanym vysledkem je, ze
meérené zlepseni bude vyrazné mensi nez v predchozich testech a v ojedinélych piipadech by
mohlo dojit i ke zhorseni parametri oproti piivodni implementaci. Celkové by vsak vylepseni
parametru mélo byt stale znatelné.

Aby byly vysledky testu vzdjemné porovnatelné nejen s vysledky puvodni implemen-
tace, ale i mezi sebou, nebudou testovany na posloupnostech pouzitych k jejich stvoreni,
ale na ctverici dalsich nezavislych posloupnosti. Protoze néas zajimé predevsim celkové zlep-
Seni presnosti vypocCtu a vypocetniho ¢asu, budou vysledky pro vSechny ¢tyri vstupni po-
sloupnosti agregovany. Konkrétni hodnoty pro jednotlivé vstupni posloupnosti jsou uvedeny
v priloze C.
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modifikace vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]

implementace | hodnota zména | hodnota zména
original 7214 0% | 21.143 0%

1 4884 -32.3 % 50.352 | +138.15 %

2 2205 | -69.43 % 72.654 | +243.63 %

3 8251 | +14.51 % 1.705 -91.94 %

4 4222 | -41.47 % 6.743 -68.11 %

5 2727 -62.2 % 20.663 -2.27 %

6 7506 | +4.05 % 4.996 -76.37 %

Tabulka 8.5: Vysledky implementaci CGP vylepsenych se zamérenim na velikost vypocetni
odchylky, pfi testech na dalSich vstupnich posloupnostech.

Testy modifikovanych implementaci CGP jejichz vylepseni se zamérovalo na snizeni
vypocetni odchylky pii pouziti na dalsich funkcich uvedené v tabulce 8.5 ukazaly, Zze vyhody
ziskané modifikaci na presnost providéné na jediné posloupnosti, nejsou stabilni. Presto,
Ze vétsina modifikovanych implementaci vykazovala zlepSeni alespon jednoho z mérenych
parametru, ve tretiné pripadt doslo ke zvysSeni vypocetni odchylky, na kterou se méla
optimalizace zamérit. Vysledky tak sice jsou slabé pozitivni, jejich celkovy piinos je ale
diskutabilni.

modifikace vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]

implementace | hodnota zména | hodnota zmeéna
original 7214 0% 21.143 0 %

1 3742 | -48.13 % 19.309 -8.67 %

2 3784 | -47.55 % 51.262 | +142.45 %

3 7868 +9.07 % 1.430 -93.24 %

4 7937 | +10.02 % 5.826 -72.44 %

) 3498 | -51.51 % 41.28 +95.24 %

6 9106 | +26.23 % 2.104 -90.05 %

Tabulka 8.6: Vysledky implementaci CGP vylepsenych se zaméfenim na vyvazené snizeni
vypocetni odchylky a vypocetniho casu, pri testech na dalsich vstupnich posloupnostech.

Testy modifikaci CGP snazicich se o vyvazené snizeni vypocetni odchylky a vypocetniho
casu uvedené v tabulce 8.6 dopadly o néco lépe. Ve vsech ptripadech doslo ke zlepseni alespon
jednoho z parametri. S vyjimkou jediného pfipadu se tak ale vzdy stalo na tkor parametru
druhého. Nebylo tedy dosazeno ani zdaleka tak dobrych vysledkt, jako u odpovidajici sady
testu z predchazejici podkapitoly.

Testy modifikaci zamérenych na snizeni vypocetniho ¢asu uvedené v tabulce 8.7 poskytly
velmi stabilni vysledky. Ve vSech pripadech doslo k mirnému zhorseni presnosti (zhruba
0 15 %) a vyraznému snizeni vypocetniho ¢asu (okolo 90 %). To je znacény rozdil v chovani
oproti modifikacim ¢astecné nebo zcela zaméfenym na zvyseni presnosti vypoctu, které po
aplikaci na dalsi posloupnosti poskytly velmi nestabilni a obecné horsi vysledky.

Cekoveé z treti sady testd usuzujeme, ze pii modifikaci implementace na zakladé pouze
jediné vstupni posloupnosti lze dosahnout obecného zlepseni vypocetniho ¢asu, ale nikoliv
presnosti vypoctu. Toto zjisténi vysvétlujeme tak, Zze posloupnosti generované raznymi ma-
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modifikace vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]

implementace | hodnota zména | hodnota zména
original 7214 0% | 21.143 0 %

1 8359 | +15.87 % 2.385 | -88.72 %

2 8427 | +16.81 % 2.248 | -89.37 %

3 8338 | +15.58 % 5.575 | -73.63 %

4 7597 | +5.31 % 2.091 | -90.11 %

5 8966 | +24.29 % 0.822 | -96.11 %

6 9092 | +26.03 % 0.39 | -98.16 %

Tabulka 8.7: Vysledky implementaci CGP vylepSenych se zaméirenim na snizeni vypocetniho
casu, pri testech na dalsich vstupnich posloupnostech.

tematickymi vztahy vyzaduji pro svoje efektivni feseni rizné nastaveni parametri. Zatimco
posloupnosti generované slozitéjsimi matematickymi vztahy vyzaduji pro spravné vyieseni
predevsim vétsi vypocetni mrizku, posloupnosti generované jednodussimi funkcemi, pro nez
ma vypocetni miizka dostateéné velkou rezervu, vyzaduji predevsim narist poc¢tu generaci.

Pokud je ale cilem optimalizace snizeni vypocetniho ¢asu, bude mensi vypocetni mrizka
a nizsi pocet generaci vzdy vyhodnocen rychleji, a to bez ohledu na to, jaka funkce byla pro
vytvoreni vstupni posloupnosti pouzita. Dalsim faktorem, ktery je mozné vidét z tabulky
vektorti hodnot jednotlivych modifikaci uvedené v priloze je také fakt, ze vSechny modifikace
zamérené na snizeni vypocetniho ¢asu, shodné snizily velikost populace CGP na pouhé dva
¢leny. Tim se vyrazné odlisuji od modifikaci zamérenych na presnost vypoc¢tu nebo vyvazené
zlepseni obou parametrl, které byly vzajemné vice rozdilné. Je logické, ze implementace
s podobnymi parametry budou na stejnych vstupnich posloupnostech dosahovat podobnych
vysledktu. Puvodni o¢ekdvani této sady testu tak byla splnéna pouze ¢astecné, ale vsechny
odchylky jsou logicky zduvodnitelné.

8.7 Vylepseni implementace na zakladé nékolika vstupnich
posloupnosti soucasné

Ctvrta sada testil je uréena pro ovéreni schopnosti optimalizatoru upravit originalni imple-
mentaci tak, aby poskytovala lepsi vysledky pro vice posloupnosti soucasné a nebyla tak
vylepsovana pouze na Teseni jednoho konkrétniho problému. Coz, jak ukazaly testy prove-
dené v predchozi sekci, vedlo k vysledkim, které se, s vyjimkou modifikaci zamérenych na
snizeni vypocetniho ¢asu, nepodarilo stabilné reprodukovat pfi pouziti na dalsich vstupnich
posloupnostech.

Jako vstup testi v této sekci byly pouzity ¢tyri vstupni posloupnosti se srovnatelnou
¢asovou naroc¢nosti, na kterych originalni implementace dosahovala zhruba stejné vypocetni
odchylky. Optimalizace bude opét provedena ve trech variantach. Prvni bude ptikladat
desetindsobnou vahu presnosti vypoctu, druhd bude snizeni vypocetni odchylky a casu
jeho presnost. Jako referenéni hodnota pouzitd pro nastaveni optimalizatoru byla pouzita
suma vyslednych vypocetnich odchylek a ¢ast, kterych na danych vstupnich posloupnostech
dosahla originalni implementace CGP.
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Ocekava se, ze zlepsSeni presnosti vypoctu i vypocetniho ¢asu nebude ani zdaleka tak
velké, jako kdyz byla implementace optimalizovana pouze na jedinou vstupni posloupnost.
I tak by vsak zména méla byt znatelna a predevsim reprodukovatelna i po pouziti vylepSené
implementace CGP na jinych vstupnich posloupnostech v ramci naslednych testti. Od vek-
tort hodnot se ocekava, ze v nich dojde k podobnym zménam jako u predchozich modifikaci
vylepsenych zamérenim optimalizatoru na stejné parametry.

Jak bylo popséno v implementaci projektu (kapitola 7), jsou modifikované implementace
testovany na vstupnich posloupnostech v prubéhu evoluce stridavé. Neagregované vysledky
vylepsenych implementaci CGP na jednotlivych posloupnostech tak nejsou znamy a na
rozdil od testti z predchozi podkapitoly nejsou soucasti prilohy.

zamé&reni vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
vylepseni hodnota zména | hodnota zména
origindlni implementace 7214 0% 21.143 0 %
presnost vypoctu 3067 | -57.49 % 32.448 | +53.47 %
presnost i rychlost 2970 | -58.83 % 8777 | -58.49 %
rychlost vypoctu 8629 | +19.61 % 1.147 | -94.57 %

Tabulka 8.8: Vysledky implementaci CGP optimalizovanych na nékolika vstupnich posloup-
nostech soucasné v porovnani s vysledky origindlni implementace CGP.

Vysledky testu uvedené v tabulce 8.8 ukazaly, ze implementace CGP pfti jejimz vylepso-
vani se optimalizator zaméril na snizeni vypocetni odchylky opravdu dosdhla jejiho snizeni.
Dle tabulky hodnot vektorti uvedené v priloze B.1 toho bylo dosazeno kombinaci zvétseni
vypocetni mrizky a poctu generaci evoluce. Neimérnému zvyseni vypocetniho casu pak
bylo zabranéno snizenim velikosti populace. Stejné jako u vSech ostatnich modifikaci zamé-
fenych na zlepseni presnosti vypoctu pak doslo také k vyraznému néarastu poctu mutaci,
ktery v tomto pripadé zhruba odpovida zvétseni velikosti vypocetni miizky.

