VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGHI
USTAV POCITACOVYCH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
DEPARTMENT OF COMPUTER SYSTEMS

SYMBOLICKA REGRESE A KOEVOLUCE

DIPLOMOVA PRACE
MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. MICHAELA SIKULOVA
AUTHOR

BRNO 2011



VYSOKE UCENI TECHNICKE V BRNE

BRNO UNIVERSITY OF TECHNOLOGY

NN

FAKULTA INFORMACNICH TECHNOLOGHI
USTAV POCITACOVYCH SYSTEMU

FACULTY OF INFORMATION TECHNOLOGY
fll DEPARTMENT OF COMPUTER SYSTEMS

SYMBOLICKA REGRESE A KOEVOLUCE

SYMBOLIC REGRESSION AND COEVOLUTION

DIPLOMOVA PRACE

MASTER’S THESIS

AUTOR PRACE Bc. MICHAELA SIKULOVA
AUTHOR

VEDOUCI PRACE Doc. Ing. LUKAS SEKANINA, Ph.D.
SUPERVISOR

BRNO 2011



Abstrakt

Symbolicka regrese je tloha identifikace matematického popisu skryté zavislosti experimen-
talné ziskanych dat. Symbolickéa regrese je tzce spjata se zakladnimi tlohami strojového
uceni. Tato prace se zabyva symbolickou regresi a jejim resenim zaloZzeném na principu ge-
netického programovani a koevoluce. Genetické programovani je evoluci inspirovana metoda
strojového uceni, kterd automaticky generuje celé programy v urcitém programovacim ja-
zyce. Koevoluce fitness prediktori je optimaliza¢ni metoda modelovani fitness, ktera snizuje
naroc¢nost a frekvenci vypoctu fitness. Tato prace se zabyva navrhem a implementaci feseni
symbolické regrese s uzitim koevoluce fitness prediktor a srovnanim s feSenim bez uziti
koevoluce. Experimenty byly provedeny s pouzitim kartézského genetického programovani.

Abstract

Symbolic regression is the problem of identifying the mathematic description of a hidden
system from experimental data. Symbolic regression is closely related to general machine
learning. This work deals with symbolic regression and its solution based on the princi-
ple of genetic programming and coevolution. Genetic programming is the evolution based
machine learning method, which automaticaly generates whole programs in the given pro-
gramming language. Coevolution of fitness predictors is the optimalization method of the
fitness modelling that reduces the fitness evaluation cost and frequency, while maintainig
evolutionary progress. This work deals with concept and implementation of the solution of
symbolic regression using coevolution of fitness predictors, and its comparison to a solution
without coevolution. Experiments were performed using cartesian genetic programming.
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Kapitola 1

Uvod

V této praci se zabyvam symbolickou regresi a jejim feSenim pomoci evoluci inspirovanych
metod genetického programovani a koevoluce. Pro tento Uc¢el vyuzivam znalosti ziskanych
z pfedméti Aplikované evoluéni algoritmy a Biologii inspirované pocitace.

Symbolicka regrese je zdkladni tlohou strojového uceni a zabyva se identifikaci mate-
matického popisu skryté zavislosti experimentalné ziskanych dat — hleda se funkce, ktera
nejlépe aproximuje data. Jiz po staleti se védci snazi nalézt prirodni zakony. Symbolicka
regrese umoznuje identifikovat tyto zakony bez znalosti fyziky, kinematiky, geometrie, atp.,
na zakladé zpracovani experimentalné ziskanych dat. Symbolickéd regrese se vyuziva pro
popis systémil, které obsahuji mezery navzdory velkému mnozZstvi dat z pozorovani, od
biologie az po kosmologii.

Cilem této prace je nastudovat problematiku symbolické regrese a jejiho feSeni pomoci
genetického programovani a koevoluce, navrhnout a implementovat feSeni s uzitim koevo-
luce a bez koevoluce a tyto dva pfistupy porovnat. Oproti stavajicim pristupim se tato
prace zameéruje na vyuziti kartézského genetického programovani.

Technicka zprava je rozdélena do osmi kapitol. Kapitola 2 je teoretickym tvodem a
obsahuje zakladni pojmy, principy a vychodiska, na kterych je tato prace postavena. Céast
2.1 se vénuje problematice evoluc¢nich algoritmt, ¢ast 2.2 popisuje zakladni zpiisoby pfistupu
k symbolické regresi. V ¢asti 2.3 je predstavena koevoluce prediktort fitness jako metoda
modelovani fitness soubézné s feSenim problému, v ¢asti 2.4 je koevoluce prediktoru fitness
uvedena do souvislosti s fesenim symbolické regrese.

Kapitola 3 se zabyva ndvrhem feseni symbolické regrese pomoci kartézského genetického
programovani. Jelikoz se v praci porovnava pristup s uzitim koevoluce a bez koevoluce, ob-
sahuje tato kapitola ndvrh obou feseni. V kapitole 4 je popis implementace feseni symbolické
regrese pomoci kartézského genetického programovani s uzitim koevoluce a bez koevoluce,
vcetné technologii pouzitych pri implementaci.

Ovéfeni funkénosti implementovanych programt na zadanych tlohach je v kapitole 5.
V nasledujici kapitole 6 se zabyvam nalezenim optimalniho nastaveni evoluce kandidatnich
feSeni a optimalniho nastaveni koevoluce. Tato kapitola také obsahuje popis skriptu pro
davkové testovani feSeni symbolické regrese, porovnani zpusobu vypoctu fitness kandidat-
nich feseni a popis vlastnosti koevoluce.

Souhrn vysledkt a porovnani feSeni s koevoluci a bez koevoluce je v kapitole 7. Nachazi
se zde i shrnuti chovani koevoluce podle nastavenych parametri. V zavérecéné kapitole 8 je
celkovy souhrn vysledki koevoluce a nameéty na rozsifeni prace.



Kapitola 2

Zakladni pojmy a principy

2.1 Evoluéni algoritmy a genetické programovani

Rada tiloh umélé inteligence se fesi pomoci technik hledani v prohledavacim prostoru, ktery
reprezentuje vSechna nebo pfedem povolend feseni dané tlohy. Pokud je tento prostor dosta-
te¢né maly vzhledem k dostupné vypocetni sile, je mozné prozkoumat vSechna mozna reseni
a najit globalni optimum. Rozsdhlé prostory jsou potom prohleddavany rdiznymi heuristic-
kymi stochastickymi algoritmy. Patii mezi né i evolu¢ni algoritmy — genetické algoritmy,
evolucni strategie, evolu¢ni programovani a genetické programovani, kterym se budu v této
praci nejvice zabyvat. Vyzkumnici, ktefi provadéli vyzkum v téchto oblastech oddélené,
spolu zacali spolupracovat az zacatkem 90. let 20. stoleti, kdy vznikl termin evoluc¢ni algo-
ritmus.

Evolu¢ni algoritmy jsou inspirovany zékladnimi principy Darwinovy teorie evoluce a
neodarwinismu — fylogenezi. Evolu¢ni proces je umoznén schopnosti reprodukce genetic-
kého programu. Tato reprodukce vykazuje jen velmi malou chybovost, coz zarucuje, ze se
potomci 1isi od rodi¢u jen velmi méalo. Obcéasné mutace zajistuji vznik nového genetického
materialu, ktery je nezbytny pro preziti druhd, jejich adaptaci v proménném prostiedi a
vznik novych druhti. Evolucni algoritmy nachézeji uplatnéni pro praktické reseni slozitych
problému v oblastech umélé inteligence, inZenyrského navrhu a optimalizaci. Zakladni po-
jmy a principy uvedené v nasledujicich ¢astech této kapitoly jsou Cerpany z publikaci [4],

(7], [0, [0, [12], [13] a [14].

Zakladni pojmy v evoluénich algoritmech

Gen: Je to zakladni stavebni jednotka chromozomu. Jeho hodnota (tzv. alela) patii do
definované abecedy (binarni ¢isla, celd ¢isla, atp.).

Chromozom: Obvykle lineadrni pole gentl, které mize mit proménnou velikost. Reprezen-
tuje jedno feSeni ve stavovém prostoru (také jedinec nebo individuum).

Genotyp: Predstavuje kédovany tvar feSeni (pomoci chromozomu).

Fenotyp: Kandidatni feseni problému, které je sestaveno podle obsahu chromozomu —
napriklad cesta v grafu.

Populace: Mnozina kandidatnich feSeni, kterd obsahuje obvykle konstantni pocet jedincti.
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Obrazek 2.1: Obecny cyklus evolu¢niho algoritmu.

Fitness funkce: Funkce, ktera uréi vhodnost jedince — daného kandidatniho feseni. Pii
feSeni se pak hled4 jeji maximum (resp. minimum, nap¥. nejkrat$i cesta v grafu mezi
dvéma uzly).

2.1.1 Obecny evoluc¢ni algoritmus

Pro kazdy algoritmus musi byt definovany parametry, které ridi béh algoritmu, nebo jej
regulérné ukonc¢i. Mozné feSeni problému je reprezentovano jedincem a jeho chromozomem.
Na zacatku musime definovat podobu chromozomu — mize to byt naptiklad zakdédovany
pruchod grafem jako posloupnost vrcholi. Dilezitou soucasti algoritmu je i fitness funkce,
kterd kazdého jedince ohodnoti. Dale definujeme velikost populace, ukoncujici podminky
— maximalni pocet generaci nebo pripustnou hodnotu fitness. Kdyz této nebo lepsi fit-
ness hodnoty dosadhne néktery jedinec, je oznacen jako postacujici feseni — evoluce nemusi
pokracovat, pokud jiz bylo nalezeno feSeni.

Pocatecni generace se vytvari bud ndhodné nebo s uzitim jiz zndmych feseni problému.
Na jedince se aplikuji genetické operatory krizeni, pfipadné mutace, a nova populace vznikéa
v zévislosti na vhodnosti jedinci.

Kiizeni jedincii je obvykle implementovano jako prohozeni ¢asti chromozomi rodict,
pricemz vzniknou dva potomci. Nejcastéji se pak uzivd kiizeni jednobodové, ale pouzit
se daji i kfiZzeni vicebodova. Dal$im genetickym operatorem je mutace. Mutace jedince se
implementuje jako nahrazeni ¢asti jeho chromozomu ndhodné generovanou posloupnosti —
zajistuje tak diverzitu populace a snizuje riziko uvaznuti v lokdlnim extrému fitness funkce.

Algoritmus evoluce tedy bézi v cyklu, v jehoz prubéhu se vytvari populace potomku
z populace rodi¢d, az dosdhne maximalniho poctu generaci nebo najde optimalni reseni
— hodnota fitness funkce nékterého jedince (kandidatniho feseni) se dostane do intervalu
spravnych feseni. Tento cyklus ilustruje obrazek 2.1.



Ohodnoceni jedinca populace

Ohodnoceni jedincti populace je obvykle casové nejnaro¢né€jsi casti evolu¢niho algoritmu.
Ohodnoceni pomoci fitness funkce se provadi nad vSemi jedinci v populaci (kromé jiz ohod-
nocenych jedincii, pokud se takovi v populaci nachazeji). Vypocet fitness funkce je ob-
vykle realizovan samostatnym podprogramem. Optimalizaci vypoctu fitness funkce se vé-
nuje velkd pozornost a i v této praci se vénuji pravé optimalizacni metodé, kterd mé za kol
snizit vypocetni slozitost vypoctu fitness funkce (podkapitoly 2.3.1, 2.3.2).

Selekce

Selekce neboli vybeér rodi¢t pro kiizeni je jednim z klicovych okamziki pro béh genetickych
algoritmii. Selekce mize probihat mezi dvéma jedinci nebo mezi skupinami jedinct. Pfi
selekci jsou upfednostiiovani jedinci s vyssi fitness hodnotou. Rozlisujeme ¢tyii zakladni
typy selekce:

Ruletovy vybér: Pravdépodobnost vybéru jedince zavisi pfimo tmérné na jeho kvalité.
Fitness hodnoty jedincti se prepocitaji tak, ze jsou vétsi nez 0, jejich soucet je do-
hromady 1 a pfitom jejich pomér zistane stejny (fitness hodnoty vSech jedinct se
vynasobi konstantou, kterad zaruci, ze soucet fitness hodnot vSech jedincti bude roven
1). Kazdému jedinci pfimo Gmérné jeho kvalité piislusi patfiény tsek (interval) na
jednotkové tsecce (kruhové vyseéi rulety). Nahodné vygenerované ¢islo na intervalu
(0,1) pak urcuje, ktery jedinec se ztGcastni reprodukce.

Turnajovy vybér: Nahodné je vybrano k jedinct (obvykle k = 2). Nejlepsi z nich (s nej-
vyssi hodnotou fitness) je pak vybréan jako rodic.

Pravdépodobnostni vybér: Vyuzivid dvou piedchozich selekci — nejprve jsou dva jedinci
vybrani pomoci ruletového vybéru, nasledné se na né aplikuje turnajova selekce.

Usporadany vybér: Linearni vybér uréitého poctu jedincti z populace vyzaduje setfidé-
nou populaci tak, aby nejhorsi jedinec mél index 1 a nejlepsi index N. Soucet in-
dext vsech jedincu je pak %(N + N 2). Nahodné vygenerované ¢islo na intervalu
<1, % (N + N 2)> pak urcuje, ktery jedinec se zui¢astni reprodukce.

2.1.2 Genetické programovani

Jak uvadi [14], genetické programovéni (GP) bylo pfedstaveno v 80. letech 20. stoleti
Johnem Kozou. Koza navrhl modifikaci genetickych algoritmi pro tvorbu programu v ramci
symbolické regrese. Cilem neni pouze evolu¢né hledat optimalni hodnoty parametri, které
jsou zakédovany v chromozomu, ale automaticky generovat celé programy v urcéitém pro-
gramovacim jazyce.

Genetické programovani vytvari programy ve formé syntaktickych stromi. Tyto struk-
tury maji typicky proménnou délku. Genetické operatory pracuji nad spustitelnymi struk-
turami. Kromé operatori kiizeni a mutace existuji i pokrocilé operatory umoziujici gene-
rovani programu s podprogramy, moduly, atp. V rdmci zjisténi fitness hodnoty je proveden
kéd kandidatniho programu pro definovanou mnozinu vstupt a jsou vyhodnoceny ziskané
vysledky.

Kandidatni program muzZe byt reprezentovan jako syntakticky strom (obrazek 2.2),
vyvojovy diagram nebo v jazyce symbolickych instrukci. Mnozina termindlii reprezentuje



Obrazek 2.2: Reprezentace kandidatniho feseni ve stromovém zakddovani.

vstupy do programu, ktery je vyvijen pomoci GP, konstanty a funkce bez argumentt s ve-
dlejsim Gcinkem (ve stromové reprezentaci tvori listy). Mnozina funkci muze byt specificka
pro oblast, ve které je GP pouzito, nebo mize byt obecna. Je nutné pouzivat chrdnéné va-
rianty nékterych funkci, protoze nékteré funkce nemusi byt definované pro urcité hodnoty.
Napriklad pfi déleni nelze mit délitel roven nule. Pokud tato situace nastane, musi funkce
vréatit néjakou bezpe¢nou hodnotu (napi. hodnotu 1). Pouzivané funkce jsou obvykle stan-
dardni aritmetické a logické funkce, konstrukce znamé z programovacich jazyku jako cykly,
skoky, atp., a funkce z konkrétni aplika¢ni oblasti.

Metody vytvareni pocéatecéni populace

Grow: Pfi pouziti této metody se uzly ndhodné vybiraji z mnoziny funkci i terminald. Jest-
lize je vybran termindl, znamend to ukonceni dané vétve. Timto zplisobem vznikaji
stromy nepravidelného tvaru.

Full: V této metodé se vybiraji prvky pouze z mnoziny funkci, dokud neni dosazeno maxi-
malni mozné hloubky stromu. Néasledné se vyberou termindly, jimiz se vétve ukondci.

Ramped Half-and-Half: Na rozdil od pfedchozich dvou metod, tato metoda generuje
velikostné rozmanité stromy. Na polovinu stromu se pouzije metoda grow a na druhou
polovinu metoda full a to tak, Ze pokud je napf. maximalni hloubka stromu 6, pak
generuje stromy o maximalnich hloubkach 2, 3, 4, 5 a 6.

