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Abstrakt

Evoluéni techniky jsou neustale se vyvijejici a progresivni ¢ast informatiky. Evoluéni al-
goritmy se v praxi pouzivaji k feSeni mnohych druhti problémt od optimalizace az k pla-
novani. Tato prace se zabyva genetickym a kartézskym genetickym programovanim, které
patii mezi nejéastéji pouzivané algoritmy. Cilem prace je implementovat jednotlivé pfistupy
a vyhodnotit jejich Gi¢innost v tloze symbolické regrese.

Abstract

Evolutionary algorithms are constantly developing and progressive part of informatics.
These algorithms serve to solve many kinds of problems from optimal control to plan-
ning. This study discusses genetic and cartesian genetic programming, which belong among
the most successful types of evolutionary algorithms. The goal of this work is to develop two
aplications of genetic and cartesian genetic programming and evaluate efficiency of these
two types of evolutionary algorithms in solving symbolic regression problems.
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Kapitola 1

Uvod

Tato praca s zaobera problematikou genetického a kartézskeho genetického programova-
nia. Tieto postupy slizia v praxi na rieSenie mnohych druhov problémov od optimalizacie,
planovania, symbolickej regresie az po objavovanie matematickych identit alebo evoliciu
necakaného spravanial4].

Mojou tlohou bolo navrhniaf, zoptimalizovat a implementovat aplikdcie genetického a
kartézskeho genetického programovania, ktoré sltizia na rieSenie problémov symbolickej re-
gresie. Nasledne porovnat ich efektivitu a uc¢innost na tlohach symbolickej regresie réznych
naroc¢nosti a vyhodnotit, ktory spdsob je vhodnejsi pre tento typ tloh.

V nasledujtcich kapitolach je postupne uvedend tedria a fakty o genetickom a kartéz-
skom genetickom programovani, navrh a realizacia aplikécii spolo¢ne s testami, na ktorych
sa zakladali moje rozhodnutia pri ich navrhovani. Na koniec si1 uvedené testy na zaklade
ktorych, som vyhodnotil Gspesnost pristupu genetického programovania a kartézskeho ge-
netického programovania pri rieSeni tloh symbolickej regresie.



Kapitola 2

Genetické programovanie

V tejto kapitole buda uvedené zdkladné fakty a informacie tykajuce sa genetického progra-
movania.

2.1 Uvod do genetického programovania

Genetické programovanie (GP), predstavené koncom 80-tich rokov Johnom Kozom, vzniklo
modifikdciou genetickych algoritmov. Tak ako genetické algoritmy, genetické programo-
vanie je inspirované principmi, ktorymi sa riadi evolicia v prirode. Specificky Darwino-
vou tézou prirodzeného vyberu, podla ktorej prezivaju len ti najlepsie prispdsobeni jedinci
populécie[5]. V prirode sa proces evolicie vyskytuje pokial st splnené nasledujtce pravidla:

e jedinec mé schopnost sa reprodukovat

e existuje celd populacia takychto jedincov

e jedinci v populacii st v niektorych ohladoch rozny

e tato roznost mé vplyv na prezitie jedinca v jeho prostredi

Po splneni tychto podmienok sa pocas uréitého ¢asového obdobia a po velkom pocte
generacii, pomocou sexualnej rekombinacie (kriZzenia) a obc¢asnej mutécii, v populacii vy-
skytna jedinci, ktori st viac vhodni na vykonavanie urcitej ¢innosti, ¢o im dava vacsiu
schopnost prezit v ich prostredi ako zvySok populacie[4].

GP sa snazi tieto principy aplikovat pri hladani rieSenia daného problému. Ku genetic-
kému programovaniu existuje niekolko pristupov ako napriklad linearne genetické progra-
movanie, multivyrazové programovanie, kartézske genetické programovanie a infix forma
genetického programovania[l4].

2.2 Chromozoéom

V kaZzdom systéme ktory sa dokéze prisposobovat svojmu prostrediu, musi aspoii jedna
strukttura prechadzat zmenami. V pripade genetického programovania je tato Struktira
hierarchicky usporiadany pocitacovy programl4].

Tento program! sa vo vieobecnosti nazjva chromozom. Biologickou terminolégiou mozeme
povedat, Ze jeden chromozém reprezentuje genotyp? jedného riesenia skiimaného problémul[5].

!pripadne funkcia—pomenovanie sa moze lisit v zavislosti na povahe rieseného problému
Zstibor tplnej genetickej informécie tykajicej sa skiimaného znaku alebo znakov



Téato Struktira (chromozdém) je zostavena z mnoziny terminalov a z mnoziny funkcii. V bio-
logickej terminoldgii mézme povedat, Ze funkcie a terminély st gény chromozému. Zvycajne
sa implementuje formou koreriového stromu.