Modifikace zamérend na vyvazené zlepseni obou parametri poskytla velmi dobré vy-
sledky. Presnost i rychlost vypoctu této implementace CGP byly vice jak zdvojnasobeny.
Implementace byla dokonce jesté presnéjsi, nez implementace vytvorend optimalizaci zamé-
fenou predevsim na presnost vypoctu. Od té se vektor hodnot lis{ predevsim mensi populaci
a vyrazné nizsim pocCtem generaci. Parametrem, ktery je naopak netimérné navysen, je po-
cet provadénych mutaci, ktery se tak znovu ukazuje jako zdsadni pro presnost a rychlost
vypoctu symbolické regrese.

Modifikovand implementace CGP vytvorend pii zaméreni optimalizdtoru na snizeni vy-
pocetniho casu méla velmi podobné vysledky jako ostatni implementace CGP které opti-
malizator vytvoril pii stejném zaméreni v predchozich testech. Vektor hodnot ukazuje, ze
i u této modifikace bylo zvyseni rychlosti dosazeno zmensenim vypocetni mrizky, snizenim
poctu generaci a zmensenim velikosti populace.
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8.8 Testy implementaci vylepsenych na zakladé nékolika vstup-
nich posloupnosti

Pata sada testi bude zkouset modifikované implementace CGP z predchozi sekce na dalsich
ulohéach, které pri jejich tvorbé nebyly pouzity. Cilem je zjistit, zda zlepseni vystupnich pa-
rametri zastane zachovano a zda modifikované implementace CGP jsou skutecné poskytuji
presnéjsi vysledky v nizsim vypocetnim case, i na dalsich vstupnich posloupnostech. Po-
dobné, jako u testti provadénych na modifikovanych implementacich vytvorenych na zakladé
jedné vstupni posloupnosti se ocekava, ze vysledky budou o néco horsi, nez pfi pouziti na
ulohach na kterych byly vytvoreny. Mira zhorseni by vsak méla byt vyrazné mensi a vy-
sledky dosazené na jednotlivych tlohach by se mély vzajemné vice podobat.

K otestovani geneticky vylepsenych implementaci CGP budou pouzity posloupnosti,
které byly diive pouzity pro tvorbu vylepsenych implementaci CGP z druhé sady testu
(sekce 8.5). Toto ndm umozni modifikace porovnat nejen oproti origindlni implementaci
CGP, ale i oproti ostatnim drive vytvorenym vylepSenym verzim.

¢islo vstupni | vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
posloupnosti | hodnota zména | hodnota zmeéna
1 0 -100 % 36.239 | +426.04 %

4287 | -81.33 % 32.839 | +239.39 %
48 | -5.88 % 20.722 | +312.79 %
3607 | -86.16 % 19.426 | +140.24 %
36 | -94.44 % 14.878 | +210.35 %
2216 | -7.71 % 21.466 | +201.15 %

O O | W N

Tabulka 8.9: Vysledky implementace CGP vylepsené se zamérenim na velikost vypocetni
odchylky, pri testech na dalSich vstupnich posloupnostech.

Testy vylepsené implementace CGP vytvorené pii zaméfeni na snizeni vypocetni od-
chylky uvedené v tabulce 8.9 ukézaly, ze si vytvorena implementace CGP svoje vlastnosti
zachovava i pri pouziti na jinych vstupnich posloupnostech. Ve vétsiné pripadu doslo k vy-
raznému snizeni vypocetni odchylky a v zddném z pripadt nebyla vypocetni odchylka zvy-
sena. Problémem se vSak ukézal byt vypocetni ¢as. Ten narostl vyrazné vyse, nez se ¢ekalo.
Ve vSech pripadech doslo k jeho vice jak dvojndsobnému nartstu, coz je vyrazné, vice
nez v testu z predchozi sekce. Modifikovand implementace byla navic vyrazné pomalejsi
bez ohledu na to, zda se ji podafilo vyrazné zlepSit presnost vysledku, ¢i nikoliv. Pres-
toze modifikace vykazuje stabilni vysledky, pracuje v pruméru jesté hure, nez modifikované
implementace CGP, které které byly vytvoreny na zdkladé jediné vstupni posloupnosti.

Vysledky testu implementace CGP vytvorené zamérenim na vyvazené zlepSeni presnosti
vypoctu i vypocetniho ¢asu uvedené v tabulce 8.10 ukazaly velmi dobré vysledky. Ve vétsiné
pripadu doslo ke zlepSeni presnosti vypoctu a ve vSech pripadech doslo k vyraznému snizeni
vypocetniho ¢asu. Prestoze zlepseni presnosti vypoctu neni tak vyrazné, tato implementace
pracovala ve vSech pripadech vice jak pétkrat rychleji nez modifikace, kterd se zamérovala
pouze na zvyseni presnosti vypoctu.

Tato vylepsend implementace CGP se tedy vyrazné lisi od implementaci vytvorenych
na zékladé pouze jediné vstupni posloupnosti prfi stejném zaméteni optimalizatoru, které
ve vétsiné pripadil vylepsSily jeden z parametrii na tkor druhého. Schopnost této vylep-
sené implementace CGP spolehlivé zlepsit oba parametry ukazuje, ze jeji vysledky jsou
zobecnitelné a doslo k vytvoreni stabilné lepsi implementace.
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¢islo vstupni | vypocetni odchylka | vypocetni ¢as [s]

posloupnosti | hodnota zména | hodnota zmeéna
1 11 +10 % 4.821 | -30.02 %
2 15726 | -31.51 % 5.653 | -41.57 %
3 44 | -13.73 % 3.233 | -35.60 %
4 3782 | -85.49 % 2.19 | -72.92 %
5 199 | -69.29 % 2.692 | -43.85 %
6 2293 | -4.50 % 2.692 | -62.23 %

Tabulka 8.10: Vysledky implementace CGP vylepsené se zamérenim na vyvazené snizeni
vypocetni odchylky a vypocetniho ¢asu, pii testech na dalsSich vstupnich posloupnostech.

¢islo vstupni | vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
posloupnosti | hodnota zména | hodnota zmeéna
1 369 +3590 % 0.037 | -99.46 %

63663 | +177.28 % 0.548 | -94.34 %
61 | +19.61 % 0.277 | -94.48 %
5096 -80.45 % 0.265 | -96.72 %
2312 | +256.79 % 0.22 | -9541 %
2599 +8.25 % 0.329 | -95.38 %

O O =W N

Tabulka 8.11: Vysledky implementace CGP vylepSené se zamérenim na snizeni vypocetniho
casu, pri testech na dalsich vstupnich posloupnostech.

Tabulka 8.11 ukazuje vysledky testi implementace CGP kterou optimalizdtor vytvoril
pri zaméfeni se na snizeni vypocetniho ¢asu, byla ve vSech pripadech vice jak desetkrat
rychlejsi nez origindlni implementace, coz je srovnatelné zrychleni jako u posloupnosti, na
kterych byla optimalizovana. Zrychleni je jesté vétsi nez u implementaci vylepsenych na
zakladé jediné vstupni posloupnosti, coz ukazuje ze zlepseni tohoto parametru je stabilnéjsi.

Presnost poskytnutého reseni vsak silné utrpéla. V poloviné pripadi doslo k vice jak
dvojndsobnému zhorseni presnosti a prestoze presnost byla v jednom pripadé oproti origi-
nalni implementaci vylepsena, zména je prumeérné horsi nez u implementaci vylepsenych na
zakladé jediné posloupnosti a vyrazné méné stabilni. Zhorseni jsou navic natolik vyrazna,
Ze implementace ziejmeé zcela ztratila svoji schopnost ispésné aproximovat feseni nékterych
problémnu.

Celkové tato série testi ukazala, ze zmény rychlosti vypoctu jsou vyrazné stabilnéjsi,
nez zmeény v jeho presnosti, kde rozsah zmén velmi zavisi na konkrétni vstupni posloupnosti.
Ze tii testovanych vylepSenych implementaci se jako jednoznacné nejlepsi ukazala imple-
mentace vytvorend pri zaméreni optimalizatoru na vyrovnané zlepseni obou parametru.

8.9 Testy nejlepsi vylepsené implementace na dalsich qlo-
hach
Sestd sada testii ze zaméfuje na porovnani origindlni implementace CGP s nejlepsi do-

sud vytvorenou vylepSenou implementaci CGP. Cilem je detailné ovérit, ze implementace
vytvorena optimalizatorem poskytuje presnéjsi vysledky v kratsim case nez originalni im-
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plementace. Ocekava se, ze zlepseni presnosti vypoctu i vypocetniho ¢asu budou ramcove
stejnéi jako u testii z predchozi sady. Pro zvyseni vypovidaci hodnoty bude kazdy z testu
proveden nékolikrat. Vysledky jednotlivych béhil jsou soucésti prilohy C.

vstupni vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
posloupnost | original | modifikace zména | origindl | modifikace zmeéna
11 7505.8 2848.2 | -62.05 % | 8.6524 2.5613 | -70.4 %
12 7841.8 4521.7 | -42.34 % | 8.8444 2.5876 | -70.74 %
13 10145.1 5205.5 | -81.65 % | 8.0853 2.5244 | -69.17 %
14 5976.9 1096.8 | -81.07 % | 9.2178 2.8423 | -66.12 %
15 6743.3 1276.4 | -48.69 % | 9.5179 3.2243 | -68.78 %

Tabulka 8.12: Vysledky porovnani originalni a nejlepsi modifikované implementace CGP,
ktera byla v ramci testi vytvorena, na dalSich ulohach.

Vysledky provedeného testu jsou uvedeny v tabulce 8.12. Ukéazalo se, ze velikost od-
chylky byla u optimalizované implementace v pruméru nizsi o 63.16 % a vypocetni cas se
v pruméru snizil o 69.04 %. Predpoklad, Ze modifikovand implementace bude poskytovat
stabilné lepsi vysledky, se tedy potvrdil. Optimalizdtoru se podaril vylepsit implementaci
CGP takovym zptisobem, aby poskytovala lepsi vysledky nez originalni implementace CGP
v obou mérenych parametrech. A tyto vysledky se podarilo ovérit i na jinych vstupnich
posloupnostech, nez které byly pro vytvoreni vylepsené implementace pouzity.