Genetické operatory

Po ndhodném vytvoreni populace se pro ziskdni nové populace postupuje stejné jako u ge-
netickych algoritmt. Nejprve nastava kiizeni — zvoli se misto, kde se jednotlivé stromy
rozdéli, prohodi se mezi sebou podstromy, ¢imz vzniknou novi potomci (obrazek 2.3b). Na-
sleduje mutace, pii niz se ur¢itd ¢ast jedince (podstrom) nahradi ndhodné vygenerovanou
strukturou (podstromem, obréazek 2.3a). Pro aplikaci genetickych operatort se pouzivaji pa-
rametry jako pravdépodobnost mutace, pravdépodobnost kiizeni a navic oproti genetickym
algoritmtim i parametr pravdépodobnost vybéru uzlu pro mutaci. U genetického programo-
véani tohoto typu se objevuje problém, ze potomci mohou mit vétsi reprezentace nez jejich
rodice. Problém, kdy roste velikost jedinci a jejich fitness se nezlepsuje, se oznacuje jako
bloat. V [141] je uvedeno, ze velikost jedince obvykle nartistd s po¢tem iteraci linearné. Moz-
nym Tesenim je penalizace dlouhych feSeni ve fitness, uzpusobeni genetickych operatort,
atp.
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(a) Mutace. (b) Ktizeni.

Obrazek 2.3: Stromové genetické programovani — genetické operatory.

2.1.3 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (CGP) je variantou genetického programovani a bylo
poprvé ucelené popsano roku 2000 [6]. Kandidatni feSeni je zde reprezentovdno pomoci
orientovaného acyklického grafu, ktery je zakédovan jako linearni pole celych ¢isel. Vstupy
(terminély) a vystupy uzll jsou postupné ocislovany. Funkce, které mohou vykonavat uzly,
jsou také postupné ocislovany. Genotyp je vyjadien jako seznam propojeni uzli a jejich
funkce. Genotyp se nasledné mapuje na graf, ktery reprezentuje vykonani programu.

Na rozdil od stromového genetického programovani CGP nepouziva tak rozsahlé popu-
lace kandidatnich TeSeni, ani k¥izeni jako primarni geneticky operator pro ziskani novych
kandidatnich feseni — CGP pouziva pouze mutaci. V CGP ma genotyp kandidatniho feseni
stejnou velikost pro vSechny jedince v populaci, ale velikost fenotypu se mezi jedinci lisi
podle toho, kolik aktivnich uzld je na cesté mezi vstupy a vystupy kandidatniho programu.
Vystup jednoho uzlu je mozné piipojit na vstupy vice uzll, coz stromovéa hierarchie neu-
moznuje.

Graf reprezentujici genotyp G (kartézsky program) je modelovan jako pole uzli umisté-
nych v miizce o velikost n. x n, (pocet fadkl x pocet sloupctt). Kazdy z uzli mize mit
az ny vstupnich argument, nad nimiz realizuje jednu z n; funkci z mnoziny dostupnych
funkci F', a jeden vystup. Dale kartézsky program obsahuje pocet primarnich vstupt n;,
pocet primarnich vystupt n, a parametr l-back [. Parametr 1-back urcuje kolik predchozich
sloupct (vystupy uzlt z pfedchozich sloupcii) lze propojit s uzlem v aktudlnim sloupci.
Priméarni vstup muze byt pfipojen ke vstupu uzlu v jakémkoliv sloupci, stejné tak i pri-
marni vystup k vystupu uzlu v jakémkoliv sloupci. Kartézsky program je tedy definovan
pomoci deviti parametrit G, n;, no, ny, £, ng, ny, ne, [. Na obrazku 2.4 je piedvedeno zakédo-
véani kartézského programu (kandidatniho feseni). Propojeni vstupti uzlu je povoleno pouze
s vystupy uzld v predchozich sloupcich — parametr l-back mtze nabyvat hodnot 1 az n.
(pocet sloupctt).
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Obrazek 2.4: Reprezentace kandidatniho feSeni s nastavenim: 6 primarnich vstupi, 3 pri-
marni vystupy, 3 vstupy uzlu, 3 funkce uzlu, 3 fadky, 4 sloupce, l-back=2, pro chromozom:
0130 3522 8501 6832 4260 911101 8862 1314112
1010142 1316 17. Funkce uzlu jsou uvedeny tucéné a F' = {andg, nor; muxs}.

Zakdédovani

Chromozom popisujici graf sestava z n,n.(n, + 1) + n, celoéiselnych hodnot. Kazdému
primérnimu vstupu se pfifadi index z intervalu (0, n; — 1), vystuptim uzli se pfifadi indexy
pocinaje levym hornim uzlem (n;,n; + ne.n, — 1) a funkcim, které uzel reprezentuje, se
pfifadi indexy z intervalu (0,ny — 1). Kazdy uzel je kédovan pomoci n,, + 1 celo¢iselnych
hodnot — prvnich n,, hodnot urcuje, ke kterym priméarnim vstupim nebo vystuptim uzli je
pripojeno n, vstupd uzlu, nasledujici hodnota pak urcuje funkci, kterou uzel provede nad
vstupy a predéd na vystup. Na konci chromozomu je n, hodnot, které znaci indexy uzlt, ke
kterym jsou pripojeny priméarni vystupy. Tento zpisob kédovani zpusobuje, ze:

o Neékteré uzly nemusi byt ve fenotypu pouzity.
o Nékteré uzly mohou byt pouzity vicenasobné.
o Nékteré vstupy uzli nemusi byt pouzity.

o Nékteré primarni vstupy nemusi byt ve fenotypu pouzity.

Algoritmus

Jedingm genetickym operatorem, ktery CGP vyuziva, je mutace. Pfi mutaci se nahodné
vybere gen v chromozomu jedince a nahradi se ndhodné vygenerovanou hodnotou, ktera
splnuje kritéria — pro gen na konkrétni pozici existuje mnozina ptipustnych hodnot. Pii
mutaci se muze zmeénit funkce uzlu nebo index pripojeného vstupu a tim se mize zménit i
topologie propojeni grafu.

Na pocatku algoritmu evoluce CGP se nahodné vygeneruje pocatecni populace A\ + 1
jedincti. Evoluce pak bézi v cyklu, dokud neni nalezeno dostatecné kvalitni feSeni nebo neni
dosazeno maximéalniho poc¢tu populaci.

o Ohodnoti se vsichni jedinci z populace pomoci fitness funkce.

o Vybere se nejlépe ohodnoceny jedinec v populaci. Kontroluje se, zda vybrany jedinec
byl rodi¢em predchozi populace. Pokud ano a v populaci existuje i jiny stejné kvalitni
jedinec (ma stejnou fitness hodnotu), pak se jako rodi¢ nasledujici generace vybere
ten, ktery nebyl rodicem aktualni populace.



o Vygeneruje se A jedinci pomoci mutace z nejlepsiho jedince.

o Nejlepsi jedinec spolu se svymi A potomky tvofi novou populaci.

Vyhodnoceni fitness

K vyhodnoceni fitness je zapotfebi projit vsechna data z trénovaci mnoziny a porovnat
referencni vystupy s vystupy kandidatniho programu. K vyhodnoceni vystupt kandidat-
niho jedince lze pfistupovat jednim ze t¥i zptisobt. Prvnim zptisobem je vyhodnoceni vSech
uzld pro trénovaci vstupy a na zavér predani vystupt — provadi se funkce i u uzla, které
nejsou ve fenotypu. Dal$im zpltsobem muze byt rekurzivni sestup po fenotypu jedince, od
vystupt kandidatniho programu po vstupy podobné jako u rekurzivniho sestupu syntaktic-
kjm stromem. V tomto pripadé se nevyhodnocuji uzly, které nejsou zapojeny do fenotypu,
ale mohou se tytéz uzly vyhodnotit vicekrat. Optimalnim pfistupem je zfejmé kombinace
obou predchozich pristupt. JelikoZ v trénovaci mnoziné byvd mnoho trénovacich konfigu-
raci programu (vstupy a jim odpovidajici vystupy), tak se rekurzivnim sestupem oznaci
aktivni uzly (obsazené ve fenotypu) a nasledné vyhodnocovéani funkci probihd pouze nad
témito uzly.

2.1.4 Genetické programovani a fitness funkce

Ve vétsiné pripadech je pro ohodnocovani kandidatnich feseni pouZita trénovaci mnozina.
Vystupy ziskané kandidatnim programem se porovnaji s pozadovanymi hodnotami — napft.
miize byt vypoctena prumérna odchylka mezi ziskanymi a pozadovanymi hodnotami, ktera
je pak fitness hodnotou.

Hruba fitness: Udéava se v hodnotach pfirozenych pro dany problém.

Standardizovana fitness: Prevadi hrubou fitness tak, Ze fitness hodnota je kladné ¢islo
a ¢im vice se blizi k nule, tim kvalitnéjsi kandidatni feseni je.

Prizpusobena fitness: Jedna se o nejpouzivanéjsi druh fitness. Vypocita se jako pre-
vracend hodnota souc¢tu jednicky se standardizovanou fitness — tim ziskame fitness
hodnoty z intervalu (0,1) (1 pro nejlepsiho jedince — standardizovana hodnota je 0).

Normalizovana fitness: Vypocita se jako podil hrubé fitness jedince a sumy hrubych
fitness vSech jedinct populace. Hodnota fitness pak lezi v intervalu (0, 1), lepsi jedinec
je ohodnocen vyssi hodnotou nez horsi a suma normalizované fitness celé populace je
rovna jedné.

2.2 Symbolicka regrese

Symbolické regrese je povazovana za zakladni llohu strojového uceni. Zabyva se identifikaci
matematického popisu skryté zavislosti experimentalné ziskanjch dat.

Trénovaci data v tloze symbolické regrese se typicky sestédvaji az z desiti tisictt bodi
(experimentéalné ziskanych) s predpokladem, Ze vystupni hodnota zavisi na vstupni (za-
vislost méfenych hodnot lze vyjadrit funkei). V tabulce 2.1 je ptiklad takovych dat a na
obrazku 2.5 jejich zobrazeni.

Jiz po staleti se védci snazi nalézt prirodni zakony. Jak je uvedeno v [8], symbolicka
regrese umoznuje nalézt tyto zakony bez znalosti fyziky, kinematiky, geometrie, atp., na

10



Nezavisla proménna =z | —9.00 | —8.90 | —8.80 | —8.70 | —=8.60 | ... | —=7.10 | =7.00
Zavisla proménna y 45.45 | 39.99 | 33.84 | 29.87 | 27.67 | ... | 17.74 | 1743

Tabulka 2.1: Priklad trénovacich dat.
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Obrazek 2.5: Zobrazeni bodi z tabulky 2.1 a jejich prolozeni.

zékladé zpracovani experimentalné ziskanych dat. Symbolicka regrese se vyuziva pro popis
systémi, které obsahuji mezery navzdory velkému mnozstvi dat z pozorovani, od biologie
az po kosmologii.

Jednou z moznosti vypoctu fitness kandidatnich feSeni je, Ze se spocitani stfedni abso-
lutni odchylky datovych bodu, které jsou v trénovaci mnoziné dat, a které generuje kandi-
déatni feSeni nasledovné:

SFGs) = 5> Is ) il (21)
i=1

kde s je kandidatni feseni (algebraicky vyraz), x; je trénovaci vstup funkce a y; je vystup
funkce z trénovaci mnoziny, n je podet vzorkl v trénovaci mnoziné dat. Cim mensi ma
kandidatni feseni hodnotu fitness, tim je kvalitnéjsi.

Druhym zpisobem, jak urcit fitness kandidatniho Feseni, je pomoci pridélovani bodu
(skére, uvedeno v [3]) za spravny vysledek kandidatniho Feseni pro dany datovy bod. Jestlize
vysledek Feseni pro dany datovy bod odpovida funkéni hodnoté datového bodu s defino-
vanou chybou o, tak se k fitness hodnoté pficte 1, v opaéném piipadé 0. Cim vétsi ma
kandidatni feseni hodnotu fitness, tim je kvalitnéjsi.

SF(s) = Zg (s (zi)), kde (2.2)
i=1

st = {3 SR s

11



(a) Fenotyp x? 4 2% ve stromové reprezentaci.

(b) Fenotyp 2 + z* v CGP.

Obrazek 2.6: Reprezentace kandidatnich feSeni pro symbolickou regresi.

o je povolend odchylka feseni. Cim vétsi ma kandidatni feseni hodnotu fitness, tim je
kvalitnéjsi. Bodovy systém miuze fungovat i jako pridélovani trestnych bodt — za chybny
vypocet datového bodu se pridéli trestny bod — pak se pro spravné feseni hleda fitness
hodnota blizici se nule.

Zakdédovani kandidatniho FeSeni

Kandidatnim feSenim v uloze symbolické regrese je funkce, ktera pro zadany vstup priradi
vystup na zakladé vytvoreného stromu nebo acyklického grafu. V pfipadé funkce jedné
proménné, jak je uvedeno vztahem 2.4 i 2.6, mame tedy pro stromové GP jeden termindl
() a pro CGP nam stac¢i jeden primarni vstup (z) a jeden primérni vystup (y). V ptipadé
funkce vice proménnych, jak uvadi vztah 2.5 — funkce dvou proménnych, potiebujeme dva
terminaly x, z pro stromové GP a dva primarni vstupy « a z pro CGP, primarni vystup
vSak zlstava pouze jeden.

y = [f(z) (2.4)
y = flz,2) (2.5)
Yn = f(Yn-1) (2.6)

Jelikoz vétsina aritmetickych operatort je binarnich, postaci ndm dva vstupy uzlu pro CGP
a pro stromovou reprezentaci bindrni strom. Unérni operace (napfiklad unérni minus, fak-
toridl, ¢i absolutni hodnota) je pak provedena pouze nad prvnim vstupem. Pfiklad fenotypu
reprezentujictho funkci y = x? + x> pro stromovou reprezentaci je na obrazku 2.6a a pro
CGP na obrazku 2.6b.
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(a) Pribéh funkce 2.7. (b) Prubéh funkce 2.8. (c) Prubéh funkce 2.9.

Obrazek 2.7: Grafy hledanych vztahii. Na horizontalni ose jsou zobrazeny hodnoty z, na
vertikdlni funkéni hodnoty f(x).

2.2.1 Testovaci ulohy

Jako trénovaci mnoziny je vhodné vytvorit mnoziny datovych bodu reprezentujicich funkce
s raznou slozitosti pribéhu. Vzorkovanim vybranych funkci ziskdme data, na kterych potom
muzeme testovat kandidatni funkce. V ¢lanku [9] pouzivaji pro trénovani navzorkované
funkce 2.7, 2.8, 2.9, jejichz pribéhy jsou zobrazeny na obrazcich 2.7a, 2.7b, 2.7c.

fla) = 2
f(z) = ellsin(2)
fle) = z2@) 4o 4 sin (%) (2.9)

2.3 Koevoluce

Podle Janzena [2] muZeme koevoluci definovat jako evoluéni zmény vlastnosti jedincti v jedné
populaci jako odpovéd na vlastnosti jedincti v populaci druhé. Koevoluce druhtt mtze na-
stat, jestlize jeden druh selektivné utlacuje jiny. Koristi se vyviji vlastnosti, diky kterym
miize predatorovi snadnéji uniknout nebo se branit, a vlastnosti predatora se méni tak, aby
kotist dokazal ziskat.

Tohoto principu miizeme vyuzit v genetickém programovani jako prostredek pro opti-
malizaci TeSeni tlohy. Jak uvadi Schmidt a Lipson [9], v koevolu¢nich algoritmech se mira
fitness jednoho jedince stava funkci jiného jedince. Pfesnéji feceno, jeden jedinec miize ovliv-
nit relativni vypocet fitness funkce mezi jinymi jedinci ve stejné nebo oddélené populaci.
Upfesnovani fitness funkce a vyvoj jedinc mohou zménit pribéh evoluce.

Koevoluce je ¢asto pouzita v llohach, kde nelze jednozna¢né predem urcit fitness funkci.
Muzeme chtit najit feseni, které zavisi na jiném Teseni. Ze soutéZe mezi jedinci zalozené na
koevoluci a zdokonalovani Gspésnych jedincti pak vyplyne dominantni feseni.
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Vyhodnocovani fitness funkce jedinci je celkové vypocetné velmi naro¢né. Soubézny vy-
voj fitness prediktorti mize snizit frekvenci a naro¢nost vypoctu fitness. Populace kandidat-
nich feseni se vylepsuje pomoci populace fitness prediktort a zaroven dochézi ke snizovani
vypocetni naroc¢nosti. Populaci fitness prediktorid vylepsuje populace kandidatnich feseni
pomoci zmensovani intervalu mnoziny nejvhodnéjsich fitness hodnot. Koevoluci fitness pre-
diktort se zabyva ¢ast 2.3.2.