Obrazek 2.1: Priklad chromozdému

Na obréazku 2.1 mézeme vidiet uzly stromu oznacéené ako F reprezentujiice mnozinu funkecii.
Uzly oznacené ako T s terminaly. Na zaklade povahy rieSeného problému méze mnozina
funkcii obsahovat:

e aritmetické operacie (+, -, *, ...)

e matematické funkcie (sin, cos, log, ...)

e operacie booleovskej logiky (AND, OR, NOT)
e podmienkové operatori (If-Then-Else)

e iteracné funkcie (Repeat-Until)

e rekurzivne funkcie

iné funkcie $pecifické pre povahu rieSeného problému

Do mnoziny termindlov moézme zaradit nasledujice prvky:
e premenné—prvky reflektujice prostredie (vystupy z meracich zariadeni a pod.)
e matematické konstanty (celé/desatinné ¢isla)

e konstanty booleovskej logiky (TRUE, FALSE, NILL)

2.2.1 Funkcie a terminaly

Pri vybere operéacii a terminélov sa vSak musia vybrat také prvky aby boli splnené dve
zékladné poziadavky, ktoré su uzavretost a dostatocnost[4].



Uzavretost

Mnoziny funkcii a terminélov sa povazuju za uzavreté vtedy, ak akakolvek funkcia z mnoziny
funkcii je schopné akceptovat kazdt hodnotu vratent z lubovolnej funkcie patriacej taktiez
do mnoziny funkcii alebo fubovolny prvok z mnoziny terminélov.

Taktto vlastnost nemusi spliiaf napriklad operacia delenia (delenie nulou). V podobnych
pripadoch je nutné tieto funkcie nahradif ich ,,bezpeénou verziou“. V pripade delenia mézme
napriklad implemetovat funkciu, ktord najprv skontroluje ¢i je delitel rozny od nuly a az
potom vykona samotné delenie[4].

Dostatoénost

Dostatoc¢nost vyzaduje aby pouzité funkcie a termindly boli schopné vyjadrit rieSenie ski-
maného problému.

Prikladom moze byt snaha o realizaciu funkcie XOR. Pokial by mnozina terminélov
pozostavala len z operacii AND a OR, nie je mozné hladany vyraz ndjst. Ak by ale bola do
mnoziny funkcii zaradend aj operacia NOT, rieSenie problému by sa uz dalo vyjadrit[4].

2.2.2 Readov linearny koéd

Metoda Readovho linearneho kédovanie koreniovych stromov sa ¢asto vyuziva na konstruk-
tivnu enumeraciu stromovych struktar. Pouzitim tohto kédovania je mozné obist nutnost
pouzit stromové Strukttri v GP a nahradit ich lineArnymi retazcami ¢isel, ¢o moze zjedno-
dusit operéacie s chromozémami. Readov kéd je retfazec celych ¢isel, ktory urcuje pre kazdy
uzol korenového stromu pocet jeho podstromov.
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Obréazek 2.2: Tvorba Readovho linedrneho kédu

Na obrazku 2.2 je znazornena tvorba Readovho linearneho kédu. V diagrame A je
kazdy uzol korenového stromu ohodnoteny c¢islom, ktoré udava pocet jeho podstromov.
Diagram B ukazuje ako sa zostroji vysledny Readov kéd, tak ze idic postupne zdola nahor
spajame ohodnotenie daného uzlu s kédmi nizsich uzlov. Vysledny Readov kéd (diagram
C) je priradeny korenu stromu[5].

2.3 Populacia

V genetickom programovani sa pojmom populécia mysli uréité mnozstvo chromozémov,
ktoré podliehaji zmendm v priebehu GP algoritmu. Toto mnozstvo sa nemeni. To znamena,



ze velkost podiato¢nej populédcie na zaciatku algoritmu je rovnaké ako velkost populécie na
konci.

Velkost populécie taktiez ovplyviiuje pravdepodobnost najdenia hladaného riesenia. Cim
pravdepodobnost uspiet. AvSak existuje bod, za ktorym vypoctové niroky zaént prevySovat
prinos velkej populacie[4].

2.4 Fitness hodnota

Fitness hodnota (vhodnost) je hybnou silou genetického programovanial4]. Tato hodnota
poskytuje spitni viizbu algoritmu GP ohladne toho, ktoré chromozémy st vhodnejsie,
poskytujtce lepsie rieSenie skiimaného problému a maji tym vicSiu Sancu zacastiiovat
sa genetickych operacii. Fitness hodnota sa ziskava pomocou fitness funkcie, ktora tito
hodnotu poéita na zéklade trénovacej mnoziny|2].