Za zminku stoji také zjisténi, ze obéma implementacim zabraly nejdelsi dobu vypoctu
ty posloupnosti, které vyuzivaji goniometrické funkce, jak je vidét z tabulky vstupnich
posloupnosti uvedené v priloze A. Pri opakovanych testech se tak jednoznacéné projevil
i vliv rozdilné doby vypoctu jednotlivych elementarnich operaci CGP.

8.10 Test optimalizatoru na jiné implementaci CGP

Sedmé sada testi oveéii funkcénost optimalizdtoru na prevzaté implementaci CGP. Imple-
mentaci, kterd bude pri téchto testech pouzita, je neakcelerovana implementace CGP pro
symbolickou regresi, jejimz autorem je Zdenék Vasicek [25]. V této implementaci byly pred
testovanim provedeny néasledujici zmény:

e Do implementace bylo doddno sedm znacek. Ctyfi byly umistény okolo parametri
CGP, kterymi jsou pocet generaci, pocet sloupcii vypocetni miizky, pocet mutaci
a velikost populace. TTi byly umistény kolem konstantnich funkci CGP.

e Navratovd hodnota tspésného béhu programu byla zménéna z nuly na vyslednou
hodnotu fitness.

e Pocet generaci CGP byl z ¢asovych divodi snizen z ptivodni hodnoty 500 000, na
50 000.

V prvni fazi testu byla implementace spusténa na ¢tyfech vstupnich posloupnostech,
které budou néasledné pouzity jako vstup pro jeji vylepseni. Cilem tohoto testu je urcit
vypocetni odchylku a vypocetni ¢as této prevzaté implementace CGP. Tyto hodnoty pak
budou pouzity pro nastaveni optimalizatoru, aby vylepseni obou vystupnich parametru
mohlo byt provedeno vyvazenym zptsobem.
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Ocekavanym vysledkem je, ze prevzatd implementace bude poskytovat pfesnéjsi vy-
sledky, a to v kratSim case, nez implementace vytvorené pro potieby toho projektu. Divo-
dem tohoto predpokladu je, ze prevzata implementace vraci jako vysledek nejlepsi nalezeny
vysledek, nikoliv medidn patnacti samostatnych béht. Vsechny testy provedené na prevzaté
implementaci CGP tedy budou provedeny opakované.

vstupni vypocetni | pramérny cas
posloupnost | odchylka vypoctu [s]
7 21.2 1.7318

8 0 1.3867

9 4.4 1.9066

10 63.2 1.8686
celkem 88.8 6.8937

Tabulka 8.13: Prumérné vysledky origindlni prevzaté implementace CGP na vstupnich po-
sloupnostech 07-10. Kompletni sada vysledki je umisténa v priloze D.1.

7 vysledki uvedenych v tabulce 8.13 vyplyva, Ze nase ocekavani bylo spravné a prevzata
implementace poskytuje velmi presné vysledky a pracuje rychleji nez dfive zkousena imple-
mentace. Tuto implementaci nyni zkusime vylepsit pomoci optimalizatoru. Obdobné jako
u stejného testu provedeného na vlastni implementaci CGP (viz sekce 8.7), bude optimali-
zace provedena ve tifech verzich. Verze F, ktera klade snizeni vypocetni odchylky desetkrat
vétsi vahu nez snizeni vypocetniho casu. Verze C, kterd klade obéma vylepSovanym pa-
rametrum vahu stejnou. A verze T, kterd bude povazovat sniZeni vypocetni odchylky za
desetkrat méné dilezité, nez snizeni vypocetniho casu. Vektory hodnot ptivodni prevzaté
implementace CGP i vsech jejich vylepseni jsou uvedeny v priloze D.2.

vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
implementace | hodnota zména | hodnota zména
originalni 88.8 0% 6.8937 0 %
verze F 37 -58.33 % 4.355 | -36.83 %
verze C 87 -2.03 % 2.563 | -62.82 %
verze T 1690 | +1803.15 % 0.003 | -99.96 %

Tabulka 8.14: Vysledky vylepsenych implementaci CGP na nékolika vstupnich posloupnos-
tech souCasné v porovnani s vysledky neupravené prevzaté implementace CGP.

P1i vylepseni zaméreném na presnost vysledku doslo ke snizeni odchylky vysledku na
polovinu, a soucasné doslo i k snizeni vypocetniho ¢asu, zhruba o jednu tretinu. Tabulka
upravenych hodnot ukazuje, ze v implementaci doslo ke snizeni velikosti populace, ale doslo
k narastu velikosti vypocetni mrizky. K vyraznym zménam doslo i u hodnot konstantnich
funkci CGP. Jedna z funkci vyrazné narostla, ¢imz umoznila CGP aproximovat vysoké hod-
noty s pomoci mensiho poc¢tu uzli, a u ostatnich konstant doslo k zvétseni jejich relativniho
rozestupu, tak aby lépe pokryly mnozinu ¢isel. Konstanty byly navic upraveny tak, ze po-
délenim dvou z nich (konstanty A a B uvedené v priloze D.2) vznikne aproximace hodnoty
7, kterou by z originalnich hodnot bylo vyrazné tézsi aproximovat.
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U vylepseni zaméreného na vyvazené zlepseni presnosti vypoctu a vypocetniho ¢asu, do-
slo k zachovani kvality vysledku, pfi vyrazném snizeni vypocetniho ¢asu. Vzhledem k tomu,
Ze presnost vypoctu byla u originalni implementace velmi vysoka, bylo toto chovani oce-
kévané. V chromozomu implementace doslo ke snizeni velikosti vypocetni miizky, a snizeni
poctu generaci, a mirnym zménam ostatnich parametri. K velkym zménidm vsak doslo
u konstantnich funkci CGP, které podobné jako u predchoziho zaméreni narostly, a vy-
kompenzovaly tim snizeni velikosti vypocetni mrizky pti potiebé velkych konstant. Dalsi
funkce se priblizila hodnoté 27, kterd je velmi uzitecna pti vypoctu goniometrickych funkei,
a nebyla pritomna v ptivodni implementaci.

U vylepseni zaméfeného na rychlost vypoctu optimalizdtor zcela obétoval schopnost
implementace aproximovat vysledky snizenim velikosti populace na jedna, ¢imz zabranil
provadéni jakychkoliv mutaci. Zaméril se zcela na minimalizaci doby vypoctu, kterou snizil
vice jak tisicindsobné. Toto chovani ukazuje, Ze priliSnd snaha o snizeni vypocetniho ¢asu
miize zcela znehodnotit jeho funkceschopnost. Tomuto chovani by slo predejit zménou pa-
rametri optimalizdtoru, a sniZenim poméru dulezitosti, ktery priklada kvalité a rychlosti
ziskani vysledku.

Vsechny tfi vylepSené implementace nyni budou vyzkouseny na radé dalSich vstupnich
posloupnosti a jejich vysledky budou porovnany s origindlni implementaci. Oc¢ekdvanym vy-
sledkem testu je, ze stejné jako v predchozich pripadech vylepsené implementace poskytnou
mensi zlepseni presnosti vypoctu nez u posloupnosti, na jejichz zédkladé byly vylepsovany,
zatimco zvyseni rychlosti vypoctu ziistane zachovano. Celkové by se méla potvrdit funkénost
optimalizadtoru vytvorit implementaci, kterd celkové vykaze lepsi vlastnosti nez originalni
implementace. Kazdy z testi bude proveden desetkrat, konkrétni vysledky jsou soucésti
prilohy D.

vstupni vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
posloupnost | original | modifikace zména | origindl | modifikace zmeéna,
11 0 1.5 — | 2.5385 1.4809 | -41.66 %
12 0 0 — | 2.5484 1.5373 | -39.68 %
13 15.9 8.1 | -49.06 % 3.259 1.5201 | -53.36 %
14 18.5 14.6 | -21.08 % | 3.8041 1.8899 | -50.32 %
15 3.2 3.4 | +6.25 % | 2.9401 1.7841 | -39.32 %

Tabulka 8.15: Vysledky vylepsené prevzaté implementace CGP v porovnani s origindlem,
pri vylepseni zaméreném na snizeni odchylky vysledku.

Tabulka 8.15 ukazuje, ze implementace vylepsena za ticelem snizeni odchylky od sprav-
ného teseni byla v prameéru schopna zachovat ¢i mirné zlepsit kvalitu vysledku, a zachovala
si svoji zvysenou rychlost vypoctu.

Vysledky testu implementace, kterda byla vylepsovana vyvazenym zpusobem v tabulce
8.16 ukazuji, ze u implementace doslo ke zhorseni odchylky vypoctu. Vzhledem k tomu, ze
odchylka vypoctu originalni implementace je velmi mald, je procentualni zhorseni vysledku
znacné, urcitd mira zhorseni presnosti vsak byla ocekavana. Zrychleni vypoctu zustalo za-
chovano. Pokud odchylku porovname s zcela neaproximovanymi vysledky z tabulky 8.17,
vytvorenymi modifikaci zaméfrenou pouze na rychlost vypoc¢tu. Chyba kombinované vylep-
Sované implementace je stile relativné mala.
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vstupni vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
posloupnost | original | modifikace zména | original | modifikace zmeéna,
11 0 0.6 — | 2.5385 0.7195 | -71.66 %
12 0 0.9 — 2.5484 0.7814 | -69.34 %
13 15.9 56.5 | +255.35 % 3.259 0.8267 | -74.63 %
14 18.5 27.4 | +48.11 % | 3.8041 1.1424 | -69.97 %
15 3.2 34 +6.25 % | 2.9401 0.7204 | -75.5 %

Tabulka 8.16: Vysledky vylepsené prevzaté implementace CGP v porovnani s origindlem,
pri vylepSeni zaméreném na kombinované snizeni odchylky vysledku a vypocetniho casu.

vstupni vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
posloupnost | original | modifikace zména | original | modifikace zmeéna,
11 0 2400 — | 2.5385 0.0011 | -99.96 %
12 0 1281.2 — | 2.5484 0.0014 | -99.95 %
13 15.9 758 +4667.3 % 3.259 0.0012 | -99.96 %
14 18.5 527 | +2748.65 % | 3.8041 0.0013 | -99.97 %
15 3.2 655.4 | +20381.25 % | 2.9401 0.0017 | -99.94 %

Tabulka 8.17: Vysledky vylepsené prevzaté implementace CGP v porovnani s origindlem,
pri vylepsSeni zaméreném na snizeni vypocetniho casu.