2.3.1 Modelovani fitness funkce

Modelovani fitness funkce je zkoumanou oblasti v evoluci inspirovaném pocitani s riznymi
pristupy a vysledky. Je hned nékolik divodd pro pouziti modelovani aproximace fitness
funkce:

o snizeni vypocetni slozitosti vypocti fitness funkce,

o potreba Fesit problém, kde fitness nelze jednoznacéné predem urcit,
o fitness funkce je hruba a neumoznuje tak stabilni vypocty,

o TeSeni Casto uvazne v lokalnim extrému,

o jsou generovani rozdilni jedinci se stejnou fitness.

Metody modelovani fitness funkce spadaji do oblasti strojového uceni a proto se daji
vyuzit ruzné techniky strojového uceni jako neuronové sité, SVM (support vector machine),
rozhodovaci stromy, bayesovska sit, atp., pro klasifikaci jedincti za G¢elem vytvoreni modelu.
Presnéjsich modelid pak dosahuji moderni metody jako boosting, bagging nebo ensemble
learning. Bohuzel nelze pfedem urcit, kterd z metod bude pro feseni konkrétniho problému
nejefektivnéjsi.

Evoluéni techniky vytvareni modelu zahrnuji dédi¢nost fitness, napodobeni fitness a
¢astecnou evoluci. Pouziti modelu aproximace fitness funkce s sebou nese i tyto problémy:

Trénovani modelu: Fitness modely jako neuronové sit nebo SVM jsou velmi robustni.
Pri pouziti pokrocilejsich metod jako boosting nebo bagging dosdhneme jesté vyznam-
ného rozsifeni. Je tfeba presné spocitat velké mnozstvi fitness, abychom byli schopni
efektivné ucit jakykoliv typ modelu.

P1i pouziti koevoluce mizeme model fitness ucit paralelné s feSenim problému. V pocat-
cich evoluce tak muzeme pouzit jen velmi hrubé fitness. V pribéhu evoluce se pak
vytvari i model fitness.

Uroven aproximace: Kdyz se vytvaii fitness model samostatné, vyzaduje to zna¢nou
obecnost Teseni, aby model zahrnoval vSechna mozna feSeni z prostoru kandidatnich
FeSeni s riznou fitness.

Vytvafeni modelu fitness pii koevoluci musi pracovat jen s jedinci v soucasné populaci.
Model proto nemusi pracovat s celym prohledévacim prostorem, ale zahrnovat jen jeho
podmnozinu a tedy muze byt mnohem méné komplexni.

Pokles piesnosti: Ve vétsiné aplikaci je pouziti aproximace fitness na tkor pfesnosti fit-
ness. V nejhorsim pfipadé se miize globalni optimum Gplné vytratit z prostoru, ktery
pokryva fitness.
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2.3.2 Koevoluce fitness prediktoru

Konvené¢ni evolucéni algoritmus se snazi nalézt optiméalni feseni daného problému. V tomto
smyslu je optiméalni feSeni s* definovano jako:

s* = arg max fitness(s), (2.10)
ses

kde S je je mnozina vSech moznych kandidatnich feSeni problému a fitness(s) je fitness
hodnota aktualniho feseni s. V koevolu¢nim algoritmu zaménime vSechny fitness s fitness
prediktorem p. V tomto piipadé€ je optimélni feseni hledano vyhodnocenim funkce predik-
toru:
s* = argmax p(s), (2.11)
seS
kde p je pouzity fitness prediktor.

Pri koevoluci vyvijime v druhé populaci fitness prediktory, aby funkce p byla co nej-
presnéjsi pro soucasnou populaci feseni. Ve tfeti populaci jsou fitness trainers, které jsou
pouzity pro vypocet, jak se blizi fitness prediktory pozadované fitness. Fitness trainers se
vybiraji z populace feseni periodicky tak, Ze maji co nejvyssi vzadjemnou odliSnost.

Clanek [9] uvadi, ze optimélni feseni pro kazdou z populaci s* (populace feseni), ¢
(populace fitness trainers), p* (populace fitness prediktorii) je definovano nasledovné:

*

s" = argmax ppest(s), (2.12)
s€S

t* = arg max % Z (p (s)—p(s ))2, (2.13)

SESC pePcur
= arg min “ ness .14
p & peP N te P ’

kde S je mnozina vSech moZnych feseni problému, S. je soucasnd populace feSeni, P je
mnozina vSech moznych fitness prediktord, P.,. je soucasnad populace prediktori, Ti,, je
soucasné populace fitness trainers, ppest je nejlépe ohodnoceny prediktor z P, a p(s) je
prumeérna predikovanad fitness feseni s mezi soucasnymi prediktory. VSechny t¥i populace se
vyviji paralelné a jejich vysledky se méni s kazdou generaci.

Populace Teseni se vyviji podle fitness soucasného nejlepsiho fitness prediktoru. Fitness
trainers jsou vybrand feseni z populace FeSeni, které produkuji vetsi variabilitu v predikcich
mezi populaci prediktori. Populace fitness prediktorid se vyviji tak, aby minimalizovala
rozdil mezi pravou fitness funkci a predikovanymi fitness soucasnou populaci.

Algoritmus

Algoritmus prezentovany v [9] vyuziva tfi populace: populace FeSeni problémii, populace fit-
ness prediktort, populace fitness trainers. Princip algoritmu je zobrazen na obrazku 2.8. Na
zacatku koevoluce se ndhodné vygeneruje populace kandidatnich feSeni a populace predik-
tora. Algoritmus vybere jedince z populace feSeni pro ohodnoceni skute¢nou fitness funkci
pro trénovani fitness prediktorti. Pak algoritmus vyviji populaci feseni s pouzitim nejlépe
ohodnoceného fitness prediktoru a vyviji populaci prediktorti s pouzitim fitness trainers.
Nakonec se otestuje konvergence nejlépe ohodnoceného jedince, a pokud je splnéna, algo-
ritmus s tspéchem skondi.
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Obrazek 2.8: Koevoluce kandidatnich feSeni a fitness prediktor.

Vypocet skuteéné fitness: Cilem tohoto kroku je vybrat jedince z populace feseni, aby
pomohli optimalizovat fitness prediktory na zakladé soucasnych feSeni. Vyberou se
jedinci, ktefi maji rozdilné fitness hodnoty, aby se zajistily rizné hodnoty predikova-
nych fitness v populaci prediktori. V tomto algoritmu se uchovavaji posledni trainers
(kandidatni feseni se svoji fitness). Odstranéni starych trainers miize urychlit algorit-
mus, ale muze vést k uvaznuti v cyklu.

Vyvoj populaci: Kandidatni feSeni a fitness prediktory jsou vyvijeny paralelné uzitim
dvou vléken. Fitness trainers se vybiraji periodicky ve vlakné obstaravajicim vyvoj
populace prediktor.

Vldkno vyvoje populace feseni zacind ndhodnym generovanim pocateéni populace
kandidatnich feseni. Hlavni smycka pak vyviji tuto populaci. Nejlépe ohodnoceny
fitness prediktor je pak pouzit pro ohodnoceni generace potomki kandidatnich feseni.
Nakonec je otestovana konvergence nejlépe ohodnoceného jedince z populace feseni.

Vladkno vyvoje populace prediktori zac¢ind ndhodnym generovanim fitness prediktort.
Hlavni smycka pak vyviji prediktory a periodicky pfidava nové trainers do populace
fitness trainers. Fitness kazdého prediktoru se pocita tak, Ze se spocita primér ab-
solutnich chyb mezi fitness predikci a skutecnou fitness hodnotou kazdého fitness
traineru.

Protoze evoluce fitness prediktort nepotiebuje tolik vypocetniho vykonu jako evoluce
feSeni, bézi mnohem rychleji. Pro redukci tohoto problému a zpomaleni vyvoje je ve
smycce vldkna vyvijejictho populaci prediktortt pfidano ¢ekani (delay).

Nové fitness trainers se z populace feSeni vybiraji periodicky. Fitness trainers jsou
feSeni, které optimalizuji predikci fitness prediktort.
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Test konvergence: Test konvergence urcuje, jestli algoritmus skonci, testovanim nejlépe
ohodnoceného kandidétni feseni. Pokud v tomto kroku feseni nekonvergovalo, piidaji
se nové trainers do populace trainers a koevoluce pokracuje. Jinak je vraceno nejlepsi
nalezené feseni a algoritmus se ukonci.

2.4 Koevoluce a symbolicka regrese

Koevoluce trénovacich prikladt v tloze symbolické regrese je v literatufe popsana mnoha
pracemi. Posledni vyzkum vyuziva soubézné koevoluce trénovacich ptikladd a vyuziti od-
chylek a podoba se metodé strojového uceni boosting. Velmi mélo praci se vSak zabyva
predikei fitness nebo modelovanim v symbolické regresi. V experimentech v ¢lanku [9] se
koevoluje podmnozina trénovacich dat ptiklad, které aproximuji miru fitness (oproti kom-
pletnimu pouziti trénovacich dat).

2.4.1 Fitness prediktor

Trénovaci data v tloze symbolické regrese typicky sestavaji ze stovek az tisicti bodi (zob-
razeni, experimentalné ziskanych) s predpokladem, ze vystupni hodnota zavisi na vstupni
(zavislost méfenych hodnot lze vyjadfit funkei). Pfi pouziti fitness prediktoru je prediktor
fitness malou podmnozZinou téchto bodu. Namisto vypoctu skutecné celkové fitness kandi-
datnich feSeni se urc¢i imaginarni fitness kandidatnich feSeni vypoctenim odchylky pouze
hrstky datovych bodt, které jsou ve fitness prediktoru. Predikovand fitness se spocita na-
sledovné:

PSF(s) = - > Is (z0) ~ wil, (215)
=1

kde s je kandidatni feSeni (algebraicky vyraz), x; je trénovaci vstup funkce a y; vystup
funkce z trénovaci mnoziny, které jsou indexované prediktorem, n je pocet vzorku v pre-
diktoru.

V experimentech vysSe zminéného ¢lanku se jako evoluéni algoritmus vyuziva genetické
programovani. Vyvoj fitness prediktoru se zajistuje jednobodovym kiizenim tak, Ze se na-
hodné vybere bod k¥izeni dvou rodi¢a. Mutace fitness prediktoru se pak provadi ndhodnou
zménou indexu.

2.4.2 Velikost fitness prediktoru

Mezi celkovym vykonem a velikosti prediktoru (podmnoziny trénovacich dat) je podstatna
zévislost. Pouziti malého poc¢tu vzorka ve fitness prediktoru dovoluje vyuzit vice generaci
pri zachovani vypocetniho vykonu za cenu snizeni presnosti predikce. Pfikladem mohou
byt vzorky bodt hledané funkce f(x) = el*lsin(z). Tato funkce je nelineérni a ma dvé
aproximacCni minima, kterd mohou vyrazné ztizit hledani spravného feSeni. Konvergence
feseni je pak lepsi pii pouziti vétsiho poctu vzork.

Kdyz ma fitness prediktor pouze dva vzorky, vypocet fitness mé velmi nizkou vahu
a evolucéni proces vyzaduje mnohem vice generaci. Zatimco vétsi podmnozina vzorki je
dostatecné presnd, pocet potrebnych generaci se prilis neredukuje. Lze predpokladat, ze

vvvvvv

konvergence.
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Kapitola 3

Navrh reseni symbolické regrese

V této kapitole se zabyvam navrhem systému, ktery bude umoznovat feseni symbolické
regrese pomoci kartézského genetického programovani a koevoluce. Clanek [9] pojednava
o koevoluci prediktoru fitness a kandidatnich feseni, jejichZ evoluce je zaloZena na principu
stromového genetického programovani. Tato prace se vSak zabyva navrhem a implementaci
evoluce kandidatnich feSeni zaloZené na principu kartézského genetického programovani.

Kartézsky program je obecnéjsi variantou orientovaného acyklického grafu nez strom.
Rozdily v pfistupu mezi stromovym genetickym programovanim a kartézskym genetickym
programovanim jsou popsany v kapitole 2.1. V této kapitole uvadim i nékolik odlisnych
pristupt ke koevoluci prediktortd fitness, nez jak jsou uvedeny v ¢lanku o koevoluci predik-
toru fitness [9]. Na zakladé ¢lanku [9] je v ¢asti 7.2 porovnana vykonnost koevoluce s CGP
s koevoluci se stromovym GP.

Cilem této prace je porovnani vykonnosti Feseni symbolické regrese s pouzitim koevoluce
a bez ni. Bude tedy implementovan program, ktery fesi symbolickou regresi bez pouziti
koevoluce a pomoci experimentii bude nalezeno jeho nejvhodnéjsi nastaveni. Toto nastaveni
bude dale pouzito pfi experimentech s koevoluci, kde se budou ménit jiz jen parametry
nastaveni koevoluce.

P1i navrhu programu je tfeba fesit nékolik dilé¢ich problémt. Jenim z nich je paralelizace
zpracovani koevoluce. Timto tématem se zabyvam v ¢asti 3.1. Dalsi ¢asti této kapitoly se
pak zabyvaji ndvrhem kandidatniho FfeSeni a trainers 3.2 a prediktort fitness 3.3. V ¢asti
3.3.1 jsou ukazany piistupy k ohodnoceni prediktort fitness. Cést 3.4 pojednava o vyhod-
noceni fitness kandidatniho feseni. Déle je popsana evoluce kandidatnich feseni bez pouziti
koevoluce 3.5 a s pouzitim koevoluce 3.6.

3.1 Navrh paralelizace

V ¢lanku [9] uvadi piiklad paralelizace vyuzitim dvou vlédken. Jedno vlakno se stara o evo-
luci kandidatnich Feseni, druhé pak o evoluci prediktort fitness, o nahrazovani trainers a
ohodnoceni novych trainers skute¢nou fitness. Mame zde tedy tii zdkladni ulohy:

o evoluce kandidatnich feseni,
o evoluce prediktoru fitness,

o vytvoreni novych trainers a vypocet jejich skutecné fitness.

Tyto tfi tlohy lze vykonavat sekvencéné, castecné paralelné nebo plné paralelné. V pripadé
vyuziti vlaken, lze pouzit jedno, dvé nebo tii vldkna.
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V ptipadé sekvencniho pfistupu probihd evoluce kandidatnich feSeni, pficemz perio-
dicky jednou za dany pocet iteraci evolu¢niho cyklu kandidatnich feseni dojde k jednomu
itera¢nimu kroku evoluce prediktort. Rovnéz jsou periodicky nahrazovany trainers.

Plné paralelni pristup oddéluje vSechny tifi vySe zminéné tlohy. V1akno obstaravajici
evoluci kandidatnich feseni, které bézi nejrychleji, periodicky posila signal dalsim dvéma
vldkntim, aby pokracovala v dalsi iteraci svého cyklu.

V této praci jsem zvolila ¢asteéné paralelni pristup, avsak mirné odlisny od piistupu
uvedeného v ¢lanku [9]. Pro koevoluci jsou pouzita dvé vlakna. Prvni vldkno se stard o ko-
evoluci kandidatnich feSeni a na zékladé svych vysledkti vybird nové trainers z populace
kandidatnich feseni. Cast trainers je viak v tomto vlakné generovana nihodné, aby byla
zajisténa ruznorodost fitness hodnot jedinc z mnoziny trainers. Prvni vldkno periodicky
posila signal druhému vlaknu, které na zakladé prijeti signalu provede dalsi iteraci. Druhé
vlakno se stard o evoluci prediktorid fitness. Pokud byly trainers zménény, nacte je a ohod-
noti je skute¢nou fitness. Déle je pouziva pro ohodnoceni jedincti z populace prediktort.

Jelikoz jsou pouzita dvé vlakna, je tfeba pouzit synchronizac¢ni prostfedky. K vylouceni
vicenasobného ptistupu ke sdilenym proménnym slouzi binarni semafory (mutual exclusion).
Protoze druhé vldkno pokracuje v praci na zadkladé signalu od prvniho vldkna, je rovnéz
tfeba zafadit podminénou proménnou (condition variable), kterd slouzi pro pozastaveni
vlédkna a ¢ekani na splnéni podminky.