Napriklad pri hfadani predpisu matematickej funkcie by v trénovacej mnozine mohli byt
hodnoty x a k nim prislichajice hodnoty y. Fitness funkcia potom porovnava vystupy chro-
mozomu pre vSetky x z trénovacej mnoziny s hodnotami y, pricom vysledna fitness hodnota
by bola rovna stuctu absolutnych hodnét odchyliek vystupov chromozému od hodnét y.

Z praktickych dévodov je vSak vhodné fitness hodnotu transformovat do normalizova-
ného tvaru, pripadne do intervalu (0,1)[14]. Nie vzdy plati, Ze vyssia hodnota je aj lepsia.
To zalezi na type pouzitom pri GP. V [4] st popisané $tyri druhy, kazdy majuc svoje vyhody
a nevyhody:

e hrub4 fitness hodnota
e Standardizovand fitness hodnota
e regulovand fitness hodnota

e normalizované fitness hodnota

2.4.1 Hruba fithess hodnota

Meranie tejto hodnoty je dané problémom samotnym. To znamené, ze ak hladdme pred-
pis matematickej funkcie a fitness funkcia pocita stacet absolitnych hodnét odchyliek od
trénovacej mnoziny, tak nizsia fitness hodnota by bola lepSou. Plati:

ri(t) =Y 15i(7) = C()| (2.1)

kde 7;(t) je fitness hodnota i—tého chromozému v generécii ¢, N. je pocet hodnot
v trénovacej mnozine, S;(j) je vystup chromozému pre j—ty vstup z trénovacej mnoziny
a C(j) hodnota v trénovacej mnozine prislichajica j—tému vstupu.

Hruba fitness hodnota, hoci jej vypocet je zvycajne najjednoduchsi, je pri¢inou problému
s prilisnym uprednostiiovanim jedincov, spomenutému v sekcii 2.5.9.



2.4.2 Standardizovana fitness hodnota

Je transformovana hrubd fitness hodnota tak, Ze nizsia hodnota je vzdy lepsia.
V pripade hladania matematickej funkcie s standardizovand a hrubé fitness rovnaké:

Si(t) = Ti(t) (2.2)

kde s;(t) je standardizovand fitness hodnota i —tého chromozému v generacii ¢

V pripade ak vyssia hrubé fitness hodnota je lepsia je nutné tto hodnotu transformovat.
Zvycajne od¢itanim dosiahnutej hrubej fitness hodnoty od jej maximélnej velkosti pre dany
problém.

3i<t) = Tmaz — T4 (t) (23)

2.4.3 Regulovana fitness hodnota
Tato hodnota je vypocitana zo Standardizovanej nasledujicim spdsobom:

B 1

o 1+ s; (t)
Kde a;(t) je regulovana fitness hodnota i —tého chromozému v generacii t. Tato hodnota

vzdy lezi v intervale (0, 1).[4] Narozdiel od hrubej fitness hodnoty, neutralizuje nepriaznivy

vplyv prili§ velkého rozdielu hrubych fitness hodnot jedincov, a tak je jednym zo spdsobov

rieSenia problému uvedenému v sekcii 2.5.9.

ai(t) (2.4)

2.4.4 Normalizovana fitness hodnota

Normalizované fitness hodnota sa pocita zo $tandardizovanej podla:

_ai(®)
Skt an(t)

Kde n;(t) je normalizovand fitness hodnota i—tého chromozému v generécii ¢, a;(t)
regulované fitness hodnota ¢—tého chromozému v generacii ¢, M pocet chromozémov v
populécii a ay(t) regulovand fitness hodnota k —tého chromozému v generécii ¢.

Tato fitness hodnota lezi v intervale (0, 1). Pre vhodnejsie chromozémy je tato hodnota
vécdsia. Sucet vsetkych fitness hodnot v populécii je rovny jednej[4]. Normalizovand fitness
hodnota sa prideluje chromozémom pri pouziti ruletového sposobu vyberu jedincov (vid
2.5.2). Vypocet tohto typu je najzlozitejsi, pretoze je nutné najprv vypocitat regulovant
alebo hrubu fitness hodnotu vSetkych jedincov v populacii.

n;(t) (2.5)