Celkoveé tato série testii predvedla schopnost vytvoreného optimalizatoru vylepsit i pre-
vzatou implementaci CGP, obohacenou pouze o znacky a formatovany vystup. Dale se
ukézalo, ze pokud implementace jiz v zakladni podobé poskytuje velmi presné vysledky, je
pri vylepsovani implementace na né treba klast duraz, aby zistaly zachovany. Jinak miize
dojit i k celkové ztraté funkénosti programu. Nejlepsi vysledky pak vykédzala implementace,
ktera kladla vylepSeni presnosti vypoétu desetindsobny diiraz nez na vypocetni ¢as. Upra-
vou konstantnich funkci a zménou parametrt CGP v priméru dosédhla snizeni odchylky
vypoctu o 26.6 % a zrychleni vypoctu o 45.59 %.

8.11 Test narocnosti aproximace konstant
Testy v predchozi sekci ukédzaly zajimavé zmény v konstantnich funkcich vylepsené imple-
mentace. V osmé sadé testi proto vyzkouSime schopnost originalni a vylepSené prevzaté
implementace CGP aproximovat dalsi konstanty. Cilem tohoto testu je ukazat, ze vylepsena
implementace je schopna aproximovat rizna zajimava cisla presnéji a s vyuzitim mensiho
poctu vypocetnich bloki, pri regresi stejnych funkei si vystac¢i s mensi vypocetni miizkou
a bude tedy schopna poskytnout vysledky po uplynuti kratsiho vypocetniho casu.

Testy budou provedeny na posloupnostech se vstupnimi hodnotami od jedné do sta,
a konstantnim vystupem. V obou implementacich bude upraven parametr poctu sloupci.
Kazdy test bude proveden pétkrat. Protoze hledame limity jednotlivych implementaci, bude
za vysledek bran vysledek nejlepsiho z béhti, nikoliv jejich primér. Vylepsenou implemen-
taci, kterou v tomto testu pouzijeme, bude implementace zamérend na zpiesnéni vysledk,
kterd v predchozim testu jako jedina dokézala v prameéru zlepsit oba parametry, a ze vSech
vylepsenych implementaci CGP se tedy ukazala jako nejlepsi. Vysledky jednotlivych béhu
jsou soucésti prilohy E.
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verze pocet odchylka od hledané konstanty

implementace | sloupca | 0.001 V2 e s 1000
2 0.1 | 41.421 | 71.828 | 114.159 79800

3 0.1 | 8579 | 28.172 | 14.159 42304

originalni 4 0.002 | 0.193 | 3.354 | 14.159 41420
5 0.001 | 0.193 | 0.961 0.047 41132

6 0.001 | 0.193 0.23 0.047 40650

2 0.1 | 23.822 | 70.757 | 28.426 | 41796.547

3 0.1 3.124 | 9.365 0.621 | 34741.323

vylepsena 4 0.011 | 0.193 | 1.595 0.621 | 2111.984
5 0.01 | 0.193 | 0.538 0 442.594

6 0.004 | 0.193 | 0.001 0 408.932

Tabulka 8.18: Vysledky testi odchylky vylepsené prevzaté implementace CGP pri aproxi-
maci vybranych konstant s omezenym poc¢tem sloupcii vypocetni mrizky.

Vysledky testu uvedené v tabulce 8.18 ukazaly, ze vylepSend implementace je diky vy-
lepsenym konstantnim funkcim v naprosté vétsiné pripadi schopna (se stejnym poctem
vypocetnich blok) lepsi nebo alespon stejné dobré aproximace konstant nez originalni im-
plementace. To snizuje pocet vypoctli potrebny k ziskani dostatecné dobrého vysledku,
vede k lepsimu vyuziti vypocetnich blokit CGP, a pokud je potieba, umoznuje redukci jeho
velikosti a snizeni vypocetniho ¢asu.

8.12 Test optimalizatoru na implementaci CGP pro navrh

kombinac¢nich obvodi
Devata sada testi oveéii schopnost optimalizatoru vylepsit implementaci CGP, urc¢enou pro
reseni jiného typu tlohy néz symbolicka regrese, kterou provadély obé predchozi vylepsované
implementace. Implementace vylepsovana v této sérii testii bude fesit ndvrh kombinac¢nich
obvodi. Autorem implementace bude stejné jako u predchozi prevzaté implementace Zdenék
Vasicek [25] v jehoz implementaci CGP byly pro potieby testu provedeny nasledujici zmény:

e Do implementace bylo dodano pét znacek, umisténych kolem parametri CGP. Kon-
krétné u poctu generaci, velikosti populace, po¢tu mutaci, poc¢tu sloupcti, a parametru
levels-back. Funkce této implementace nebyly oznaceny, protoze na rozdil od imple-
mentace pro symbolickou regresi implementace pro ndvrh obvodii neobsahovala zadné
konstantni funkce.

e Navratova hodnota tspésného béhu programu byla zménéna z nuly na rozdil mezi nej-
lepsi moznou a dosazenou hodnotu fitness. Protoze pri ndvrhu kombinac¢nich obvodu
je maximalni mozna hodnota fitness obecné znama, origindlni implementace CGP
byla navrzena tak, aby hodnotu fitness zvysovala, a bylo tedy treba ji takto obratit.

e Pocet generaci CGP byl z ¢asovych divodii snizen z piivodni hodnoty 5 000 000 na
100 000.

Protoze bylo do implementace umisténo méné znacek néz v predchozich pripadech, byl
také snizen pocet mutaci, které optimalizator provadi ze t¥i na dvé. Ostatni parametry
optimalizatoru byly ponechény dle predchoziho nastaveni.
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V prvni fazi test byla origindlni implementace CGP otestovana na tifech tlohach. Stejné

malizatoru, a hodnoty pro srovnani s jim vytvorenymi vylepSenymi implementacemi. Oce-
kavanym vysledkem testu je, Zze origindlni implementace nebude schopna vsechny tlohy
zcela spravné vyresit, a bude proto mozné optimalizadtorem vylepsit nejen jeji vypocetni
Cas, ale i presnost vysledku. Jako vstupni tlohy budou pouzity vzorové priklady, které byly
prevzaty spolu s implementaci. Pro zvyseni vypovidaci hodnoty testd bude kazda tloha
fesena desetkrat. Vysledky jednotlivych béhu jsou soucasti prilohy F.

uloha vypocetni odchylka | doba béhu [s]
adder3_ 3 3.2 2.8216
adderd 4 42 11.1542
adder5_ 5 489.2 36.2178

parity9 0 16.098
multiplierdx4 214.6 8.8563
multiplierbxb 2082.6 36.572

Tabulka 8.19: Vysledky testii origindlni prevzaté implementace CGP pro navrh kombinac-
nich obvodu na vzorovych tlohach.

Vysledky testu jsou uvedeny v tabulce 8.19. Ukéazalo se, ze jednotlivé vstupni tlohy
jsou ruzné Casové narocné a originalni implementace je schopna je Tesit s riznou presnosti.
V druhé fazi testu nyni tyto hodnoty pouzijeme pro nastaveni optimalizatoru. Jako v d¥ivéj-
sich testech se pokusime implementaci vylepsit na tii zplisoby. S desetindsobnym zamérenim
na presnost vypoctu, s vyvazenym zaméfenim na presnost vypoctu a vypocetni c¢as, a s de-
setindsobnym zamérenim na vypocetni ¢as. Vstupnimi tlohami pouzitymi pti vylepsovani
budou prvni tii tlohy. Dalsi tii tilohy budou ponechéany jako testovaci pro pozdéjsi ovéreni
vlastnosti vylepsenych implementaci CGP. Kvili zpusobu, jakym evoluce probihd, nejsou
neagregované vysledky znamy a nejsou tedy soucasti prilohy.

zaméren{ vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
vylepseni hodnota zména | hodnota zména
origindln{ implementace 534 0% 61.526 0 %
presnost vypoctu 27 -94.94 % | 132.753 | +115.77 %
presnost i rychlost 175 -67.23 % 20.687 -66.38 %
rychlost vypoctu 1155 | +116.29 % 1.075 -98.25 %

Tabulka 8.20: Vysledky vylepSenych implementaci CGP pro ndvrh kombinac¢nich obvodi
v porovnani s implementaci originalni.

Vysledky vylepseni implementace CGP uvedené v tabulce 8.20 ukazaly, ze pii zaméreni
na presnost vypoctu, ¢i vypocetni ¢as je optimalizadtor schopen tento parametr vyrazné
(vice jak desetindsobné) vylepsit za cenu dvojndsobného navyseni druhého z parametru.
V pripadé zaméreni optimalizatoru na vyvazené zlepseni presnosti vypoctu a vypocetniho
casu doslo k vice jak dvojndsobnému zlepseni obou métrenych parametri. Optimalizator se
tak chova velmi podobné jako v drivéjsich testech na jinych implementacich CGP a svoji
funkeci plni dle ocekavani.
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Nahled do tabulky vektort hodnot origindlni a vylepSenych implementaci, ktera je uve-
dena v priloze F.2, ukazuje, Ze u verze vylepsené se zamérenim na presnost vypoctu nedoslo
k o¢ekdvanému zvyseni poctu generaci, ale predevsim k nartstu velikosti populace a velikosti
vypocetni miizky. U verze vylepSené s vyvazenym zamérenim presnost vypoctu i vypocetni
cas pak doslo ke snizeni velikosti vypocetni mrizky a populace, a naopak k nartistu poc¢tu
generaci a velmi vyraznému narustu poc¢tu mutaci.