3.2 Kandidatni feSeni

Chromozom kandidatniho feseni sestava z uzli, jejichz pocet je roven soucinu poctu radkt
a poctu sloupcti v miizce genotypu a jednoho uzlu navic — pro vystup. Kazdy z uzlt pak
obsahuje tfi hodnoty:

o index uzlu pfipojeného na prvni vstup uzlu,
o index uzlu pfipojeného na druhy vstup uzlu,
o Ciselné oznaceni operace, kterou uzel nad vstupy vycisluje.

U posledniho uzlu se pouziva pouze hodnota indexu uzlu pfipojeného na prvni vstup uzlu.
Tato hodnota oznacuje, ke kterému vnitfnimu uzlu je pfipojen primarni vystup kandidét-
niho feseni. Kédovani chromozomu kandidatniho feseni je zndzornéno na obrazku 3.1.

Jelikoz fenotyp feSeni neobsahuje vSechny uzly genotypu, je vhodné ke kazdému uzlu
v chromozomu pfifadit informaci o tom, zda je ¢i neni aktivni. Tato informace urychli
vypocet fitness, nebot se nemusi poéitat funkéni hodnota vSech uzl v genotypu, ale pouze
téch obsazenych ve fenotypu. V pripadé, ze uzel je aktivni, je na tomto misté rozliseno, zda
provadi pozadovanou funkci nad vstupy, nebo generuje konstantu. Generovani konstant je
popsano v casti 3.4.3.

3.2.1 Trainers

Trainers je mnozina kandidatnich feseni ohodnocena skutecnou fitness, ktera slouzi pro
ohodnoceni fitness prediktort. Vybrané trainers musi obsahovat kandidatni feseni s riiznou
fitness, aby bylo mozné prediktory co nejpresnéji ohodnotit. Z toho diuvodu délim trai-
ners na dvé poloviny. Jedna polovina je plnéna pfi evoluci kandidatnich reseni nejlepsimi
vzdy riznymi kandidatnimi feSenimi. V druhé poloviné se obmérnuji ndhodné generované
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Obrazek 3.2: Chromozom prediktoru fitness.

trainers pro zajisténi rozmanitosti mnoziny trainers. Jedna se o mnozinu sdilenou evoluci
kandidatnich feSeni s evoluci prediktoru fitness.

3.3 Prediktory fitness

Jak je uvedeno v ¢asti 2.4.1, fitness prediktor je podmnozinou vSech datovych bodu z tré-
novaci mnoziny (zobrazeno na obrazku 3.2). Chromozom fitness prediktoru obsahuje urcity
pocet ukazatelt na datové body (optimalnim poctem se zabyvam v kapitole 7). Struktura
datovych bodi je blize popsana v implementacni ¢asti 4.2.

3.3.1 Ohodnoceni prediktoru

K ohodnoceni prediktoru lze piistupovat podobnym zptisobem jako pfi ohodnoceni kandi-
datniho feseni v tloze symbolické regrese.

V prvnim piipadé lze spocitat absolutni odchylku feSeni ohodnocenych skutecnou fit-
ness (ohodnoceni dané vztahem 2.1) a feSeni ohodnocenych prediktorem (ohodnoceni dané
vztahem 2.15) nasledovné:

PR(p) — %Z]SF(sj)—PSF(sj)\, (3.1)
j=1

kde PF je fitness prediktoru p, o je pocet trainers, SF(s;) je skutecna fitness feSeni s; a
PSF(s;) je fitness feSeni s; predikovana prediktorem p.

Druhym zpisobem, jak uréit fitness prediktoru, je pomoci pfidélovani bodu (skdre) za
vysledek predikované fitness (ohodnoceni dané vztahem 2.15) odpovidajici skuteéné fitness
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Obrazek 3.3: Varianty ohodnoceni fitness.

prediktor fitness

kandidatniho feSeni (ohodnoceni dané vztahem 2.1) — s povolenou odchylkou.

PF(p) = Y g(s;), kde (3.2)
i=1
_ 0 pro |SF(s;) — PSF(s;)| > o
9(s;) = { 1 pro |SF(s;) — PSF(s;)| < o, (3.3)

kde o je povolena odchylka predikce fitness a o je pocet trainers.
Nejlépe ohodnoceny prediktor je pouzivan pro predikci fitness pfi evoluci kandidatnich
feseni. Evoluce prediktorti jej prepisuje, zatimco evoluce kandidatnich feseni jej cte.

3.4 Vyhodnoceni fitness kandidatniho reSeni

Pr1i koevoluci je tfeba vyhodnocovat fitness kandidatniho feseni pti nékolika riznych kon-
figuracich. Zakladnim zpusobem je ohodnoceni kandidatniho feseni vSemi datovymi body
z trénovaci mnoziny. Tato konfigurace slouzi pro ohodnoceni:

o kandidatniho feseni z mnoziny trainers skute¢nou fitness,
o skutecnou fitness kandidatniho feseni, které prediktor urcil jako vysledné feseni,
o kandidatniho feseni pfi vypoctu bez pouziti koevoluce.

Dalsi konfiguraci je ohodnoceni kandidatniho feseni pomoci prediktoru fitness, které slouzi
k ohodnoceni:

o kandidatniho feseni pfi evoluci kandidatnich feseni,
o prediktoru pomoci kandidatnich feSeni z mnoziny trainers.

Zobrazeni variant vypoctu fitness je na obrazku 3.3. Vypocet fitness by mél byt univerzalni
pro vSechny typy vyhodnoceni, které koevoluce vyzaduje, a proto je funkce pro vypocet
fitness kandidatniho feseni navrzena komplexné. Na zakladé vstupnich parametr provede
ohodnoceni kandidétniho Feseni bud pomoci vSech datovych bodi z trénovaci mnoziny nebo
pouze pomoci malé podmnoziny téchto bodt uréené prediktorem.

Jak je uvedeno v ¢asti 2.1.3, k vyhodnoceni fitness kartézského programu lze pristoupit
nékolika zpisoby. Pro tuto tlohu jsem zvolila pristup, ktery spociva v oznaceni aktivnich
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Obrazek 3.4: Oznaceni aktivnich uzlu.

uzli (obsazenych ve fenotypu) rekurzivnim sestupem a nasledném postupném vyhodnoceni
aktivnich uzlt nad datovymi body z trénovaci mnoziny.

V kapitole 2.2 byly uvedeny dva pristupy k vypoctu fitness v tloze symbolické regrese.
7 tohoto divodu jsem zvolila moznost, ze kandidatni feseni si bude uchovavat hodnotu
zaloZenou na vypoctu absolutni odchylky reseni i na vypoctu skére.

V pripadé koevoluce je tfeba mit moznost porovnat vypoc¢tenou skutecnou fitness s fit-
ness predikovanou. Proto pfiddvam hodnotu, kterd vyjadiuje pocet zdsaht (skdre) viaci
poctu ohodnocenych datovych bodi. Jestlize pii vypoc¢tu skutecné fitness zasdhne do povo-
leného intervalu naptiklad 40 datovych bodi z 200 (20 %), odpovidé to pak zasahu 2 bodu
z prediktoru o velikosti 10 datovych bodd.

3.4.1 Oznaceni aktivnich uzla

Rekurzivni sestup zac¢ina od vystupniho uzlu, na ktery je pfipojen jemu predchéazejici vnitini
uzel. Podle funkce vnitiniho uzlu se sestupuje na jeho jeden (pro unarni funkce) nebo oba
vstupy (binarni funkce). Muze nastat i pfipad, kdy je vnitini uzel oznacen jako koncovy a
generuje konstantu (o generovani konstant vice v ¢asti 3.4.3) a priichod vétvi je ukonéen.
Jestlize se pii rekurzivnim sestupu narazi na uzel, ktery jiz byl oznacen jako aktivni, priichod
vétvi se ukondi nebot predchidci tohoto uzlu jiz jsou oznaceni. K ukondeni priichodu vétvi
déle dojde, kdyz se sestoupi na primérni vstup kartézského programu. Ilustrace oznaceni
aktivnich uzlt je na obrazku 3.4.

3.4.2 Vyhodnoceni datového bodu

Prvni aktivni vnitfni uzel kartézského programu pracuje pouze nad priméarnimi vstupy
— nezavislymi proménnymi danymi datovym bodem z trénovaci mnoziny. Nasledujici ak-
tivni uzly pak pracuji s hodnotami danymi pfedchozimi aktivnimi uzly nebo primarnimi
vstupy. Pfi vyhodnoceni datového bodu z trénovaci mnoziny dochéazi k postupnému vy-
hodnocovéani aktivnich uzld, az se dojde k primarnimu vystupu kartézského programu. Na
primarnim vystupu se na zavér nachazi funkéni hodnota dana kandidatnim resenim, které
je reprezentovano kartézskym programem. Funkéni hodnota danéd kandidatnim fesenim je
porovnana se skute¢nou funkéni hodnotou danou datovym bodem z trénovaci mnoziny —
zavislou proménnou. Odchylka téchto funkénich hodnot urcuje, zda se zvysi fitness hod-
nota kandidatniho feseni dand pomoci skdre (vztahem 2.2), pfipadné se pric¢te k absolutni
odchylce feseni (dané vztahem 2.1).
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Obrazek 3.5: Ukazka pfevodu aktivniho uzlu na uzel generujici konstantu.

3.4.3 Generovani konstant

Ke generovani konstanty dochazi v nékolika pripadech, a to v zavislosti na vstupnich hod-
notach uzlu.

Ke generovani konstanty nezavislé na vstupu dochéazi pri od¢itani nebo déleni totoznych
vstupt funkce (z — 2 = 0, = 1). Tato situace nastane, jestlize index uzlu pfipojeného na
prvni vstup je roven indexu uzlu pfipojeného na druhy vstup. Pokud je takovy uzel nalezen,
neni tieba zkoumat jeho vstupni uzly, nebof vy¢isleni uzlu je za vSech podminek totozné.
Ukazka zmény uzlu pfi generovani konstant nezavisljch na vstupu je na obrazku 3.5.

Existuji pripady, kdy funkéni hodnota uzlu nad vstupnimi hodnotami nemutze byt vy-
¢islena. To nastane, pokud je hodnota vstupu funkce mimo defini¢ni obor (déleni nulou,
logaritmus zaporného ¢isla, atp.). Jestlize vyd¢isleni uzlu vréati nepovolenou hodnotu (neko-
necno, NaN), pak tomuto uzlu miZe byt pfifazena konstanta nezavisla na jeho vstupech,
napftiklad 7.

Nepovolena operace jako déleni nulou mutize vzniknout v kandidatnim fesSeni nezavisle na
priméarnich vstupech, protoze konstanta nula se generuje pri odéitani stejnych hodnot. Muze
ale nastat i pripad, kdy k déleni nulou dojde az po vycisleni uréitého poc¢tu datovych bodi,
a to pokud se na primarnim vstupu objevi nula — jako nezavisla proménna. Tuto skutec¢nost
je tfeba Tesit poznacenim, Ze uzel generuje konstantu, a navic musi kandidatni feSeni znovu
ohodnotit vSsechny datové body. Kdyby se v prubéhu ohodnocovani kandidatniho reseni
pozménil vipocet kandidatniho feseni, neodpovidala by jeho fitness hodnota skuteénému
stavu feseni. Jedna cast by tak byla ohodnocena podle starého vyznamu kandidatniho feseni
a druha ¢ast podle vyznamu zménéného generovanou konstantou.

3.4.4 Délka cesty reseni

Aby bylo mozné hledat jednodussi matematické zavislosti, je tfeba mit informaci o velikosti
feSeni — vztahu. Vzhledem k tomu, Ze i v pribéhu vypoctu fitness miize dojit ke zméné uzlu
na uzel generujici konstantu a tim ztratit zavislost na vstupech, dochézi k urceni délky cesty
az po ohodnoceni vSech datovych bodu. Zjisténi délky cesty feSeni probihd témér stejnym
zplsobem jako oznaceni aktivnich uzld 3.4.1 s rozdilem, Ze kdyz pfi rekurzivnim sestupu
narazi na uzel, ktery jiz byl oznacen jako aktivni, pruchod vétvi se neukon¢i. Priichod vétvi
konci az v pripadé, kdy uzel generuje konstantu nebo je primarnim vstupem kartézského
programu. Nalezeni délky cesty feseni je demonstrovano obrazkem 3.6.

3.5 Evoluce kandidatnich rfeseni bez koevoluce
Reseni bez koevoluce a s pouzitim koevoluce je implementovano souc¢asné a jednotlivé roz-

dily jsou oddéleny vyuzitim podminéného piekladu pomoci ptikazt C-preprocesoru. Pod-
minény pfeklad je vdzén na existenci symbolické konstanty COEVOLUTION. Program, ktery
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Obrézek 3.6: Délka cesty feSeni.

fesi symbolickou regresi, obsahuje kusy kddu, které patfi pouze feseni bez vyuziti koevoluce
nebo které patii pouze feSeni s vyuzitim koevoluce a pak spole¢né ¢asti kédu. Diky tomuto
pristupu soucasné implementace feseni s koevoluci a bez koevoluce neni tieba pfi ladéni
udrzovat dva razné kédy pro spolec¢né ¢asti programu.

Program bez koevoluce tak pouze nacéte datové body z mnoziny trénovacich dat do
paméti, inicializuje kandidatni feseni a pak provadi evoluci na principu kartézského gene-
tického programovani popsaném v ¢asti 2.1.3. Pti pfekladu je vyuzivano pouze modulu pro
nacteni trénovacich dat, operace s kandidatnimi resenimi a vypocet fitness kandidatniho
feSeni — bez pouziti prediktort. Prediktory fitness, mnozina trainers, vlakna, ani zadné
operace nad nimi v tomto pripadé nejsou zahrnuty pii prekladu.

3.6 Koevoluce

Koevoluce v tloze symbolické regrese sestava ze dvou dil¢ich evoluci. Evoluce populace kan-
didatnich feseni funguje na principu kartézského genetického programovani a obstarava ji
jedno vlakno, zatimco evoluce populace prediktori fitness funguje na principu genetického
algoritmu a obstarava ji druhé vlakno. Koevoluce, tedy vyvoj icelnych vlastnosti na zakladé
zmény vlastnosti jiné populace, probiha tak, Ze si populace mezi sebou vyménuji jedince
k ohodnoceni. Jedinci z jedné populace slouzici k ohodnoceni druhé populace se predavaji
jako sdilené proménné. Na rozdil od postupu uvedeného v ¢lanku [9], negeneruji nové tra-
iners nahodné periodicky ve vlakné obstaravajicim evoluci prediktort. Nové trainers jsou
generovany v priubéhu evoluce kandidatnich feseni.

Na pocatku koevoluce je tieba inicializovat vSechny populace, mnoziny a proménné
podilejici se na koevoluci. Podle nastavenych parametr se ndhodné vygeneruje populace
kandidatnich feSeni, pomoci niz se urc¢i prvni trainers. Inicializace trainers probiha tak,
7e prochéazi populaci Cerstvé inicializovanych kandidatnich feSeni a do trainers se vybiraji
kandidatni FeSeni s riznou skutec¢nou fitness. Pokud dojdou jedinci v populaci kandidatnich
feSeni, jsou zbylé trainers generovany nahodné, tak aby mély rtznou fitness. Pii iniciali-
zaci trainers dochazi rovnéz k inicializaci mutexu pro vylouceni vicenédsobného piistupu
k trainers.

Prediktory se inicializuji generovanim nadhodnych ¢isel v rozsahu poc¢tu datovych bodu
z trénovaci mnoziny tak, aby se v chromozomu jedince kazdy datovy bod vyskytoval nej-
vyse jednou. Nasledné dojde k inicializaci a zamknuti mutexu pro vylouceni vicenasobného
pristupu k nejlépe ohodnocenému prediktoru. Aby mohla evoluce kandidatnich feseni pou-
zivat prediktor k ohodnoceni jedincti, musi nejd¥iv evoluce prediktorii v prvni generaci urcit
nejlépe ohodnoceny prediktor. Po pribéhu prvni iterace evolu¢niho cyklu prediktori fitness
se jiz proménné s nejlépe ohodnocenym prediktorem odemkne.
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3.6.1 Evoluce kandidatnich resSeni

P1i prvni iteraci evoluéniho cyklu kandidatnich feSeni vldakno ¢ekd na odemknuti mutexu
proménné s nejlépe ohodnocenym prediktorem. Nejlépe ohodnoceny prediktor nacte a dale
jej pouziva pro ohodnoceni jedinct. K nacteni nového prediktoru dochézi periodicky. Po
té, co vlakno evoluce kandidatnich feseni nacte novy prediktor, posle signal vlaknu evoluce
prediktoru fitness, ze muze pokracovat dalsi iteraci a tak nachystat novy prediktor ke ¢teni.
Tim je zajisténo fizené zpomaleni evoluce prediktoru fitness, aby novy prediktor byl nalezen
pouze cas od ¢asu a tim zbylo vice vypocetnich prostiedkt na evoluci kandidatnich feseni.