2.5 Algoritmus genetického programovania

Tento algoritmus predstavuje hladanie najvhodnejSieho podéitacového programu v priestore
vSetkych moznych pocitacovych programov pre dany problém. V algoritme GP st populécie
o velkosti stoviek az tisicok tychto programov (chromozémov) geneticky pestované, pricom
sa vyuziva Darwinova téza prirodzeného vyberu(vid 2.1). Toto genetické pestovanie sa vyko-
nava pomocou genetickych operacii. Primarne genetické operacie st kriZenie a reprodukcia.
Medzi sekundarne patri mutacia, permutécia, upravovanie, zapuzdrenie a decimovanie. [4]
Algoritmus GP je nasledujuci:



1. Vytvor pociato¢nt populaciu

2. Ak je splnené kritérium pre ukoncenie prejdi k bodu 8 inak pokracuj
3. Vyhodnot fitness hodnotu pre kazdého jedinca v populacii

4. Vyber genetickul operaciu

5. Vyber prislusny pocet jedincov z populacie

6. Vykonaj genetickti operaciu

7. Ak je pocet jedincov v novej populécii dostatocny prejdi k 2 inak k 4
8. Stanov vysledok a skonéi

Na obrazku 2.3 je graficky znazorneny vyssie uvedeny postup, kde Gen je aktualna gene-
racia, i je pocet potomkov v novej populécii, M celkovy pocet jedincov v populacii, P, je
pravdepodobnost reprodukcie, P, pravdepodobnost mutéacie a P pravdepodobnost krize-
nia jedincov.

2.5.1 Vytvaranie pociato¢nej populacie

Existuje niekolko spdsobov generovania jedinca v populécii. Hlavnym kritériom pri jeho
vytvarani je maximalna hibka pocet uzlov stromovej §trukttry reprezentujiicej chromozém.
Existuji dve zdkladné metdédy ,plniaca® a ,rastova“[4].

,Plniaca* metéda

Metéda vytvara stromové struktiry, pre ktora plati, ze dlzka kazdej najkratsej cesty medzi
koncovym bodom a koretiom stromu je rovna maximéalnej povolenej hibke. Toto sa da
dosiahnuf zakdzanim zvolenia termindlu pre uzly v hibke mensej ako maximalna hibka
a pre kazdy uzol v tejto hibke zvolif terminal[4].

,Rastova“ metoda

Tymto spdsobom sa vytvaraju stromy v populécii, ktorych tvar je réznorody. AvSak pre
vsetky stromy plati, Ze najkratSia cesta medzi koretiom a Iubovolnym koncovym uzlom nie
je dlhsia ako maximélna povolend hibka. Metéda povoluje vybrat pre uzly v hibke mensej
ako maximalna prvok zo zjednotenia mnozin operacii a terminalov. Pre uzly v maximalnej
hibke je vyber obmedzeny na prvky z mnoZiny termindlov. Tato metéda vytvori vidsiu
diverzitu ako plniaca, preto je aj Castejsie pouzivanal[4].

»Spadova pol na pol“ metéda

Tato metdda nedefinuje generovanie jedného stromu, ale celej populacie ako takej. Kombi-
nuje plniacu a rastovii metédu, pricom vytvara rovnaky pocet stromov pre vietky hibky od
hodnoty 2 az po maximalnu povolent hibku. Polovica stromov pre jednu hibku je vytvorena
plnou a polovica rastovou metédou|2, 4].
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Obrézek 2.3: Algoritmus GP

2.5.2 Vyber jedincov pre genetické operacie

Urcenie spdsobu vyberu jedincov z populacie pre genetické operacie je jedno z najdolezi-
tejsich rozhodnuti GP. Vyber je zodpovedny za rychlost evoltcie a ¢asto je obvitlovany v
pripadoch, ked predcasnd konvergencia znemoziuje tspech evolu¢ného algoritmu. Metdd
pre vyber jedincov je niekolko. Rozdeluju sa pritom do dvoch zékladnych typov. Prvy typ
st metddy, ktoré vyberaju jedincov timerne na velkosti fitness hodnoty daného jedinca.
Tieto metédy doposial ¢asto pouzivané, sa v poslednej dobe stretli s kritikou, pretoze st
pri¢inou problému s tlakom na vyber(vid 2.5.9)[2]. Preto je vhodné pri pouziti tychto spo-
sobov vyberu prerozdelit fitness hodnoty do intervalu [0,1].[14] Do tejto kategérie patri
napriklad ruleta. Na druhej strane metddy, ktoré nevyberaju jedincov timerne na velkosti
fitness hodnoty st pofadova selekcia, orezanie, turnaj.