Oproti vylepseni zaméfenému na presnost vypoctu je tedy prostor moznych feseni touto
objevit néjaké lepsi feseni, ale bude mit obtize jiz nalezené dobré feseni dale vylepsit, coz od-
povida pozadavkim na soucasné vylepseni presnosti vypoctu i vypocetniho ¢asu, se kterymi
byla tato implementace stvotena. U verze vylepSené se zamérenim na zkriceni vypocetniho
casu doslo k obdobnym zménam jako v ostatnich pripadech zamérenych stejnym zptisobem,
tedy snizeni pocétu generaci, velikosti populace i velikosti vypocéetni mtizky.

Treti faze testt nyni ovéri schopnost vylepsenych implementaci CGP navrhovat i dalsi
kombina¢ni obvody. Cilem testu je ovérit schopnost vylepsenych implementaci zachovat si
svoje vylepsené parametry i na dalsich dlohach. Ocekavanym vysledkem je, stejné jako kdyz
vylepseni probihalo na jinych implementacich CGP, Ze zlepSeni presnosti vypoc¢tu nebude
tak vyrazné, jako u uloh pouzitych pti vytvoreni vylepSenych implementaci, ale zména
v délce vypocetniho ¢asu zustane zachovana s minimalnimi zménami.

Pouzitymi tlohami budou zbyvajici tii vzorové obvody, které pri vytvoreni vylepsenych
implementaci nebyly pouzity. Pro zvyseni statistické vyznamnosti testt bude kazdy z nich
proveden desetkrat. Konkrétni vysledky jednotlivych béht jsou soucasti prilohy F.

zameéreni vstupni vypocetni odchylka vypocetni ¢as [s]
vylepSeni | posloupnost | hodnota zména | hodnota zmeéna
vypocetni parity9 0 — | 37.588 | +133.49 %
odchylka | multiplierdx4 205.3 -4.33 % | 18.3109 | +106.76 %
multiplierbx5 1871.9 | -10.12 % | 69.8523 +91 %
vypocetni parity9 0 — | 8.5011 -47.19 %
odchylka | multiplierdx4 271.2 | +26.37 % 4.7549 -46.31 %
i cas multiplier5x5 2342.2 | +12.47 % | 19.2577 -47.34 %
vypocetni parity9 153.6 — | 0.2913 -98.19 %
Cas multiplierdx4 452.8 +111 % 0.181 -97.96 %
multiplierbx5 2775.6 | +33.28 % 06| -98.36 %

Tabulka 8.21: Vysledky vylepsenych implementaci CGP pro navrh kombinacnich obvodu
pti testech na dalSich tlohach v porovnani s vysledky origindlni implementace.

Vysledky testu jsou uvedeny v tabulce 8.21. Implementace vylepsena se zaméfenim na
presnost vypoctu ztratila pri pouziti na dalsich vstupnich dlohach svoji schopnost vyrazné
zlepsit presnost vypoctu. Dvojnasobné navyseni vypocetniho ¢asu naopak zustalo zacho-
vano. Implementace, kterd se zamérovala na vyvazené vylepseni presnosti vypoctu i vypo-
¢etniho ¢asu, dosahla mirné horsich vysledka, nez originalni implementace, ale zachovala si
znatelnou miru zrychleni. Implementace, ktera byla vylepSena se zamérenim na vypocetni
Cas, si v testech zachovala jak vyrazné zhorseni presnosti vypoctu, tak i jeho zrychleni. Cel-
kové tedy optimalizator pii vylepseni implementace CGP pro navrh kombinac¢nich obvodii,
dosahl horsich vysledki, nez kdyz jim byly vylepsovany implementace CGP pro symbolickou
regresi.
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Duvodt miize byt nékolik. Prvnim je, ze trénovaci tlohy se hrubé lisily, co se tyce
vzajemné ¢asové narocnosti i velikosti primérné vypocetni odchylky, které se u nich origi-
nalni implementace dopousti. Naptiklad tloha adder3 & predstavujici kombina¢ni obvod
tribitové scitacky méla stokrat nizsi vypocetni odchylku a desetkrat nizsi vypocetni cas
nez uloha adders 5 predstavujici s¢itacku pétibitovou. Pri optimalizaci tedy nejspise do-
slo k prilisnému zaméreni na vylepseni implementace CGP pro potfeby jedné konkrétni
schopna si vylepSeni presnosti vypoctu uchovat pri pouziti na dalsich tlohach. Druhym
moznym divodem je, zZe implementace CGP pro navrh kombina¢nich obvodi neobsahovala
zadné zajimavé konstanty, jejichz hodnoty by slo upravit, a zvysit tak efektivitu vypoctu,
jako toho bylo dosazeno u implementace CGP provadéjici symbolickou regresi (sekce 8.11).

Prestoze vylepsené implementace CGP nedosahly tak dobrych vysledki pri navrhu kom-
bina¢nich obvodu jako v predchozich pripadech, testy ukazaly, ze optimalizator je schopen
vylepsit implementaci CGP provadéjici i jiné tlohy nez symbolickou regresi, a podatilo se
mu vyrazné zlepsit jeden z parametrt na tikor mensitho zhorseni parametru druhého. Kon-
krétné implementace vytvorena pri zaméreni na vyvazené snizeni vypocetni odchylky i casu,
dokézala snizit ¢as vypoctu v pruméru o 47.15 % za cenu prumérného zhorseni presnosti
vypoctu o 29.77 %. Tyto hodnoty by pak mélo byt mozné déle zlepsit pouzitim vétsi a lépe
sestavené mnoziny trénovacich loh.
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Kapitola 9
Zaver

Cilem této prace bylo seznamit se s problematikou evolu¢niho vylepsovani a kartézského ge-
netického programovéani (CGP) a navrhnout a implementovat metodu umoznujici genetické
vylepsovani software, ktery zakladni variantu CGP implementuje.

Prvni ¢ast této prace ¢tenafe seznamila s evolu¢nimi algoritmy, genetickym programo-
vanim, jeho kartézskou variantou, genetickym vylepsovanim software a symbolickou regresi
jako jednim z moznych problémi, ktery lze témito metodami fesit. V druhé ¢asti byla na
zakladé téchto poznatkii navrzena metoda genetického vylepseni implementace CGP skrze
Upravu vybranych numerickych konstant nachdazejicich se ve zdrojovém kédu vylepsované
implementace.

Za pouziti jazyka C++ byla vytvorena origindlni implementace CGP fesici problém
symbolické regrese. Déle byly vytvoreny dva skripty v jazyce Python. Jeden pro extrakci
hodnot, které maji byt vylepseny, ze zdrojového kédu implementace. Druhy pro modifikaci
zdrojového kédu a jeho automatizovany preklad prekladacem G++. Hlavni ¢ast projektu
pak tvori program implementovany v jazyce C++4, ktery za vyuziti zminénych skripta
implementaci CGP geneticky vylepsi z hlediska zvysSeni presnosti poskytovanych vysledki
a snizeni potfebného vypocetniho casu.

Funkénost programu byla otestovana na dvou implementacich CGP (jedné vlastni a druhé
prevzaté) Fesicich symbolickou regresi patnécti riznych vstupnich posloupnosti. V rdmci
testil byla zjisténa presnost vysledkil a vypocetni cas, ktery nevylepSené implementace po-
tfebuji na jejich ziskani. Obé implementace poté byly vylepseny se zamérenim na zlepseni
jednoho, druhého nebo obou téchto parametri.

Vylepsovanymi hodnotami byly evolu¢ni parametry CGP a hodnoty konstantnich vstupt
(u vlastni implementace CGP), respektive konstantnich funkci (u pfevzaté implementace
CGP). V obou pripadech doslo v zavislosti na zpusobu, kterym se vylepSeni implementace
meélo zamérit, ke zlepSeni jednoho nebo obou sledovanych parametru.

U vlastni implementace CGP, ktera poskytovala méné presné vysledky, doslo k prena-
vstupnich posloupnosti pii zachovani presnosti na jednodussich vstupnich posloupnostech
a vyrazném snizeni potiebného vypocetniho casu.

U prevzaté implementace CGP, ktera jiz v originalni podobé byla schopna velmi rychle
poskytovat velmi presné vysledky, byla pozorovana uroven zlepseni mensi. Kromé upraveni
evolu¢nich parametru ji bylo dosazeno predevsim zménou hodnot konstantnich funkeci.
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V originalni implementaci mély konstantni funkce hodnoty, které bylo mozné ziskat po-
moci malého poctu zédkladnich matematickych operaci s primédrnim vstupem nebo ostatnimi
konstantnimi funkcemi. Geneticky vylepsena implementace naopak obsahovala funkce, je-
jichz hodnoty mély vyrazné vétsi vzajemny rozestup, ¢imz umoznily 1épe pokryt vétsi spek-
trum aproximovanych hodnot za pouziti nizstho pocétu vypocetnich blokt mrizky CGP.

To mimo jiné umoznilo pomoci mensiho poc¢tu operaci provadét lepsi aproximaci rady
konstant, ¢imz doslo ke zvyseni efektivity symbolické regrese. Napriklad pro aproximaci
hodnoty 7 s presnosti na dva desetinné rady stacilo vylepsené implementaci pouzit tii
vypocetni bloky. Nevylepsena implementaci pro provedeni aproximace o podobné presnosti
vyzadovala vypocetnich bloki nejméné pét.

Funkénost vytvoreného programu poté byla otestovana na tfeti (pfevzaté) implementaci
CGP fesici problém navrhu kombinacnich obvodi. Mira zlepseni nebyla tak velka jako u im-
plementaci fesicich problém symbolické regrese, testy ale ukézaly, ze vytvofeny program je
schopen implementaci celkové vylepsit, pripadné ji upravit tak, aby doslo k vyraznému zvy-
Seni presnosti vypoctu nebo snizeni vypocetniho ¢asu v zavislosti na pozadavcich uzivatele.