Nasleduje ohodnoceni jedinct soucasné generace pomoci prediktoru. Pokud je nalezen
jedinec s lepsi predikovanou fitness nez doposud, je zafazen mezi nové trainers. Vybér rodice
je mozny podle ruznych kritérii. K dispozici je predikovana fitness hodnota dana absolutni
odchylkou (vztahem 2.15), fitness hodnota uréujici pomérné skdre a velikost kandidatniho
feSeni. S upfednostnénim kritérii pro vybér rodice byly provedeny experimenty a vysledky
jsou popsany v kapitole 6.2. Pravidlem ztistava, zZe pokud maji dva jedinci v populaci stejnou
nejlepsi fitness, je jako rodi¢ vybran ten, ktery nebyl rodi¢em soucasné generace.

Nova generace, jak je tomu u kartézského genetického programovani, vznika z nejlépe
ohodnoceného jedince a vytvorenim A jedincii pomoci mutace nejlépe ohodnoceného jedince.
S poc¢tem mutaci v nové vznikajicim jedinci experimentuji tak, ze pocet mutaci je ndhodny
v rozmezi (1, mut_max). Pfi hledani vhodného nastaveni evoluce CGP zkoumam i parametr
mut_-max.

Jestlize nékteré kandidatni feseni podle ohodnoceni fitness prediktorem spadé do inter-
valu povolené odchylky od hledaného feseni, je proveden vypocet skutecné fitness feseni.
Pokud i skuteéné fitness hodnota spada do povoleného intervalu, je nalezeno Feseni a ko-
evoluce je ukoncena.

Pokud kandidatni feSeni ohodnocené prediktorem fitness spada do intervalu s povolenou
odchylkou a jeho skutec¢na fitness ne, koevoluce pokracuje. Je poslan signédl pro nalezeni
nového prediktoru (soucasny prediktor ohodnotil feseni jako spréavné, ale podle skute¢né
fitness spravné neni). I kdyz predikovand fitness stéle spadé do intervalu povolenych feSeni,
je nové ohodnoceni skute¢nou fitness provedeno aZ po urcitém poctu iteraci evoluc¢niho
cyklu. Tim se snizi frekvence ohodnocovani skuteénou fitness a da se ¢as evoluci, aby mohla
kandidatni feseni upravit s pomoci prediktoru.

Nahrazeni trainers

Periodicky se provadi vybér novych trainers, které pak nahradi pouzivané trainers. Nové
trainers z poloviny sestévaji z nejlépe (rtizné) ohodnocenych jedincii z evoluce kandidatnich
feSeni a z druhé poloviny z ndhodné generovanych feseni s rtiznou fitness. V élanku [9] uvadi,
ze nové prediktory generuji periodicky pfi evoluci prediktori. Moje Teseni ale umoznuje,
aby se prediktory naucily ohodnotit spravné feseni, které aktualné evoluce kandidatnich
feSeni generuje.

3.6.2 Evoluce prediktoru

Na pocatku iterace evolu¢niho cyklu prediktori fitness jsou na¢teny trainers ze sdilené pro-
ménné, pokud byly zménény. Nasledné jsou ohodnoceny pomoci skutec¢né fitness. K ohod-
noceni prediktoru dochézi tak, ze pro kazdy prediktor se vyhodnoti fitness kazdého jedince
z mnoziny trainers. Na zakladé odchylky predikované fitness a skutecné fitness jedinct
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rekurzivni fetézec

vyrazu

(x*x) + ((x*x)*x)

Obrazek 3.7: Generovani fetézce vyrazu.

z mnoziny trainers se vypocita fitness hodnota prediktoru. Vztah pro vypocet fitness pre-
diktoru je uveden v ¢asti 3.3.1.

V populaci prediktort fitness je vzdy navic uchovavan jedinec, ktery mél nejlepsi fitness
v predchozi generaci. Pfi zméné trainers se mize zménit jeho fitness hodnota (mutze se i
snizit) a nemusi pak jiz byt nejvhodnéjsim kandidédtem pro predikci fitness kandidatnich
feseni.

Nejlépe ohodnoceny prediktor je ulozen ve sdilené proménné, kterou pouziva evoluce
kandidatnich reseni k ohodnoceni jedinc.

Vytvoreni nové generace prediktorti vyuziva turnajové selekce rodicti a nasledného
kfizeni a mutace potomki. Ze soucasné generace jsou vybrani ndhodné dva jedinci, le-
pSi z nich se stava prvnim rodi¢em potomkti, vybér druhého rodice probiha stejné. Potomci
jsou vytvoreni pomoci jednobodového kiizeni a jejich chromozom je mutovan se zadanou
pravdépodobnosti. U nové vzniklého potomka je provedena kontrola, zda se indexy dato-
vych bodti v chromozomu neopakuji. Pokud tomu tak je, pak je takovy gen mutovan. Tato
kontrola zabrani snizeni po¢tu datovych bodu v prediktoru.

Evoluce prediktoru fitness pokracuje do doby, nez algoritmus dostane signal od vldkna
obstaravajiciho evoluci kandidatnich feSeni, Ze pozadované Teseni jiz bylo nalezeno, a koné¢i
koevoluce.

Variabilita prediktora

P1i nizkém poctu jedinct v populaci prediktord se vyskytl problém, ze populace po urci-
tém poctu iteraci prestala byt rozmanita a ke zménam jedinct dochéazelo prevazné jen na
zékladé mutaci, nebot v8ichni jedinci si byli velmi podobni (elitismus). Z davodu zacho-
vani rozmanitosti populace je nejhtife ohodnoceny jedinec odstranén a nahrazen ndhodnym
mutantem, ktery se pak podili na reprodukci.

3.7 Vypis retézce reseni

Sestaveni fetézce reprezentujiciho feSeni z chromozomu probiha jako prichod abstraktnim
syntaktickym stromem. Pfi tomto priichodu je orientovany acyklicky graf abstraktné roz-
balen na strom a rekurzivnim sestupem (prichodem post order) je sestaven fetézec. Tento
postup je ilustrovan obrazkem 3.7.
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3.8 Navrh struktury souboru s trénovacimi daty

Struktura souboru s trénovacimi daty je navrhovana pro co nejucelnéjsi zpracovani. Proto
prvni hodnota na zac¢atku textového souboru znaci pocet datovych bodu v trénovaci mnoziné
a druha hodnota, oddélend bilym znakem', podet nezévislych proménnych. Nasleduji vzdy
nezavislé proménné a zavisla proménna pro dany datovy bod odd€lené bilymi znaky. Obsah
souboru pro pét datovych bodu s jednou nezavislou proménnou pak muze vypadat takto:

5 1 pocet datoviych bodu a pocet nezavislych promeénnych
-2 12 prong datovy bod
-1 2 druhy datovy bod

0 3.53084e-28 treti datovy bod

1 1.88738e-14 ctorty datovy bod

-4 pdty datovy bod

U ilustrovaného souboru je od druhého fadku vzdy nejdrive nezavisla hodnota, nékolik
mezer a pak zavisld hodnota daného datového bodu. Dalsi datovy bod je na novém tadku.
V pripadé, Ze by soubor obsahoval méné datovych bodt nez je uvedeno v zahlavi, program
detekuje chybu. Pokud je datovych bodi vice, nez je uvedeno, prebyvajici datové body jsou
ignorovany.

1278 ? POSTX” definuji tyto bilé znaky: mezera, form-feed (*\£?), novy ¥adek (*\n’), posun kurzoru na
zacatek fadku (?\r?), horizontalni tabuldtor (*\t’) a vertikalni tabulator (*\v?).
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Kapitola 4

Implementace symbolické regrese

Program fesici symbolickou regresi pomoci kartézského genetického programovani s uzitim
koevoluce a bez koevoluce je implementovan v jazyce C. Pro pfeklad a sestaveni programu
pouzivam preklada¢ GNU GCC a program GNU make.

Pri implementaci feseni s uzitim koevoluce a bez koevoluce jsem vyuzila podminéného
prekladu pomoci piikazii C-preprocesoru tak, jak je popsano v knize [1]. Zdrojovy program
je oznacenim urcitych ¢asti rozdélen na ¢asti slouzici pouze pro feseni bez koevoluce, pouze
pro Feseni s uzitim koevoluce a na spolecné casti. Je tedy mozné z jedné sady zdrojovych
soubort sestavit dva rtizné programy, které vzajemné neobsahuji nadbytecné ¢asti pro da-
nou variantu FeSeni. Toto FeSeni je vyhodné, nebot pri vyvoji a tdrzbé neni tieba udrzovat
dvé sady zdrojovych souborti a spolec¢né ¢asti programu lze ménit soucasné.

Implementovany podminény pieklad funguje na zékladé vyuziti existence symbolické
konstanty COEVOLUTION. Jelikoz feSeni bez uziti koevoluce nepotiebuje vyuzit vSechny im-
plementované moduly, jsou ve skriptu Makefile definovany dvé verze prekladu. Detaily
prekladu a spusténi téchto programi se zabyva cast 4.7.

Program je rozdélen do nékolika dil¢ich modulti. Jadro programu #idi vldkna pro jednot-
livé populace, komunikaci mezi nimi, pribéh evoluc¢nich cykld populaci a celkovou koevoluci.
Funkce jadra programu je popsana v ¢asti 4.1. Definice struktury reprezentujici kandidatni
feSeni a potfebné informace o kandidatnim Feseni (jako napfiklad jeho hodnotu fitness) a
operace nad touto strukturou se nachazi v modulu popsaném v casti 4.3. Dalsi moduly jed-
notlivé fesi definici struktur a operace nad trainers, prediktory fitness a trénovacimi daty
(v ¢astech 4.2, 4.4, 4.5). Popis modulu pro univerzalni vypocet fitness nad vSemi variantami
uvedenymi v ¢asti 3.4 a pomocné operace pro vypocet fitness je uveden v ¢asti 4.6.

4.1 Jadro programu

Jadro programu obstarava zékladni béh feseni symbolické regrese. Ridi populace a jejich
evoluce, které jadro programu zpracovava paralelné pomoci vlaken. Tento model paralelniho
programovani funguje na principu paralelniho provadéni nezavislych funkci. Kazdé vlakno
ma vyhrazen svij vlastni zasobnik, na kterém ma uloZeny lokalni proménné, parametry a
névratové adresy aktivnich funkci. Kazdé vlakno mize vyvolat kteroukoli funkci programu a
pouzivat kteroukoli globalni proménnou. Skupina vlaken v jednom adresovém prostoru pak
tvori proces. Systémové zdroje jsou pridélovany na trovni procesi, takze vsechna vldkna
sdili deskriptory otevienych souborti, nastaveni zpracovani signald, zamky souborti, a tak
podobné.
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Model s uzitim vlaken, jak uvadi [5], je rychlejsi nez paralelni programovani zaloZené na
principu spousténi paralelnich procesii, nebot ty vyzaduji pfepinani kontextu mezi nezévis-
lymi procesy s riiznymi adresovymi prostory. Pro paralelni programovani je tedy mnohem
vyhodnéjsi pouziti vldken, kdy je vice paralelnich procesti soustiedéno ve stejném adre-
sovém prostoru a mohou tak pifimo mezi sebou komunikovat sdilenou paméti a prepinani
kontextu nevyzaduje pfepinani adresového prostoru.

Pro implementaci s pouzitim vlaken vyuzivam knihovnu pro GNU/Linux podle stan-
dardu POSIX (pthreads). Vsechny funkce a datové typy jsou deklaroviny v pthread.h.
Funkce nejsou ve standardni C knihovné, ale v knihovné libpthread, takze je potieba pfi
prekladu linkovat s parametrem -lpthread.

V procesu obstaravajicim koevoluci je v hlavnim vldkné obsluhovana evoluce kandidéat-
nich FeSeni. Evoluci prediktort zajistuje druhé vldkno spusténé po pocdatecni inicializaci.
Po nalezeni feseni pfi evoluci kandidatnich feseni je druhé vladkno ukonceno a jeho stav
ukonceni prevezme prvni vlakno.

Tato dvé vladkna sdili dvé globalni proménné, nejlépe ohodnoceny prediktor a mnozinu
trainers, a proménné zajistujici synchronizaci. Kazda ze sdilenych globalnich proménnych je
chranéna bindrnim semaforem (mutual exclusion) pro vzajemné vylouceni pfistupu k pro-
ménné. Jelikoz evoluce prediktorti bézi pomaleji nez evoluce kandidatnich feseni, pouzivam
pro pozastaveni vldkna s evoluci prediktorti podminénou proménnou (condition variable).
Vl1akno pro evoluci prediktoru v pritbéhu kazdé iterace svého evoluéniho cyklu ¢eka na sig-
nal, po jehoz prijeti probéhne dalsi iterace. Tato podminéna proménna je svazana se vzajem-
nym vyloucenim operaci nad nejlépe ohodnocenym prediktorem. Aby kriticka sekce operaci
nad sdilenymi proménnymi byla co nejkratsi, je uvnitt sdilend proménna vzdy pouze nac-
tena do lokalni proménné daného vlakna, nebo naopak je lokdlni proménna daného vldkna
uloZena do sdilené proménné.

4.1.1 Reseni bez koevoluce

Reseni bez uziti koevoluce vsak neobsahuje vyse uvedenou paralelizaci vypo¢tu. Pfi feseni
se vyuziva pouze jedna populace, a to populace kandidatnich reseni, kterd je obsluhovana
sekvencné. Algoritmus Feseni symbolické regrese s uzitim kartézského genetického progra-
movani obsahuje tyto kroky (kroky spole¢né pro oba pfistupy, s koevoluci i bez koevoluce,
jsou zvgraznény):

1. Nacteni trénovacich dat ze souboru a uloZeni do paméti.

2. Inicializace populace kandiddtnich resend.

3. Ohodnoceni vsech jedincti v populaci pomoci celé mnoziny trénovacich dat.
4. Vyber nejlépe ohodnoceného jedince.

5. Ovéfeni konvergence:

(a) Fitness nejlépe ohodnoceného jedince spada do intervalu povolenych feSeni —
evoluce ukoncena a vypsano reseni.

(b) Fitness nejlépe ohodnoceného jedince nespada do intervalu povolenych feseni —
evoluce pokracuje.

6. Vytvoreni nové generace a pokracovdani krokem 3.
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4.1.2 ReSeni s koevoluci

Reseni symbolické regrese s uzitim koevoluce 1ze rozd€lit na tii zakladni ¢asti. Prvni cast
inicializuje a ukoncuje koevoluci a dalsi dvé ¢asti obsluhuji jednotlivé evolucni cykly pro
kandidéatni feseni a prediktory.

Inicializace a ukonéeni koevoluce

1.

2.

Nacteni trénovacich dat ze souboru a uloZeni do pameéti.

Inicializace populace kandiddtnich Tesent.

. Inicializace populace trainers.

Inicializace populace prediktort fitness a uzamknuti mutexu pro nejlépe ohodnoceny
prediktor fitness.

. Spusténi vlakna pro evoluci prediktora fitness.

. Prabéh cyklu pro evoluci kandidatnich rfeSeni.

Po skonceni cyklu pro evoluci kandidatnich feseni poslani signalu o ukonceni vlaknu
s evoluci prediktort fitness.

. Spojeni vlaken a ukonceni koevoluce.

Evoluce prediktoru fitness

1.

2.

5.

Nacteni trainers ze sdilené proménné do lokalni proménné.

Ohodnoceni v8ech jedincii z populace prediktort. Kazdy prediktor je ohodnocen po-
moci celé mnoziny trainers.

. Nahrazeni nejhiite ohodnoceného prediktoru ndhodné generovanym mutantem.

Ulozeni nejlépe ohodnoceného prediktoru do sdilené proménné.
(a) V prvni iteraci cyklu se pouze ulozi nejlépe ohodnoceny prediktor a nasledné se
odemkne mutex.

(b) V dalsich iteracich se vzdy ¢ekd na podminku (condition variable) vazanou na
sdilenou proménnou nejlépe ohodnoceny prediktor. Ve chvili, kdy je signél ptijat,
uloZi se novy nejlépe ohodnoceny prediktor.