Kromé jiz zminénych vysledkii by vytvoreny program pro genetické vylepSovani bylo
mozné vyuzit pro vylepseni i dalsich implementaci CGP ftesicich rizné tdlohy a obecné
i dalsich programu provadéjicich aproximac¢ni vypocty. Jednoduchou dpravou skripti pro
automatizovanou extrakci hodnot, modifikaci a preklad zdrojového kédu by slo vylepsovat
i programy psané v dalsich jazycich, nez které byly v rdmci této prace pouzity.
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Priloha A

Vstupni posloupnosti

kéd | generujici vztah hodnoty | nejmensi | inkrement | nejvétsi
1 |y=2z+1 41 -10 0,5 10
2 |y=2a°—4x 41 -10 0,5 10
3 |y=3x+1/z 21 0,1 0,1 2,1
4 [ y=0,422 — 7,52 +48 31 0 1 30
5 | y=17sin(x) 17 0 /8 27
6 | y=9sin(l+ (z/3))+ 11cos(1 — 3z) 25 0 /4 6
7 | y=-9x+50 13 9 -0,5 3
8 |y=422+22 -1 13 -3 0,5 3
9 | y=_2xcos(z) 13 0 /3 47
10 | y = 20sin(27 cos(z)) 13 0 /12 T
11 |y =922 25 -2 0.2 2.8
12 [y=22+22+2+1 25 -2.7 0.3 4.5
13 y=22+(1-2)? 25 -5.5 0.5 6.5
14 | y = 15cos(x)/x 25 /50 /50 /2
15 | y = 40sin(sin(sin(x))) 25 0 /16 27/3

Tabulka A.1: Tabulka vztahu a parametra pro generovani posloupnosti pouzitych pii testech
programu.
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Priloha B

Vektory hodnot vylepsenych
implementaci CGP

Implementace jsou pojmenovany dle cile, na ktery se se vylepsovani zamérovalo (F — ma-
ximalni snizeni odchylky feseni, C — kombinované snizeni odchylky feseni a vypocetniho
¢asu, T — maximéalni snizeni vypocetniho ¢asu), a kédu posloupnosti, na jejimz zakladé
vylepsovani probihalo.

parametry
implementace | populace | mutace | sloupce | fadky | l-back | generace
originalni 5 3 4 4 4 10000
F1 4 21 3 14 12 13447
F2 4 37 6 9 13 13545
F3 2 8 2 4 3 6718
F 4 7 21 9 2 5 1732
Fb5 3 15 10 4 6 7718
F6 2 10 4 5 11 7731
F 7-10 3 13 8 6 8 12478
C1 6 22 8 3 18 4459
C2 6 11 7 4 9 9894
C3 2 2 4 3 30 3566
Cc4 3 2 5 4 15 4500
(O3] 4 7 8 4 4 12035
C6 2 31 3 1 55 7450
C 7-10 3 29 7 3 5 4299
T1 2 1 2 6 60 6124
T2 2 9 1 8 2 7214
T3 2 1 4 2 16 19303
T4 2 22 3 4 2 3420
T5 2 14 1 3 20 4186
T 6 2 2 2 1 1 3572
T 7-10 3 3 3 1 3225

Tabulka B.1: Hodnoty parametrii geneticky vylepsenych implementaci CGP.
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konstanty

implementace A B C D
originalni 0,5 1,0 2,0 10,0
F 01 1.303638 | 3.731822 | 3.343251 | 14.980290
F 02 8.186467 | 2.258251 | 1.990698 | 35.043422
F 03 0.502393 | 1.8611255 | 9.780161 | 55.704215
F 04 0.638181 | 3.347916 | 5.791022 | 44.763158
F 05 0.853417 | 1.090245 | 1.025118 | 18.945430
F 06 0.928847 | 2.830417 | 2.141751 | 736.579658
F 07-10 0.924111 | 2.849794 | 10.652345 | 13.532885
Cc o1 0.936367 | 1.194073 | 2.022027 | 28.778635
C 02 0.820896 | 1.395391 | 2.836831 | 17.197725
C 03 5.283309 | 2.040713 24.0713 | 56.544489
C 04 0.180643 | 2.468707 | 2.046367 6.314087
C 05 0.762276 | 3.961695 | 11.333998 | 16.843901
C 06 1.041295 | 26.783812 | 5.030041 | 14.078898
C 07-10 4.781122 | 4.373142 | 2.849575 9.161243
T 01 0.660231 | 0.588148 | 9.575197 | 14.637154
T 02 0.891875 | 1.539409 | 0.746699 | 38.877048
T 03 4.036630 | 7.543655 | 1.460297 | 31.724781
T 04 1.544967 | 3.370857 | 3.642608 | 10.419943
T 05 0.558796 | 1.286883 | 31.625280 | 41.823251
T 06 1.766207 | 2.423939 | 2.058407 | 20.128517
T 07-10 0.547035 | 3.226117 | 2.478399 | 14.355686

Tabulka B.2: Hodnoty konstantnich vstupt geneticky vylepsenych implementaci CGP.
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Priloha C

Vysledky testu vylepsenych
implementaci CGP

Implementace jsou pojmenovany dle cile, na ktery se se vylepsovani zamérovalo (F — ma-
ximalni snizeni odchylky feseni, C — kombinované snizeni odchylky feseni a vypocetniho
¢asu, T — maximéalni snizeni vypocetniho ¢asu), a kédu posloupnosti, na jejimz zakladé
vylepsovani probihalo.

¢islo posloupnosti

implementace 07 08 09 10
originalni 1985 | 2002 | 1433 | 1794
F 01 1529 | 195 | 1432 | 1728
F 02 243 59 | 390 | 1513
F 03 2739 | 2104 | 1525 | 1883
F 04 1426 | 448 | 627 | 1721
F 05 521 | 182 | 413 | 1611
F 06 2266 | 2015 | 1433 | 1792
Cc o1 903 | 141 | 967 | 1731
C 02 780 | 817 | 654 | 1533
C 03 2465 | 2061 | 1509 | 1833
C 04 2653 | 2024 | 1464 | 1796
C 05 599 | 182 | 1040 | 1677
C 06 3274 | 2301 | 1589 | 1942
T 01 2739 | 2165 | 1541 | 1914
T 02 2779 | 2165 | 1569 | 1914
T 03 2792 | 2091 | 1545 | 1910
T 04 2176 | 2043 | 1506 | 1872
T 05 3275 | 2197 | 1569 | 1925
T 06 3260 | 2301 | 1589 | 1942

Tabulka C.1: Velikost odchylky jednotlivych implementaci CGP na dalsich vstupnich
posloupnostech.
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¢islo posloupnosti

implementace 07 08 09 10
origindlni 5.459 | 5.280 | 5.399 | 5.005
F1 12.368 | 12.162 | 13.678 | 12.144
F 2 22.195 | 14.905 | 17.810 | 17.744
F3 0.409 | 0.433 | 0.453 | 0.410
F4 1.650 | 1.625 | 1.781 | 1.687
F5 5.140 | 4.999 | 5.294 | 5.230
F6 1.249 | 1.187 | 1.312 | 1.248
C1 4.640 | 4.624 | 5.323 | 4.722
C2 11.859 | 12.046 | 13.720 | 13.637
C3 0.312 | 0.328 | 0.391 | 0.399
C4 1.450 | 1.484 | 1.517 | 1.375
Ch 9.654 | 9.625 | 11.115 | 10.886
C6 0.578 | 0.516 | 0.495 | 0.515
T1 0.593 | 0.574 | 0.625 | 0.593
T2 0.526 | 0.571 | 0.573 | 0.578
T3 1.359 | 1.343 | 1.545 | 1.328
T4 0.437 | 0.546 | 0.624 | 0.484
T5 0.197 | 0.203 | 0.203 | 0.219
T6 0.094 | 0.094 | 0.109 | 0.093

Tabulka C.2: Doba vypoctu jednotlivych implementaci CGP na dalsich vstupnich
posloupnostech.

¢islo presnost rychlost
béhu | original | modifikace | original | modifikace
1 3933 2248 8.858 2.554
2 7559 6063 8.622 2.705
3 8331 7175 8.673 2.742
4 7751 2167 8.622 2.442
5 8184 1433 8.565 2.478
6 7751 2239 8.743 2.445
7 7749 4343 8.774 2.464
8 7195 190 8.497 2.438
9 8391 1216 8.423 2.478
10 8184 1408 8.747 2.867
prameér | 7502.8 2848.2 | 8.6524 2.5613

Tabulka C.3: Vysledky testd origindlni a nejlepsi modifikované implementace CGP na
posloupnosti 11.
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¢islo presnost rychlost
béhu | original | modifikace | original | modifikace
1 6107 5904 8.629 2.436
2 9182 3270 8.878 2.474
3 7939 5831 8.618 2.536
4 6476 2708 8.887 2.55
5 9108 3503 8.931 2.48
6 7939 7686 8.861 2.53
7 6450 6801 9.021 2.637
8 9055 3014 8.906 2.608
9 7824 3224 8.975 2.772
10 8338 3276 8.738 2.853
prameér | 7841.8 4521.7 | 8.8444 2.5876

Tabulka C.4: Vysledky testd origindlni a nejlepsi modifikované implementace CGP na
posloupnosti 12.

¢islo presnost rychlost
béhu | original | modifikace | original | modifikace
1 13264 2459 7.911 2.484
2 13376 8363 7.742 2.453
3 5216 3645 7.985 2.499
4 13317 2525 8.001 2.593
5 5240 12955 8.186 2.515
6 8335 1317 8.353 2.484
7 8093 2834 7.828 2.507
8 8093 8093 8.68 2474
9 13203 4538 7.752 2.501
10 13314 5326 8.415 2.734
prameér | 10145.1 5205.5 | 8.0853 2.5244

Tabulka C.5: Vysledky testi origindlni a nejlepsi modifikované implementace CGP na
posloupnosti 13.
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¢islo presnost rychlost
béhu | original | modifikace | original | modifikace
1 5660 2653 8.891 2.658
2 3501 879 9.412 2.84
3 7889 921 9.295 2.8
4 3565 913 9.044 2.828
5 12865 881 8.947 2.855
6 8555 980 9.589 2.836
7 3565 1007 9.443 2.879
8 3565 1046 9.212 2.95
9 3565 811 9.449 2.939
10 7039 877 8.896 2.838
pramér | 5976.9 1096.8 | 9.2178 2.8423

Tabulka C.6: Vysledky testd origindlni a nejlepsi modifikované implementace CGP na
posloupnosti 14.

¢islo presnost rychlost
béhu | original | modifikace | original | modifikace
1 8738 2047 8.896 2.973
2 5053 1300 9.42 3.179
3 5054 608 | 10.063 3.31
4 6088 872 10.02 3.129
5 5552 327 9.784 3.136
6 8738 1165 9.356 3.125
7 4729 996 9.718 3.207
8 8252 4448 9.597 3.651
9 7431 674 9.333 3.294
10 7798 327 8.992 3.239
pramér | 6743.3 1276.4 | 9.5179 3.2243

Tabulka C.7: Vysledky testid origindlni a nejlepsi modifikované implementace CGP na
posloupnosti 15.
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Priloha D

Vysledky testt prevzaté
implementace CGP

V této priloze jsou vylepseni implementace CGP pojmenovany dle cile, na ktery se se
vylepsovani zamétovalo. F — maximalni snizeni odchylky feSeni, C — kombinované snizeni
odchylky feseni a vypocetniho casu, T — maximalni snizeni vypocetniho Casu.

¢islo posloupnost 07 posloupnost 08 posloupnost 09 posloupnost 10
béhu | odchylka ¢as | odchylka ¢as | odchylka ¢as | odchylka cas
1 8| 1.568 0] 1.410 1] 1.519 59 | 1.464
2 13| 1.364 0| 1.449 0| 2.188 87 | 1.520
3 63 | 1.834 0| 1.367 11 2.045 80 | 1.662
4 16 | 1.952 0] 1.275 71 1.849 42 | 2.236
5 15| 1.375 0| 1.367 7| 1.755 72| 1.937
6 20 | 2.359 0| 1.394 0| 1711 46 | 2.059
7 18 | 1.649 0| 1.364 0] 1.885 39 | 1.801
8 23 | 1.720 0] 1.400 3| 1.952 58 | 2.172
9 16 | 1.897 0] 1.401 25 | 2.335 77| 2.003
10 20 | 1.600 0] 1.440 0| 1.827 72 | 1.832
prumeér 21.2 | 1.7318 0| 1.3867 4.4 | 1.9066 63.2 | 1.8686

Tabulka D.1: Vysledky testu prevzaté implementace CGP na posloupnostech 7-10.

implementace | generace | populace | mutace | sloupce | konst. A | konst. B | konst. C
originalni 50000 5 5 15 0.25 0.5 1.0
verze F 51379 2 12 33 1.8509 0.588 | 12.7729
verze C 25943 6 6 7 6.3716 0.4809 | 13.2883
verte T 3595 1 3 17 | 111.3667 4.8031 0.0104

Tabulka D.2: Tabulka vektortt hodnot prevzaté implementace CGP a jejich vylepseni.
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¢islo originalni zameéreni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 0 0 0 2400
2 0 0 0 2400
3 0 6 0 2400
4 0 0 0 2400
5 0 0 0 2400
6 0 0 0 2400
7 0 1 3 2400
8 0 6 3 2400
9 0 1 0 2400
10 0 1 0 2400
pramér 0 1.5 0.6 2400

Tabulka D.3: Vysledky testd prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Odchylky od presného vysledku posloupnosti 11.

¢islo originalni zaméteni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 2.457 1.446 0.639 0.001
2 2.194 1.498 0.621 0.001
3 2.371 1.576 0.721 0.001
4 2.467 1.51 0.727 0.001
5 2.682 1.479 0.745 0.001
6 2.712 1.447 0.73 0.002
7 2.711 1.514 0.742 0.002
8 3.277 1.456 0.681 0.001
9 2.051 1.414 0.735 0.001
10 2.463 1.469 0.854 0
primeér 2.5385 | 1.4809 | 0.7195 | 0.0011

Tabulka D.4: Vysledky testd prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Vypocetni ¢as na posloupnosti 11.
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¢islo originalni zameéreni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 0 0 0 2387
2 0 0 0 2387
3 0 0 0 2387
4 0 0 1 2387
5 0 0 0 544
6 0 0 0 544
7 0 0 0 544
8 0 0 0 544
9 0 0 0 544
10 0 0 8 544
pramér 0 0 0.9 | 1281.2

Tabulka D.5: Vysledky testd prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Odchylky od presného vysledku posloupnosti 12.

¢islo originalni zaméteni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 2.348 1.436 0.782 0.001
2 2.6 1.499 0.818 0.002
3 3.129 1.515 0.78 0.002
4 2.519 1.932 0.873 0.001
5 2.317 1.473 0.713 0.001
6 2.389 1.501 0.741 0.001
7 2.497 1.557 0.778 0.001
8 2.571 1.529 0.702 0.001
9 2.506 1.462 0.710 0.002
10 2.608 1.469 0.917 0.002
pramér 2.5484 | 1.5373 | 0.7814 | 0.0014

Tabulka D.6: Vysledky testd prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Vypocetni ¢as na posloupnosti 12.
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¢islo originalni zameéreni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 16 7 73 758
2 8 15 13 758
3 2 12 74 758
4 72 12 63 758
5 14 11 51 758
6 15 3 51 758
7 1 6 72 758
8 6 4 58 758
9 22 2 74 758
10 3 9 36 758
pramér 15.9 8.1 56.5 758

Tabulka D.7: Vysledky testd prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Odchylky od presného vysledku posloupnosti 13.

¢islo originalni zaméteni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 2.701 1.46 0.78 0.001
2 2.795 1.466 0.734 0.001
3 2.967 1.503 0.977 0
4 3.855 1.626 0.933 0.002
5 3.945 1.536 0.816 0.002
6 2.64 1.589 0.914 0.002
7 2.826 1.458 0.962 0.001
8 3.598 1.484 0.769 0
9 3.456 1.536 0.64 0.002
10 3.807 1.543 0.742 0.001
pramér 3.259 | 1.5201 | 0.8267 | 0.0012

Tabulka D.8: Vysledky testd prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Vypocetni ¢as na posloupnosti 13.
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¢islo originalni zameéreni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 58 1 37 527
2 37 10 16 527
3 7 7 44 527
4 4 34 37 527
5 25 17 22 527
6 12 37 37 527
7 37 36 5 527
8 2 1 37 527
9 0 3 37 527
10 3 0 2 527
pramér 18.5 14.6 274 527

Tabulka D.9: Vysledky testd prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Odchylky od presného vysledku posloupnosti 14.

¢islo origindlni zameéreni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 3.304 1.814 1.005 0.001
2 3.956 1.8 1.259 0.001
3 3.997 1.896 0.929 0.001
4 4.289 1.716 1.253 0.002
5 3.683 1.821 1.212 0.002
6 4.349 1.753 0.94 0.001
7 3.019 1.899 1.532 0.001
8 3.695 2.085 0.975 0.002
9 4.211 1.967 0.936 0.002
10 3.538 2.148 1.383 0
pramér 3.8041 | 1.8899 | 1.1424 | 0.0013

Tabulka D.10: Vysledky testti prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Vypocetni ¢as na posloupnosti 14.
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¢islo originalni zameéreni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 3 5 3 653
2 3 3 3 653
3 1 2 4 653
4 3 3 4 653
5 3 3 3 653
6 3 3 3 653
7 7 3 4 653
8 3 5 3 653
9 3 3 3 665
10 3 4 4 665
pramér 3.2 3.4 3.4 655.4

Tabulka D.11: Vysledky testti prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Odchylky od presného vysledku posloupnosti 15.

¢islo originalni zaméteni vylepseni
béhu | implementace | verze F | verze C | verze T
1 3.035 1.993 0.664 0.001
2 2.892 1.671 0.698 0.001
3 2.805 1.693 0.733 0.002
4 2.95 1.853 0.714 0.002
5 2.967 1.652 0.784 0.001
6 2.829 1.801 0.717 0.001
7 3.224 1.94 0.743 0.001
8 2.872 1.591 0.723 0.003
9 2.898 1.728 0.741 0.002
10 2.929 1.919 0.687 0.003
pramér 2.9401 | 1.7841 | 0.7204 | 0.0017

Tabulka D.12: Vysledky testti prevzaté implementace a jejich vytvorenych modifikaci.
Vypocetni ¢as na posloupnosti 15.
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Priloha E

Vysledky testii aproximace
vybranych konstant

pocet | cislo odchylka od hledané konstanty

sloupcii | béhu | 0.001 V2 e 7| 1000
1 0.1 | 41.421 | 71.828 | 114.159 | 79800

2 0.1 | 41.421 | 71.828 | 114.159 | 79800

2 3 0.1 | 41.421 | 71.828 | 114.159 | 79800
4 0.1 | 41.421 | 71.828 | 114.159 | 79800

5 0.1 | 41.421 | 71.828 | 114.159 | 79800

1 0.1 | 8.579 | 28.172 | 14.159 | 42304

2 0.1 | 8.579 | 28.172 | 14.159 | 42304

3 3 0.1 | 8579 | 28.172 | 14.159 | 42304
4 0.1 | 8.579 | 28.172 | 14.159 | 42304

5 0.1 | 8579 | 28.172 | 14.159 | 42304

1 0.002 | 0.193 | 3.354 | 14.159 | 42208

2 0.002 | 0.193 | 3.354 | 14.159 | 41420

4 3 0.002 | 0.193 | 3.354 | 14.159 | 41420
4 0.002 | 6.521 | 3.354 | 14.159 | 41420