(¢) Po pfijeti signalu se kontroluje, zda jiz neni konec koevoluce (feseni nalezeno).
Pokud ano, vldkno ukon¢i svoji ¢innost.

Vytvoreni nové generace prediktoru fitness a pokracovani krokem 1.
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Evoluce kandidatnich FeSeni

1. Vzdy po urcitém poctu iteraci evolu¢niho cyklu dojde k nacteni nejlépe ohodnoce-
ného prediktoru ze sdilené proménné do lokalni proménné a poslani signalu druhému
vldknu.

2. Ohodnoceni v8ech jedincd z populace kandidatnich feseni pomoci nejlépe ohodnoce-
ného prediktoru.

3. Vyber nejlépe ohodnoceného jedince.
4. Ovéreni konvergence:

(a) Predikovana fitness nejlépe ohodnoceného jedince spadé do intervalu povolenych
feSeni — vypocteni skutecné fitness.

i. Skutecna fitness nejlépe ohodnoceného jedince spada do intervalu povole-
nych feseni — evoluce ukoncena a vypsano feseni.

ii. Skute¢na fitness nejlépe ohodnoceného jedince nespada do intervalu povo-
lenych feseni — evoluce pokracuje. K dalsimu ovéfeni skuteéné fitness dojde
az po urcitém poctu iteraci, prestoze predikovana fitness stale spada do in-
tervalu povolenych feseni.

(b) Predikovana fitness nejlépe ohodnoceného jedince nespadéd do intervalu povole-
nych feseni — evoluce pokracuje.

5. Pokud ma nejlépe ohodnoceny jedinec lepsi fitness nez predchozi nejlépe ohodnoceny
jedinec, je zafazen mezi nové trainers.

6. Jednou za Cas se vygeneruje ndhodna polovina trainers a nové trainers se ulozi do
sdilené proménné.

7. Vytvoreni nové generace kandiddtnich reseni a pokracovani krokem 1.

4.1.3 Zaznamy pro statistiky

V prubéhu koevoluce, resp. feseni bez uziti koevoluce, se zaznamenavaji nékteré hodnoty,
které pak slouzi pro zpracovani statistiky. Sleduje se naptiklad konvergence fitness kandi-
datnich feSeni ¢i prediktort fitness, a tyto hodnoty jsou uchovavany v poli, které se pii
ukonceni koevoluce prepise do souboru. Pro jednotlivé nastaveni koevoluce nebo feSeni bez
koevoluce tak lze sledovat zmény fitness nejlépe ohodnocenych jedinci v prubéhu generaci.

P¥i nalezeni feseni pak jadro programu vypise fetézec feseni ve formatu pro gnuplot!, coz
je vhodné pro ovéfeni spravnosti nalezeného feSeni. Déale jsou vypsany aktuélni nastaveni
koevoluce, generace, ve které bylo feseni nalezeno, ¢i pocet datovych bodi, které bylo nutné
vy¢islit pomoci kandidatnich feseni v pribéhu koevoluce, a doba béhu programu. V ptipadé
vypoctu bez koevoluce, ktery je fesen sekvencéné, staci zjistit dobu béhu jednoho vlakna
procesu. Pri pouziti koevoluce je tfeba vzit v tvahu dobu vypoctu jednotlivych vlaken,
pripadné jejich soucet. Tyto informace umoznuje zjistit funkce jadra operacniho systému
pro zjisténi vyuziti zdroju getrusage () specifikovana podle standardu POSIX.1-2001. Pro
vyuziti této funkce je nutné pripojit knihovny sys/time.h a sys/resource.h. Volanim

L Gnuplot je interaktivni program pro generovani dvoudimenzionalnich a trojdimenzionalnich grafii funkci
¢i dat. Program je distribuovan pod svobodnou licenci.
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funkce getrusage () na konci fuknce vlakna obstaravajiciho evoluci kandidatnich feseni lze
zjistit dobu vyuziti zdroju volajiciho vldkna (RUSAGE_THREAD) i soucet vyuziti zdroju za
vSechna vldkna v procesu (RUSAGE_SELF).

4.1.4 Generovani pseudonahodnych cisel

P1i inicializaci populaci i dalsich operaci v prubéhu evoluci je nutné vyuzivat nahodné
generované hodnoty. Pro inicializaci generatoru pseudondhodnych ¢isel je moZné pouzit
funkci time() z knihovny time.h, ale toto FeSeni je nevhodné pii davkovém zpracovani
testli. V tomto piipadé se inicializuje nékolik béhtl stejnou hodnotou, pokud jsou spustény
v pribéhu téze sekundy.

Pri testovani na viceprocesorovém systému, kde testované procesy bézi soucasné, je
nutné pouzit inicializa¢ni funkci, kterda umoznuje vyssi rozliseni ¢asu. Proto jsem pouzila
funkci gettimeofday() z knihovny sys/time.h, kterd vrati cas rozlisitelny v mikrosekun-
déach od zacatku dne, coz je dostacujici rozliSeni proto, aby generator pseudondhodnych ¢isel
byl inicializovan vzdy rtiznou hodnotou. Nevyhodou je, Ze se ¢isla mohou opakovat kazdych
24 hodin. P1i testovani jsem vSak na problém opakovani inicializujiciho ¢isla nenarazila a
proto ji povazuji za dostacujici.

4.2 Datové body

Uvodnim problémem, ktery musi program fesit, je nac¢teni trénovacich datovych bod.
Trénovaci data jsou ulozena v souboru, jehoz struktura je definovana v ¢asti 3.8. Takto
definované struktura umoznuje jednoduché nacteni trénovacich datovych bodu a uloZeni
do paméti. Pro ulozeni datovych bodi do paméti slouzi struktura sDataSet, ktera ucho-
vava celkovy pocet datovych bodti, pocéet nezavislych proménnych kazdého bodu a pole
s jednotlivymi datovymi body. Kazdy datovy bod je rovnéz struktura obsahujici nezavislé
proménné a zavislou proménnou ve formatu double. Modul pro obsluhu datovych bodu
obsahuje jedinou funkci, ktera slouzi pro nacteni mnoziny datovych bodi ze souboru do
proménné typu sDataSet. Pro proménnou s mnozinou trénovacich dat je na zacatku béhu
programu dynamicky alokovana pamét a znovu ménéna (uvolnéna) je az v zavéru.

4.3 Kandidatni reseni

Jak jiz bylo zminéno v navrhu, kandidatni feseni si s sebou kromé chromozomu musi nést i
informace, jakou méa hodnotu fitness ¢i délku cesty feSeni. Tyto informace se pouzivaji pfi
vybéru nejlépe ohodnoceného jedince a zaroven rodice dalsi generace. Ve struktuie repre-
zentujici kandidatni feSeni sIndividalCGP je dvourozmeérné pole reprezentujici chromozom
(popsano v ¢asti 3.2), fitness hodnota kandidétniho FeSeni zalozend na absolutni odchylce
trénovacich datovych bodu (vztahem 2.1), fitness hodnota uréena jako skére (vztahem 2.2),
pak pomérné skére vzhledem k poctu trénovacich bodt, pomoci kterych doslo k ohodnoceni
kandidatniho feseni, a délka cesty reseni.

Modul, ktery obstarava obsluhu operaci nad proménnou typu sIndividalCGP a je-
jich populaci, obsahuje nékolik zakladnich funkci. PFi inicializaci se vyuzivaji funkce pro
vytvofeni populace jedincii a ndhodnou inicializaci jedince, kterou vyuziva i inicializace
a nahrazeni trainers. Nachéazi se zde i funkce pro vypsani chromozomu, kopirovani chro-
mozomu, pfevod chromozomu na Tetézec reprezentujici matematicky vyraz a funkce pro
nalezeni rodice, vytvoreni nové generace a mutaci jedince. Vybér rodice je implementovan
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na zakladé tii kritérii, jejichz poradi a uzitecnost zkoumam v ramci testovani symbolické
regrese pomoci kartézského genetického programovani bez uziti koevoluce. Zkoumanymi
kritérii na vliv rychlosti konvergence ke spravnému feseni jsou fitness hodnota skére, fitness
hodnota uréend absolutni odchylkou a délka cesty kandidatniho feSeni.

4.4 Trainers

Struktura, ktera reprezentuje mnozinu trainers obsahuje pole jedinct kandidatnich Feseni
typu sIndividualCGP a také proménnou typu pthread mutex_t, kterd zarucuje vyhradni
pristup k trainers, nebof mnozZina trainers je sdilend proménna. Modul pro préaci s trainers
obsahuje funkci pro inicializaci trainers a funkce pro uzamknuti a odemknuti mutexu.

4.5 Prediktory fitness

V modulu pro praci s prediktory fitness jsou deklarovany dvé zakladni struktury. Struktura
sIndividualPredictor reprezentuje prediktor fitness s chromozomem a rizné spocitanymi
hodnotami fitness, jak je navrzeno v ¢asti 3.3.

Druhé struktura deklarovana v modulu pro préaci s prediktory je nejlépe ohodnoceny
prediktor sBestPredictor, kterd obsahuje jednoho jedince z populace prediktort a to pro-
ménnou typu sIndividualPredictor. Jelikoz nejlépe ohodnoceny prediktor je sdilend pro-
ménnd, musi obsahovat proménnou typu pthread mutex_t, kterd zarucuje vyhradni pfistup
k nejlépe ohodnocenému prediktoru a podminénou proménnou typu pthread _cond_t, ktera
slouzi ke zpomaleni evoluce prediktort.

Pro praci s prediktory jsou implementovany funkce, které inicializuji poc¢ateéni popu-
laci prediktorti, ndhodné vytvoii jedince z populace prediktori podle poc¢tu dostupnych
trénovacich bodu tak, aby se zadny z trénovacich boda v prediktoru neopakoval.

Funkce pro vy¢isleni fitness prediktoru funguje tak, ze pomoci prediktoru jsou postupné
ohodnoceni jedinci z mnoziny kandidatnich feSeni. Aby se predikovand fitness nezapisovala
primo do daného traineru, kde se nachazi vypoctena skutecna fitness, je trainer zkopirovan
pouze pro tucel ohodnoceni prediktorem. Nasledné je porovnana predikovana fitness s fitness
skutec¢nou. Z rozdilu skutecné a predikované fitness se pak pocita fitness hodnota prediktoru.

Modul rovnéz obsahuje funkce pro reprodukci a vytvoreni nové generace pomoci tur-
najové selekce, jednobodového ktizeni a mutace chromozomu, pro vypsani chromozomu
prediktoru a pro praci s podminénou promeénnou zajistujici vyhradni pfistup k nejlépe
ohodnocenému prediktoru.

4.6 Vypocet fitness

Jak je uvedeno v Casti 3.4, vypocet fitness kandidatniho reseni obsahuje nékolik dil¢ich
problému. Modul obsahuje jedinou externé pfistupnou funkci, ktera slouzi pro vyhodnoceni
fitness. Funkce pfijimé jako vstupni parametry ukazatel na strukturu kandidatniho feseni,
které ohodnoti na zakladé jeho chromozomu a ohodnoceni ulozi do atributd pro hodnoty
fitness, dale prijima ukazatel na celou mnozinu datovych boda a ukazatel na prediktor.
Pokud ukazatel na prediktor je NULL, dojde k ohodnoceni kandidatniho feseni pomoci celé
mnoziny trénovacich datovych bodua. Takto je zajisténo, Ze stejnd funkce mutze ohodnotit
kandidatni FeSeni pomoci prediktoru, ale i pomoci celé mnoziny trénovacich bodu. Postup
vyhodnoceni fitness je popsan v ¢asti 3.4.2.
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Pro efektivnéjsi vypocet fitness oznacenim aktivnich uzli a zjisténi délky cesty Teseni
jsou implementovany funkce pracujici na principu prichodu grafem (stromem) metodou
post order. Pfi oznaceni aktivnich uzlt v pripadé orientovaného acyklického grafu to umoziuje
prerusit priichod, pokud je navstiven uzel, ktery jiz byl oznacen, protoze vSichni jeho na-
sledovnici jsou jiz také oznaceni.

4.7 Kompilace a spusténi

Program, ktery fesi symbolickou regresi pomoci kartézského genetického programovani, se
sklad4 z t¥inacti dil¢ich souborti. Sest dvojic predstavuje diléi moduly - knihovnu deklaraci
externé dostupnych funkci a datovych typa a soubor s definicemi funkci modulu. Makefile
pak ridi preklady jednotlivych modult a sestaveni programu.

V Makefile jsou jako parametry prekladu moduld pfedavany i definice konstant, které
urcuji nastaveni parametrt koevoluce. Tim je zajisténa moznost davkového zpracovani ob-
sluhovaného skriptem pii testovani rtiznych nastaveni koevoluce. Testovacimu skriptu se
vénuje ¢ast 6.1.

Kompilace: K pielozeni programu je potfeba prekladac GNU GCC a program GNU make.
Pomoci Makefile je oddélen pfeklad feSeni s uzitim koevoluce a feSeni bez uziti ko-
evoluce. Kompilace programu, ktery fesi symbolickou regresi, se vyvola prikazem:

make kompilace resent s uzitim koevoluce
make nocoe kompilace Teseni bez koevoluce

Spusténi: Programtim, které fesi symbolickou regresi at s uzitim koevoluce nebo bez ni,
miize byt pfedan jeden parametr, a to nazev souboru s trénovacimi daty. V pfipadé,
7e tento parametr neni zadan, hleda se soubor s nazvem data.dta. Samotné spusténi
programu se na unixovych systémech provede piikazy:

./coevolution funkcel.dta

./coevolution spusténi reseni s uzitim koevoluce
./solution funkcel.dta
./solution spustént resent bez koevoluce

Vystupy: Program pred ukoncenim vypiSe dva vystupni fetézce. Prvni fetézec obsahuje
nalezené Teseni a informace o jeho nalezeni jako generaci, ve které bylo Feseni nalezeno,
pocet vyhodnoceni datovych bodu ¢i dobu vypoctu feseni. Tento Fetézec je vypsan na
standardni vystup. Druhy fetézec obsahuje zédznamy fitness hodnot v pribéhu evoluce
kandidatnich feseni. Tento fetézec je vzdy pripsan do souboru, jehoz nazev se sklada
z nazvu souboru s trénovacimi daty a parametrti nastaveni koevoluce ¢i jen evoluce
bez uziti koevoluce. Oba z vystupnich fetézcii obsahuji jen jeden fadek s informacemi
oddélenymi mezerami, coz umoziuje jednoduché davkové zpracovani vystupnich dat
pro vytvoreni statistik.
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Kapitola 5

Oveéreni funkcénosti programu na
zadanych tlohach

Ovéteni spravné funkcnosti programu pro symbolickou regresi probéhlo porovnanim zobra-
zeni trénovacich dat a nasledné funkci, které symbolickd regrese nasla jako Feseni, pomoci
programu gnuplot. Trénovaci data byla vytvorena vzorkovanim funkce na zadaném inter-
valu. Sfika intervalt a podet vzorkii odpovida intervaltim v ¢ldnku [9], aby bylo nésledné
mozné porovnat vysledky koevoluce s kartézskym genetickym programovanim s koevoluci
s genetickym programovanim uvedenym v ¢lanku o koevoluci prediktoru fitness.

Ovéfeni spravnosti nalezeni funkce f(z) = 22 — 23

Napfed jsem testovala funkeci s jednoduchym klesajicim priibéhem f(z) = 22 — 2. Tré-
novaci data byla vytvofena pomoci 201 vzorki z intervalu (—10,10). Takto vytvorené da-
tové body jsou zobrazeny na obrazku 5.1a. Implementované feseni symbolické regrese naslo
stejny vztah v rtizné podobé zapisu, nejcastéji jako (x*x)*(1-x). Pribéh nalezené funkce
je na obrazku 5.1b. Porovnéni feSeni je na obrazku 5.1c, pficemz vSechny body z trénovaci
mnoziny lezi pfimo v pribéhu nalezené funkce.

x"2-x"3 (XX)¥(1-x) — (OX)H(1x) —
X"N2-x"3
1000 1000 10001},
500 500 500
0 0 0
x_.\‘
\4
A
-500 -500 -500 \
\\
0\
-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10 -10 0 5 10

(a) Trénovaci body. (b) Nalezeny vztah. (c¢) Porovnani.

Obrazek 5.1: Zobrazeni pro porovnani funkce f(x) = z? — z3.