5 0.002 | 0.193 | 3.354 | 14.159 | 41420

1 0.001 | 0.193 | 0.961 0.047 | 41132

2 0.001 | 0.193 | 0.961 1.285 | 41132

5 3 0.001 | 0.349 | 1.021 1.694 | 41132
4 0.001 | 0.193 | 0.961 1.24 | 41132

5 0.002 | 0.492 | 1.021 0.047 | 41132

1 0.001 | 0.193 | 0.961 1.24 | 41132

2 0.001 | 0.193 | 0.961 0.74 | 40650

6 3 0.095 | 0.193 0.23 1.392 | 40964
4 0.08 | 0.193 | 0.961 0.047 | 40650

5 0.001 | 0.193 | 0.961 0.047 | 40985

Tabulka E.1: Vysledky testi prevzaté implementace CGP pri

konstant s omezenym poctem sloupct vypocetni miizky.
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pocet | cislo odchylka od hledané konstanty

sloupct | béhu | 0.001 V2 e T 1000
1 0.1 | 23.822 | 70.757 | 28.426 | 41796.547

2 0.1 | 23.822 | 70.757 | 28.426 | 41796.547

2 3 0.1 | 23.822 | 70.757 | 28.426 | 41796.547
4 0.1 | 23.822 | 70.757 | 28.426 | 41796.547

5 0.1 | 23.822 | 70.757 | 28.426 | 41796.547

1 0.1 ] 8579 | 9.365 | 0.621 | 34741.323

2 0.1 ] 3.124 | 9.365 | 0.621 | 34741.323

3 3 0.1 ] 3.124 | 9.365 | 0.621 | 34741.323
4 0.1 | 15.131 | 9.365 | 0.621 | 34741.323

5 0.1 ] 15.131 | 9.365 | 0.621 | 34741.323

1 0.026 | 1.986 | 1.647 | 0.621 | 29691.323

2 0.011 | 0.221 | 1.647 | 0.621 | 2111.984

4 3 0.1 0.221 | 1.595 | 0.621 | 20437.018
4 0.1 ] 0.193 1.76 | 0.621 | 29691.323

5 0.1 ] 0.193 1.76 | 0.621 | 2111.984

1 0.025 | 0.221 | 1.647 | 0.621 | 2111.984

2 0.097 | 0.221 | 1.595 0 442.594

5 3 0.097 | 0.221 | 0.538 | 0.552 442.594
4 0.01 | 0.193 | 0.538 | 0.621 | 2111.983

5 0.097 | 0.221 | 1.647 | 0.621 | 10984.334

1 0.004 | 0.193 | 0.001 | 0.621 442.594

2 0.09 | 0.193 0.54 | 0.621 442.594

6 3 0.009 | 0.221 | 1.647 0 408.932
4 0.004 | 0.221 | 1.647 0.02 447.102

5 0.079 | 0.221 | 0.945 | 0.621 442.594

Tabulka E.2: Vysledky testil vylepSené prevzaté implementace CGP pri aproximaci
vybranych konstant s omezenym poctem sloupctu vypocetni mrizky.
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Priloha F

Vysledky testii CGP pro navrh
kombinacnich obvodu

Cislo adder3 3 adderd 4 adder5 5
béhu | fitness cas | fitness cas | fitness cas
1 0 3.13 16 | 11.162 808 | 49.331
2 8 | 2.665 44 | 11.165 536 | 38.468
3 41 2.621 40 | 10.739 364 | 34.343
4 7| 2.634 56 9.897 296 | 34.625
5 0] 3.559 88 | 13.444 760 | 34.109
6 2| 3.172 41 10.973 410 | 34.297
7 4 2.654 56 10.502 440 34.342
8 1] 2.527 56 | 10.516 160 | 34.201
9 6| 2.566 24 | 10.515 560 33.98
10 0| 2.688 36 | 12.629 560 | 34.482
prumeér 3.2 | 2.8216 42 | 11.1542 489.2 | 36.2178

Tabulka F.1: Vysledky testti neupravené implementace CGP pro navrh kombinac¢nich
obvodt na vzorovych posloupnostech

implementace | generace | populace | mutace | sloupce | levels-back
origindlni 100000 5 1 80 40
verze F 82595 8 4 117 91
verze C 141853 3 7 66 27
verze T 10743 3 5 33 51

Tabulka F.2: Tabulka vektort hodnot prevzaté implementace CGP pro navrh kombinac¢nich
obvodt a jejich vylepseni. Verze F byla vylepsena se zamérenim na presnost vypoctu, verze
C byla vylepSena s vyvazenym zaméfenim na presnost a rychlost vypoctu, verze T byla
vylepsena se zamérenim na rychlost vypoctu.
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¢islo parity9 multiplierdx4 multiplierbx5
béhu | fitness cas | fitness Cas | fitness cas
1 0| 15.091 175 | 8.845 2033 | 41.294
2 0| 13.848 238 | 8.976 2125 | 37.103
3 0| 14.216 262 | 8.704 2189 | 36.384
4 0| 15.526 278 | 8.949 2171 | 36.326
5 0] 16.913 174 | 8.843 2089 | 36.614
6 0] 17.078 234 8.95 1863 | 35.552
7 0| 17.031 222 8.85 1997 | 35.529
8 0] 17.167 204 | 8.875 1661 | 34.984
9 0] 17.136 182 | 8.739 2429 | 36.106
10 0| 16.974 177 | 8.832 2269 | 35.828
prumeér 0| 16.098 | 214.6 | 8.8563 | 2082.6 | 36.572
Tabulka F.3: Vysledky testti neupravené implementace CGP pro navrh kombinacnich
obvodil na testovacich posloupnostech.
¢islo parity9 multiplierdx4 multiplierbx5
béhu | fitness cas | fitness cas | fitness cas
1 0 | 29.031 201 | 21.707 1946 | 76.791
2 0| 30.371 244 | 19.636 1911 | 69.147
3 0 | 35.423 182 18.32 1915 | 72.962
4 0| 37.268 189 | 17.023 1771 | 68.452
5 0 | 38.976 198 | 18.633 1859 | 67.094
6 0| 39.421 194 17.35 1901 | 67.658
7 0 | 41.446 143 | 16.524 2031 | 67.531
8 0 | 41.402 252 | 17.212 1933 68.06
9 0 | 40.194 190 17.39 1763 | 67.844
10 0 | 42.348 260 | 19.314 1689 | 72.984
prumeér 0| 37.588 | 205.3 | 18.3109 | 1871.9 | 69.8523

Tabulka F.4: Vysledky testd implementace CGP pro navrh kombinacnich obvodd po
vylepseni se zamérenim na zlepSeni fitness.
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¢islo parity9 multiplierdx4 multiplierbx5
béhu | fitness Cas | fitness Cas | fitness cas
1 0| 8.271 286 | 4.894 2171 18.41
2 0] 7974 220 | 4.706 2455 | 18.621
3 0] 7.808 316 | 4.815 2025 | 18.496
4 0] 7.655 254 | 4.709 2389 | 18.241
5 0] 8.065 216 | 4.657 3131 | 19.122
6 0| 8.637 290 | 4.816 2155 | 18.492
7 0] 9.402 344 | 4.814 2139 | 18.846
8 0 9.16 248 | 4.849 2211 | 20.741
9 0] 8958 324 4.69 2291 | 21.346
10 0| 9.081 214 | 4.599 2455 | 20.262
prumeér 0] 85011 | 271.2 | 4.7549 | 2342.2 | 19.2577

Tabulka F.5: Vysledky testd implementace CGP pro navrh kombinacnich obvoda po
vylepseni se zamérenim na vyvazené zlepseni fitness a vypocetniho ¢asu

¢islo parity9 multiplierdx4 | multiplier5xb
béhu | fitness Cas | fitness cas | fitness cas
256 | 0.265 428 | 0.218 2841 | 0.61
256 | 0.304 428 | 0.187 2841 | 0.594
256 | 0.331 428 | 0.187 2919 | 0.625
0| 0.294 428 | 0.203 2693 | 0.593
0| 0.269 490 | 0.188 2693 | 0.625
0| 0.265 490 | 0.187 2693 | 0.593
0| 0.265 490 | 0.203 2777 | 0.578
256 | 0.296 490 | 0.141 2777 | 0.581
256 | 0.296 428 | 0.140 2761 | 0.598
10 256 | 0.328 428 | 0.156 2761 | 0.603
prumeér | 153.6 | 0.2913 | 452.8 | 0.181 | 2775.6 0.6

—_

OO0 | O O x| W N

Tabulka F.6: Vysledky testd implementace CGP pro navrh kombinacnich obvodi po
vylepseni se zamérenim na zlepSeni vypocetniho casu.
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Priloha G

Obsah CD

Ptilozené CD obsahuje veskeré zdrojové kody které byly v ramci tohoto projektu vytvoreny
nebo prevzaty. Dale obsahuje vstupni posloupnosti které byly pouzity v ramci provede-
nych experimentii a navod jak projekt prelozit, spustit a zopakovat provedené experimenty.
Umisténi a obsah jednotlivych a souborti a slozek je nésledujici:

original.cpp — Zdrojovy kéd originalni implementace CGP.

evolver.cpp — Zdrojovy koéd optimalizatoru.

extractor.py — Skript pro extrakci oznac¢enych hodnot.

replacer.py — Skript pro upravu a preklad zdrojového kodu.

cgp-SR.cpp — Zdrojovy kéd prevzaté implementace CGP pro symbolickou regresi.

cgp-KO.cpp — Zdrojovy kéd prevzaté implementace CGP pro navrh kombinac¢nich
obvodii.

data original — Slozka se vstupnimi posloupnostmi ve formatu v jakém je ocekava
originalni implementace CGP.

data cgp-SR — Slozka se vstupnimi posloupnostmi ve formatu v jakém je ocekéva
prevzata implementace CGP pro symbolickou regresi.

data cgp-KO — Slozka se vstupnimi tilohami ve formétu v jakém je o¢ekava prevzata
implementace CGP pro navrh kombinac¢nich obvodu.

README.txt — Navod k prelozeni a pouziti projektu.
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