36



Ovéfeni spravnosti nalezeni funkce f(z) = el*!sin(x)

Nésledoval test funkce s nékolika lokalnimi extrémy f(z) = el*l sin(z). Trénovaci data byla
vytvofena pomoci 201 vzorkd z intervalu (—10,10). Takto vytvofené datové body jsou
zobrazeny na obrazku 5.2a. Implementované feseni symbolické regrese naslo tentyz vztah
v rizné podobé zapisu, nejéastéji jako sin(x)*exp(abs(x)). Pribéh nalezené funkce je
na obrazku 5.2b. Porovnani feSeni je na obrazku 5.2c, pri¢emz vSechny body z trénovaci
mnoziny lezi pfimo v prubéhu nalezené funkce.

e"|x|‘*sin(x) ' ‘sin(x)*exp(abs(x))— ' 'sin(x)*el)\(p('ib_s(x))—
10000 10000 10000 e”Ixrsin(x)
5000 5000 5000
| A
0 0 0 p T
/
/
i A"
\
5000 5000 5000
-10000 -10000 10000
-10 -5 0 5 10 10 3 0 5 10 10 3 0 5 0
(a) Trénovaci body. (b) Nalezeny vztah. (c) Porovnani.

Obrazek 5.2: Zobrazeni pro porovnani funkce f(x) = el*lsin(z).

Ovéfeni spravnosti nalezeni funkce f(z) = z2e5"(®) + z + sin (%)

Pro test funkce f(z) = 22e5(*) 4z +sin (;—J) byla trénovaci data vytvorena také pomoci 201
vzorku z intervalu (—10, 10). Takto vytvotrené datové body jsou vyobrazeny na obrazku 5.3a.
Implementované feSeni symbolické regrese naslo vztah v rizné podobé zapisu, nejcastéji jako
x* ((xxexp(sin(x)))+1), ktery se vsak lisi od puvodniho vztahu. Nalezeny vyraz odpovida
funkei f(z) = 2?2 - e(in(®)) 4 4 Je patrné, Ze oproti pivodni funkei doslo k zanedbéni
posledniho ¢lenu sin (;—3), coZ je zpusobené vlivem povolené odchylky nalezeného feseni
a nastavenim hledani jednodussich vztaht. Zmény funkcénich hodnot, které posledni ¢len
generuje, jsou mensi nez povolend odchylka datového bodu. Prubéh nalezené funkce je na
obréazku 5.3b.

Na obrazku 5.3c, kde je porovnani feseni, je vyznacena oblast, kde ptfi symbolické regresi
doslo k patrnému ,,vyhlazeni“ pribéhu. Detail této oblasti je zobrazen na obrazku 5.3d. Se
zvySenim presnosti hledaného feSeni (snizenim maximalni povolené odchylky) se v pfipadé
feSeni s uzitim koevoluce mnohonasobné zvysi doba potiebna k nalezeni feseni. V pfipadé
FeSeni bez koevoluce se feseni nepodafi nalézt v pribéhu osmi miliont generaci (testovano
pro 50 béhii optiméalniho nastaveni). Evoluce pro osm miliont generaci se zjisténym opti-
malnim nastavenim evoluce CGP (zjisténim optimalniho nastaveni se zabyvam v kapitole
o0 testovani 7) trva v fadech hodin — primérné 9 hodin na procesoru Intel® Xeon® CPU
X5675 @ 3.07 GHz.
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(a) Trénovaci body. (b) Nalezeny vztah. (c) Porovnani.
v ' ' X+ ((*exp(sin(x)))*x)
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(d) Vyhlazeni ¢asti pribéhu funkce — detail obrazku 5.3c

Obrazek 5.3: Zobrazeni pro porovnani funkce f(z) = z2e8(®) 4 2 4 sin (;—3)
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Kapitola 6

Testovani implementovanych
programu

Testy probihaly automaticky pomoci testovacich skriptd napsanych pro interpret Bash.
Popis téchto skriptd je v ¢asti 6.1. Pro testovani jsem pouzila server se dvéma procesory
procesorem Intel® Xeon® X5675 s opera¢nim systémem Linux. Tyto procesory umoznuji
soucasny béh 24 vlaken, coz je vhodné pro paralelni zpracovani testt.

Pro kazdé nastaveni evoluce ¢i koevoluce probéhlo 50 testtt nad vSemi tfemi tlohami
zminénymi v kapitole 5. Pro testovani koevoluce bylo nejprve tfeba najit co nejvyhodnéjsi
nastaveni hledéni feSeni pomoci kartézského genetického programovani. V ¢asti 6.3 se za-
byvam hledanim tohoto nastaveni FeSeni bez uziti koevoluce. Nalezené co nejvyhodnéjsi
nastaveni evoluce kandidatnich feSeni je pak pouzito jako vychozi pro feSeni s koevoluci a
je hledano pouze co nejvyhodnéjsi nastaveni koevoluce vzhledem ke statickému nastaveni
evoluce kandidatnich feseni. Hledédni co nejvyhodnéjsiho nastaveni s uzitim koevoluce je
popsano v ¢asti 6.4.

6.1 Skript pro testovani

Jelikoz server, na kterém byla symbolicka regrese testovana, umoznoval soucasny béh az 24
vlaken, byl testovaci systém v jazyce interpretu Bash navrzen tak, aby moznost paralelniho
zpracovani vyuzil. Pro testovani jsem napsala tii skripty:

Inicializace testovani: Pomoci prvniho ze skripti je vytvofen pracovni soubor, ktery
obsahuje pravé tolik fadkid, kolik méa byt béhti v pribéhu nastaveného testovani.
Na kazdém radku jsou informace pro nastaveni daného béhu, jako jméno souboru
s trénovacimi daty a nastaveni parametrt evoluce ¢i koevoluce. Pokud jsou testovana
tfi rizna nastaveni na tfech funkcich, pro kazdé nastaveni 50 béhi, obsahuje soubor
450 radku.

Inicializace vlaken pro testovani: Tento skript spusti tolik testovacich vldken, kolik je
mu zadano parametrem. Na testovacim systému pro feSeni bez uziti koevoluce, které
vyuzivé pouze jedno vldkno, je mozné spustit az 24 testovacich vldken. Reseni s ko-
evoluci vyuziva dvé vldkna, a proto jsem omezila pocet spusténych testovacich vlaken
maximéalné na 12.
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Testovani: Samotny skript, ktery zajistuje spusténi jednoho béhu, funguje nasledovné:

1. Nacte radek z pracovniho souboru a tento radek smaze. Pro ¢teni a mazani
v pracovnim souboru je zajistén vyhradni pfistup pomoci operaci souborového
systému, nebof testovacich vldken miize byt spusténo soucasné nékolik.

2. Podle nastaveni uvedeného v nacteném radku spusti program pro feseni symbo-
lické regrese a vystup programu ulozi do souboru pojmenovaného podle nasta-
veni.

3. Po dokonceni testu pokracuje bodem 1, dokud pracovni soubor neni prazdny.

6.2 Zpusob vypoctu fitness

V predchozich kapitolach byly zminény dva zptisoby vypoctu fitness, jejichz efektivnost byla
zkoumana v ramci testovani feSeni bez uziti koevoluce. Pfi co nejvyhodnéjsim nastaveni
evoluce kandidatnich feseni bylo zjisténo:

Stifedni absolutni odchylka: Pfi pouziti vypoétu fitness kandidatniho FeSeni pomoci
urceni stfedni absolutni odchylky dané vztahem 2.1 se v souhrnu pro vsechny testo-
vaci tlohy objevila pouze 19,3% tspé&snost. Pro zbylé béhy se pro tyto testovaci tlohy
objevilo uvaznuti v lokalnim extrému. V priubéhu osmi miliont generaci se nepodafilo
priblizit fitness feseni, ktera by splnila podminku miniméalni povolené odchylky.

Skére: Vypoctem fitness kandidatnich feSeni pomoci skére, danym vztahem 2.2, se poda-
filo dosdhnout, v souhrnu za vSechny tfi testovaci tlohy, uispésnosti nalezeni feseni
94 %. ZvySeni ispésnosti nalezeni feSeni bylo pro mé dostacujicim faktorem pro vybér
zpusobu urceni fitness zaloZeném na vypoctu skére kandidatniho feSeni. Tento zpisob
dale vyuzivam prii testovani feseni s koevoluci i bez koevoluce.

6.3 Nastaveni resSeni bez koevoluce

Jako vychozi nastaveni evoluce kandidatnich feSeni bez pouziti koevoluce jsem zvolila jeden
radek uzla kartézského programu, parametr L-back rovny poctu sloupct uzlt v kartézském
programu a maximalné 8 miliond generaci, po které se hleda feseni. Pokud je nalezeno
postacujici feSeni dfive nez za 8 milionti generaci, evoluce se ukonci a je vypsano nalezené
a je vypsano nejlépe ohodnocené kandidatni feseni. Parametr L-back nastaveny na pocet
sloupcti a jeden radek kartézského programu umoznuji maximélni propojeni acyklického
orientovaného grafu. Pii tomto nastaveni mohou byt vstupy uzli pripojeny k vystupu libo-
volného predchézejiciho uzlu. Kazdy uzel ma dva vstupy 41 a i2 a vykonava nad nimi jednu
z operaci: i1 + 12, i1 — i, i1 - 19, %, i1 + 42, sin (i1), cos (i1), €', log (i1), |i1].

Nastaveni parametri pocet sloupcii kartézského programu, pocet mutaci na noveé vzni-
kajictho potomka a pocet jedinctt v populaci kandidatnich feSeni jsou testovany, aby bylo
nalezeno co nejvice vyhodné nastaveni. Pro kazdy parametr jsem zvolila nékolik moznych
hodnot a pfi testovani se zkousely jejich kombinace.
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(a) Velikost populace kandidétnich FeSeni. (b) Maximalni pocet mutaci.

Obrazek 6.1: Zobrazeni zavislosti testovanych parametri na stfedni dobé nalezeni postacu-
jiciho feseni pro funkci f(z) = 22 — 23 (modie) a funkci f(z) = el*lsin(z) (Cervend) pii co

nejvyhodnéjsim nastaveni ostatnich parametru.

Velikost chromozomu kandidatniho reseni: JelikoZ je pocet fadkl nastaven na jeden,
je zkouman pouze pocet sloupcti v kartézském programu. Zkoumany pocet sloupct
byl postupné nastaven na 16, 24, 32, 48, 64, 96 a 128.

Vétsinou byla rozhodujicim kritériem pro vybér co nejvyhodnéjsiho nastaveni daného
parametru doba vypoctu potfebnd pro nalezeni postacujiciho feSeni. V pripadé funkce
fz) = z2esn@) 4 g 4 gin (;—3) vS8ak nastavaly pripady, kdy feSeni nebylo nalezeno
v pribéhu osmi miliont generaci. Proto je pfi vybéru délky chromozomu rozhodujici
nastaveni, pti kterém k feseni konvergoval nejvétsi pocet béhid. Nejvice konvergovalo
ke spravnému feseni 82 % béhii pro tuto funkci pfi nastaveni 32 uzli v chromozomu.
Pti velikosti chromozomu vétsim nez 32 uz v piipadé funkce f(z) = 22 — 23 i funkce
f(z) = el*lsin(x) vyrazné rostla primérna doba potfebna k nalezeni feSeni, zatimco
pfi mensim poctu uzld v chromozomu pouze mirné klesala.

Pocet jedinca v populaci kandidatnich feSeni: Pii hledani co nejvyhodnéjsiho poctu
jedincti v populaci feseni byl pocet jedincti postupné nastaven na 4, 8, 12, 16 a 20.
Zjistovala se zavislost velikosti populace na stfednim ¢ase (medidan z 50 béhu) po-
tfebném k nalezeni feSeni. V pripadé vsech funkci meélo nejlepsi stfedni cas 12 je-
dinct v populaci kandidatnich feSeni. Na obrazku 6.1a' je zobrazen pritbéh pro funkci
f(z) = 2% — 2% (modie) a funkci f(x) = e/l sin(z) (Gervend) pfi co nejvice vyhodném
nastaveni ostatnich parametri.

Maximalni pocet mutaci na nové vznikajiciho potomka: Pfi hledéni co nejvyhod-
néjsiho maximalniho poc¢tu mutaci na nové vznikajiciho potomka byl maximalni pocet
mutaci postupné nastaven na 4, 8, 12 a 16. ZjisSténi co nejvyhodnéjsiho nastaveni ma-
ximalniho poétu mutaci probihalo sledovanim zévislosti maximalniho poétu mutaci
na stfednim ¢ase (medidn z 50 béht) potfebném k nalezeni feSeni. V piipadé vSech
funkci mélo nejlepsi stiedni ¢as 8 mutaci na jedince pro 32 uzli v chromozomu jedince.
Na obrazku 6.1b je zobrazen prubéh pro funkci 1 (modie) a funkci 2 (Cerven€) pii co
nejvice vyhodném nastaveni ostatnich parametri.

!Na tomto a nasledujicich grafech (obrazky 6.1a, 6.1b, 6.2a, 6.2b, 6.2c, 6.4b, 6.4a) jsou zobrazeny diskrétni
hodnoty, které jsou spojeny ¢arami pro znazornéni vyvoje trendi sledovanych parametri vzhledem ke stfedni
dobé nalezeni postacujiciho feseni.
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Na zakladé téchto testt jsem jako co nejvyhodnéjsi nastaveni feSeni bez koevoluce vybrala
nasledujici hodnoty parametri:

o 12 jedincti v populaci kandidatnich feSeni,
o 32 uzli (1 fadek a 32 sloupct) v chromozomu kandidatniho feSen,

o maximalné 8 mutaci na nové vznikajictho potomka.

6.4 Nastaveni reSeni s koevoluci

Jako vychozi nastaveni hledani feseni symbolické regrese s pouzitim koevoluce jsem zvo-
lila co nejvyhodnéjsi nastaveni evoluce kandidatnich Feseni (popsano v ¢asti 6.3), zpomaleni
evoluce prediktort 100krat (jedna iterace evoluéniho cyklu prediktort za 100 iteraci evolué-
niho cyklu kandidatnich FeSeni) a vytvotreni novych trainers jednou za 500 iteraci evolu¢niho
cyklu kandidatnich feseni.

Pri reprodukci populace prediktord jsou vzdy pro turnajovy vybér vybrani dva jedinci,
lepsi z nich se stava rodicem. Vzdy ze dvou vybranych rodi¢i jsou vytvoreni dva potomci
pomoci jednobodového kiiZeni. S pravdépodobnosti 0,2 je nové vzniklému potomkovi na-
hodné mutovan jeden gen. Populace prediktort je nahrazena potomky, ale ztstava i nejlépe
ohodnoceny prediktor z minulé generace.

Pri zjisténi co nejvyhodnéjsiho nastaveni feseni s uzitim koevoluce bylo experimentovano
s po¢tem jedincti v mnoziné trainers, poc¢tem jedincl v populaci prediktorti a velikosti
prediktoru. Pro kazdy parametr jsem zvolila nékolik moZnych hodnot a pfi testovani se
zkousely jejich kombinace.

Pocet jedinct v mnoZiné trainers: MnozZina trainers obsahuje kandidatni feseni. Tato
kandidatni feSeni musi kazdy prediktor ohodnotit, aby bylo mozné urcit jeho fitness.
Pro experimenty jsem zvolila 8, 12, 16, 24 a 32 jedincti v mnozin€ trainers. Zvyseni
poctu trainers zvysi pocet ohodnoceni datovych bodu pro kazdou generaci prediktort,
soucasné vSak zvysi pfesnost ohodnoceni prediktoru a tim vhodny prediktor miize byt
nalezen v mensim poctu generaci. Na obrazcich 6.2 je vidét, ze pro velikost chromo-
zomu prediktoru 16 je v pripadé obrazku 6.2a nejvhodnéjsich 12 jedinct v mnoziné
trainers, v pfipadé dalsich dvou obrazkt 6.2b a 6.2c je to 8 jedinctt v mnoziné trainers.

Velikost chromozomu prediktoru fitness: Pfii hledani co nejvyhodnéjsi velikosti chro-
mozomu prediktoru fitness byla velikost prediktoru postupné nastavena na 4, 8, 12,
16, 24, 32 a 64 datovych bodi. Jak je vidét z obrazki 6.2, vhodna velikost prediktoru
zavisi na slozZitosti prubéhu hledané funkce. Tyto obrazky znazornuji zavislost veli-
kosti prediktoru na stfedni dobé potiebné k nalezeni feSeni. Na obrazku 6.2b je vidét,
ze od velikosti 16 datovych bodi jiz doba vypoctu roste, zatimco na obrazku 6.2c od
velikosti 16 datovych bodi stale mirné klesa. V pripadé méné slozité funkce staci pro
vhodny prediktor méné datovych bodiu, které charakterizuji funkci. V pfipadé funkce
s jehoz vyuzitim lze ziskat spravné feseni funkce za mensi pocCet generaci, ktery se
miuZe promitnout i ve snizeni doby vypoctu.
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Obrazek 6.2: Zobrazeni zavislosti velikosti prediktoru na stfedni dobé, z 50 béhti programu,
potfebné k nalezeni feSeni pro riizné velikosti populace trainers.
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Pocdet jedincu v populaci prediktori: Pri zjistovani co nejvyhodnéjsiho poctu jedinct
v populaci prediktort fitness jsem pro experimenty zvolila 8, 12, 16, 24, 32, 48, 64,
96 a 128 jedinct. Pfi testovani jsem zjistila, ze kazda z feSenych dloh ma toto na-
staveni rtizné. Nizky pocet jedincti v populaci prediktorti zptisobuje mensi rozmani-
tost prediktorti, a proto nalezeni vhodného prediktoru trva vice generaci. Pokud ma
hledana funkce jednodussi prubéh, sta¢i méné jedincti v populaci prediktori. V tako-
vém pripadé existuje vétsi mnozstvi vhodnych podmnozin trénovacich datovych bodt.
V pripadé funkce se slozitym pribéhem je prediktort vystihujicich pribéh funkce pod-
statné méné, a proto evoluci trva déle takovy prediktor najit. SniZeni poctu generaci,
za které je vhodny prediktor mozné nalézt, lze dosdhnout zvySenim poctu jedincu
v populaci prediktorid. Primérem ze vSech béhtl pro vSechny testované funkce vyslo
nejlépe 32 jedinct v populaci prediktorii fitness. Déle 32 jedinct v populaci kandi-
déatnich feSeni bylo nejlepsi variantou pro druhou testovaci funkci f(z) = el*l sin(x).
Funkce f(z) = 22 — 2° m4 jednodussi pribéh a stacilo ji pouze 8 jedincii v populaci
prediktorti, zatimco funkce f(z) = 22e™®) 4 x4 sin (;—3) se sloZzitym pribéhem nasla
feSeni symbolické regrese v nejkratsim case pfi 64 jedincich v populaci prediktorti.
Dale je pouzito 32 jedincti v populaci prediktord pii zobrazovani vlastnosti feSeni
a zkoumani ostatnich nastaveni. Mym cilem je najit jedno kompromisni nastaveni
tak, aby pomoci tohoto nastaveni se naslo feseni vSech tii funkci v co nejnizsim case.
V kapitole 7 pak uvadim doporuceni pro vyvoj prace smérem k dynamickému hledéni
nejvyhodnéjsich nastaveni soubézné s pribéhem koevoluce.

Na zékladé téchto experimentll jsem pro feSeni s koevoluci vybrala nasledujici hodnoty
parametri:

o 8 jedinci v populaci trainers,
o 16 datovych bodi v prediktoru,

o 32 jedincti v populaci prediktorti.

6.5 Cetnost datovych bodu v nejlepsich prediktorech

P1i experimentovani jsem zkoumala i slozeni prediktorti, které pomohly nalezeni postacu-
jiciho feseni. Vybér datovych boda v prediktoru je dilezity pro spravné ohodnoceni kan-
didatnich feseni. Podmnozin datovych bodi, které charakterizuji hledanou funkci, je vice.
Vybrané podmnoziny v nejlépe ohodnocenych prediktorech ¢asto vystihuji prubéh funkce
pomoci datovych bodt vyskytujicich se v okoli lokalnich extrému ¢i inflexnich bodt. Datové
body vybrané v prediktoru nejsou vétSinou vzajemné sousedici, ale jsou rozlozeny po celém
prubéhu trénovacich datovych bodi.

P1i testovani jsem pouzivala trénovaci datové mnoziny o 201 datovych bodech, z nichz
bylo vzdy 16 vybrano pro prediktor fitness.

Na obrazcich 6.3 je zobrazena c¢etnost jednotlivych datovych bodid z prediktort, po-
moci kterych se podafilo najit feseni symbolické regrese, za 50 béhtl programu pro kazdou
z testovanych funkci.
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Obrazek 6.3: Zobrazeni Cetnosti datovych bodt v prediktorech, pomoci kterych se poda-
filo nalézt postacujici feSeni symbolické regrese, za 50 béhu pro kazdou testovanou funkci.
Z 200 datovych bodi bylo do prediktoru vybrano vzdy 16 datovych bodt. V grafech je pro
néazornost ilustrativné zobrazen priibéh datovych bodt.
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Obrazek 6.4: Zobrazeni fitness nejlépe ohodnoceného kandidatniho feseni v pribéhu evoluce
za jeden béh programu.

6.6 Vyvoj fitness

Vyvoj fitness kandidatnich feseni v pribéhu koevoluce neni rostouci v celém intervalu, jak
je tomu u feseni bez koevoluce — obrazek 6.4a. Z obrazku 6.4b je vidét, ze fitness v prubéhu
evoluce roste a klesa v zéavislosti na zméné prediktord. Na obrazku 6.5 je ilustrovan ptipad,
kdy dojde k poklesu fitness. Kandidatni feseni jsou ohodnocovana pomoci prediktoru, ktery
nemusi spravné charakterizovat prubéh funkce, a tim se mohou upfednostiiovat i nevhodna
feseni. Pfi zvoleni nového prediktoru jsou pak tato kandidatni feseni ohodnocena pomoci
jiné podmnoziny datovych bodti, a tak jeho fitness mize klesnout.
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Obréazek 6.5: Ilustrace rtuzného ohodnoceni téhoz kandidatniho feseni raznymi prediktory.
Cervenym koleckem jsou vyznaceny datové body v prediktoru predikujicim fitness kandi-
datniho feSeni 50 %, zelenym kiizkem jsou oznaceny datové body z prediktoru predikujiciho
fitness kandidatniho feSeni 20 %.
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Kapitola 7

Souhrn vysledku

Optimalni nastaveni parametri koevoluce zavisi na konkrétnim reseném problému. Nasta-
veni parametri uvedend v této praci vSechna konvergovala k nalezeni spravného feseni,
avsak néktera nastaveni konvergovala vyrazné pomaleji. Pro feSeni slozitéjSich tuloh pro
symbolickou regresi bych doporucovala tuto praci doplnit o dynamické hledani nejvyhod-
néjsich nastaveni soubézné s koevoluci. Tato optimalizace by mohla automatizovat nalezeni
vhodného nastaveni soubézné s hledanim feseni.

Pro porovnani feSeni s uzitim koevoluce a bez koevoluce jsem vybrala jedno nastaveni
koevoluce a jedno nastaveni evoluce kandidatnich feseni pro vSechny t¥i testované funkce:

o 12 jedinct v populaci kandidatnich feseni,

(e]

32 uzlu (1 fadek a 32 sloupct) v chromozomu kandidatniho feSen,

o maximéalné 8 mutaci na nové vznikajicitho potomka,

o

12 jedincii v populaci trainers,

e}

12 datovych bodt v prediktoru,

o

32 jedinct v populaci prediktort.

Porovnani pro funkci f(z) = 22 — 23: Na obrazku 7.1 lze vidét, Ze p¥i pouziti koevoluce
se navysil pocet potfebnych generaci k nalezeni feseni, ale pfesto se vyrazné snizil
pocet ohodnoceni datovych bodt z trénovaci mnoziny i ¢as potfebny k nalezeni feseni.

3750 4000000 3400920 7 1,750

4000 2997 g Z s 1472
8 § 3000000 5 1.250
'5 2115 5 i
g 0 £ 2000000 = 100
[0} —
© 4500 5 g 0750 0,634
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Bez koevoluce S koevoluci Bez koevoluce S koevoluci Bez koevoluce S koevoluci

Obrézek 7.1: Porovnani feseni bez koevoluce a s koevoluci funkce f(z) = 2 — 3 pro median
z 50 béht.
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Porovnani pro funkci f(z) = el*l sin(z): Na obrazku 7.2 je porovnani pro tuto funkei.
Pomoci koevoluce se snizil pocet generaci a s tim i pocet ohodnoceni datovych bodt
z trénovaci mnoziny i ¢as potfebny k nalezeni feseni. Vybrané nastaveni koevoluce
nejvice pomohlo urychlit nalezeni feSeni pravé pro tuto funkci.
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Obrézek 7.2: Porovnani feeni bez koevoluce a s koevoluci funkce f(z) = el*l sin(x) pro
medidn z 50 béha.

Porovnani pro funkci f(z) = 22e"(®) 4 g 4 sin (;—3) Porovnani vysledkt koevoluce s vy-
sledky bez koevoluce je na obrazku 7.3. S koevoluci se zvysil pocet potiebnych gene-
raci, ale snizil se pocet ohodnoceni datovych bodd z trénovaci mnoziny a tim i ¢as
potfebny k nalezeni feseni. Navic tispésnost nalezeni feSeni pri pouziti koevoluce byla
100%, zatimco pfi feSeni bez koevoluce pouze 82%.
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Obrézek 7.3: Porovnani feseni bez koevoluce a s koevoluci f(z) = 225 + z + sin ()
pro median z 50 béhii.

Koevoluci se tedy ve vSech tfech pripadech podarilo snizit frekvenci vypoctu fitness
a soucasné i dobu potfebnou k nalezeni feSeni. Nejlépe se s timto nastavenim podafilo
optimalizovat hledani funkce f(x) = el sin(z). Zbylé dvé funkce pfi jiném nastaveni, nez
jsem vybrala, dosahovali i lepsich vysledkt. Pro funkci f(z) = z2¢5™®) + z + sin (%)
pfi nastaveni 12 jedincti v mnoziné trainers, 32 datovych bodu v prediktoru a 32 jedinct
v populaci prediktori byla stfedni doba potiebnd k nalezeni feseni 10,85s. Funkce f(z) =
x? — 2% doséhla stfedni doby potifebné k nalezeni feseni 0,35s pii nastaveni 8 jedincii

v mnoziné trainers, 32 datovych bodt v prediktoru a 32 jedincti v populaci prediktori.
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7.1 Chovani koevoluce
Na miru zrychleni feseni s uzitim koevoluce maji vliv vSechny tfi sledované parametry:

Velikost prediktoru: S rostouci velikosti prediktori se zvysSuje presnost predikce, ale
roste pocet ohodnoceni datovych bodu za jednu generaci.

Pocet prediktoru: S vyss$im poc¢tem prediktord je zajisténa genetickd rozmanitost v po-
pulaci prediktori a tim se urychli nalezeni vhodného prediktoru. Nizsi pocet predik-
torl znamenda mensi pocet ohodnoceni datovych bodt v pribéhu evoluce prediktort,
ale pro nékteré tlohy je to dostacujici. Pro zajisténi genetické variability je v mém
programu implementovano nahrazeni nejhorsiho jedince z populace prediktort nahod-
nym mutantem.

Pocet trainers: S vySsim poctem trainers se zvySuje pfesnost urceni fitness prediktoru,
ale rozdily jsou pomérné malé. Proto sta¢i mensi pocet trainers, ¢imz se zajisti mensi
mnozstvi ohodnoceni datovych bodd v priibéhu ohodnoceni prediktort.

7.2 Porovnani s metodou pomoci stromového genetického
programovani

V élanku [9] o koevoluci prediktort fitness a genetického programovéani se nachézi porov-
natelné informace pro uvedenou testovaci funkci f(x) = el®lsin(x). Z uvedenych grafi lze
vy¢ist priblizné hodnoty pro primérny pocet generaci potiebny k nalezeni feSeni a ptislusny
pocet ohodnoceni datovych bodt. Pro nastaveni velikosti prediktoru na 8 datovych bodu
je pocet generaci p¥iblizné 1000 a pocet vyéisleni datovych bodd piiblizné 5 - 106, Ve vise
uvedeném clanku pouzivaji pro genetické programovéani populaci kandidatnich reseni o ve-
likosti 128 jedincii. V mém feSeni je nastaveno 12 jedinct z populace kandidatnich fesSend,
protoze kartézské genetické programovani pouzivd mensi populace. Pfi nastaveni velikosti
prediktoru 8 datovych bodi je pomoci mého programu feSeni nalezeno primeérné za 2735
generaci, ale po¢et potfebnjch datovych bodt k vyéisleni je jen 3 - 10°.
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Kapitola 8
Zaver

Vysledkem této prace je funkéni program pro feseni symbolické regrese implementovany
pro pouziti v prostiedi opera¢niho systému Linux. ReSeni symbolické regrese funguje na
principu kartézského genetického programovani a koevoluce. Pomoci koevoluce se podarilo
snizit pocet vyhodnoceni datovych bodt a tim i celkovou dobu vypocétu oproti feSeni bez
uziti koevoluce. Doba potfebnd k nalezeni feseni symbolické regrese je zavisla na nékolika
parametrech nastaveni koevoluce. Tyto parametry byly pfedmétem testovani s vysledkem,
7e nejvyhodnéjsi nastaveni téchto parametru je pro kazdou z testovanych funkci odlisné.
P1i porovnani stejného nastaveni pro vSechny testovaci funkce bylo pomoci koevoluce dosa-
Zeno miniméalné 2,3nasobného zrychleni oproti feseni bez koevoluce, pfi co nejvyhodnéjsim
nastaveni témér 11nasobného zrychleni.

Pro ohodnoceni kandidatnich feSeni jsem pouzila dva zptsoby vyhodnoceni fitness. Prv-
nim zptsobem bylo spocitani stfedni absolutni chyby bodi, které jsou v trénovaci mnoziné
dat, a které generuje kandidatni feseni. Tento zptisob vypoctu fitness se ukazal jako ne-
vhodny, protoze pouze 19,3 % béhi programu pii pouziti bez koevoluce naslo pro testované
funkce feseni. Druhym zptisobem vypoc¢tu ohodnoceni kandidatniho fesSeni bylo ohodnoceni
pomoci pridélovani bodu (skére) za spravny vysledek kandidatniho feseni pro datovy bod
s povolenou odchylkou. Tento zptisob dosahl Gispésnosti nalezeni feseni v 94 % bez pouziti
koevoluce. S pouzitim koevoluce se zvedla ispéSnost nalezeni feSeni na 100 % pro vSechny
tfi testované funkce.
niho nastaveni soubézné s koevoluci. Tato optimalizace by mohla pomoci automatizovat
nalezeni vhodného nastaveni soubézné s hledanim feSeni.

Pro porovnani koevoluce prediktord fitness s kartézskym genetickym programovanim
a koevoluce prediktori fitness se stromovym genetickym programovanim by bylo vhodné
implementovat modul pro feSeni symbolické regrese pomoci stromového genetického pro-
gramovani, ktery by fungoval spoleéné s moduly pro koevoluci prediktori fitness.

Pri zpracovani tohoto tématu jsem si zopakovala a nastudovala modely evoluci inspirova-
nych vypocetnich metod a feseni symbolické regrese a s nékterymi z nich jsem se sezndmila
i prakticky pfi implementaci.

Prezentace této prace se umistila jako prvni v kategorii magisterskych projektt Inteli-
gentni systémy na konferenci a soutézi STUDENT EEICT 2011.
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Priloha A

Obsah CD

Pisemna zprava

Pisemnéa zprava ve formatu pdf je na prilozeném CD v adresifi pisemna zprava/ a jeji
zdrojovy text pro IXTEX v pisemna zprava/src. Grafy, diagramy a jiné obrazky pouzité
ve zpravé jsou v pisemna zprava/pictures.

Program resici symbolickou regresi

Programy fesici symbolickou regresi jsou v adresari SR/. Tento adresar obsahuje i soubor
README, ve kterém se nachézi struény popis programt a navod na pouziti. Zdrojové kody
programu, ktery resi symbolickou regresi, jsou v SR/src/.

Trénovaci data

Pouzitéd trénovaci data pro vSechny tii pouzité funkce jsou spolu s generdtorem trénova-
cich dat umisténa v adresafi data/. Struény popis a navod na pouziti se nachazi tamtéz
v souboru README

Testovaci systém

Testovaci skripty se nachazi véetné nadvodu na pouziti v adreséari test/. Navod na pouziti
testovacich skriptl se nachazi v tomto adresafi v souboru README. Vystupy provedenych
testll jsou ulozeny v adresaii test/outputs/ a pojmenovany podle nastaveni evoluce ¢i
koevoluce pii testovani.
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