Ruleta

Pokial sa jedinci vyberaju ruletou je kazdému chromozdému v populdcii na zdklade vel-
kosti jeho fitness hodnoty priradend uréita cast jednotkovej kruznice (pripadne jednotkovej
tsecky). Potom sa vygeneruje ndhodné éislo z intervalu [0,1]. Vyberie sa ten chromozdém,
ktorému patri interval na kruznici (tsecke), do ktorého toto ¢islo spadéa[14]. Pravdepodob-
nost P, Ze bude vybrany chromozdm s fitness hodnotou f je:

_f

Zj]\/il [

kde M je pocet chromozémov v populacii.

Poradova selekcia

V poradovej selekcii je pravdepodobnost vyberu chromozému zaloZend na poradi velkosti
jeho fitness hodnoty v celkovej populécii. Tato pravdepodobnost je priradend chromozému
zvycajne linedrnou funkciou, hoci je mozné pouzit aj exponenciilnu|2].

V pripade linearnej funkcie sa napriklad chromozému s najmensou fitness hodonotou
priradi hodnota 1, dalSia vic¢sia hodnota dostane 2 atd., az po posledny chromozém v
populécii. Potom sa pouzije vyber ruletou nad tymito priradenymi hodnotami. Tento sp6sob
eliminuje problémy s klesanim genetickej diverzity v populacii[14].

Orezanie

Chromozémy sa zoradia podla velkosti a rozdelia na dve sekcie na zéklade parametru T,
ktory udéava z akej velkej Casti populdcie sa budt vyberat rodi¢ia. Pravdepodobnost vyberu
chromozému v sekcii s vysSou fitness hodnotou je rovnaka. Vyber sa uskutocnuje bud
deterministicky (kazdy jedinec sa stdva rodi¢om) alebo stochasticky (kazdy jedinec ma
rovnaku pravdepodobnost selekcie)[1].

Turnaj

V poslednej dobe ¢asto vyuzivany spdsob, pretoze nepotrebuje centralizované porovnavanie
fitness hodnoty medzi vSetkymi chromozémami, ¢im podporuje paralelizaciu GP. V turnaji
sa ndhodne vyberie uréity pocet jedincov z celej populdcie (minimélne dvaja). Tento pocet
oznacuje velkost turnaju. Porovnaju sa ich fitness hodnoty a zvoli sa najlepsi jedinec z tejto
mnoziny|[2].

2.5.3 KriZzenie

Operécia krizenia (pripadne sexuélna rekombinacia) zabezpecuje pestrost v populécii, tym
ze vytvara novych potomkov, ktory obsahuja Casti prevzaté od kazdého rodic¢a. Pre krizenie
je nutné vybrat z aktuilnej populacie dvoch rodic¢ov, pricom sa vytvoria dvaja potomkovia
do novej populécie.

V oboch rodic¢ovskych chromozémoch, reprezentovanych korenovym stromom, sa na-
hodne vyberie jeden podstrom. Prvy potomok vznikne nahradenim zvoleného podstromu
prvého rodica, podstromom z druhého rodi¢a. A podobne druhy potomok nahradenim zvo-
leného podstromu druhého rodi¢a, podstromom z prvého rodic¢al[4].
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Obrazek 2.4: KriZzenie

Krizenie je proces ktory vsak moze pracovat tromi smermi: destruktivne, neutréalne
a konstruktivne. Pokial pri operacii krizenia boli vytvoreni potomkovia, ktorych fitness
hodnoty st mensie ako ich rodicov, tak tato operédcia sa chovala destruktivne. Naopak pokial
spravanie krizenia vytvara potomkov s podobnou fitness hodnotou ako ich rodicia.

Vo vicsine pripadov sa operacia krizenia sprava destruktivne a iba v malom mnozstve
vytvara potomkov s fitness hodnotou vic¢Sou ako ich rodic¢ia. Napriek tejto skutocnosti,
krizenie v kone¢nom désledku vedie k tspechu. Existujt vSak metédy ako tento destruktivny
efekt, znizif. Najjednoduchsi sposob sa vola rekombinacia potomstval[2].

Rekombinacia potomstva

Metdéda spociva v tom, Ze namiesto jedného kriZenia s dvoma rodiémi, sa vykond vacsi
pocet operacii sexuélnej rekombinécie a vytvori sa viac potomkov. Z tychto potomkov sa
vybert dvaja najlepsi a vlozia sa do novej populécie. Méze sa vSak objavit otdzka prilisného
spomalenia evolicie, pretoze sa je nutné vyhodnotit 2N potomkov3. Tento problém sa riesi
tak, ze potomkovia sa vyhodnocuji len na zlomku trénovacich dat[2].

2.5.4 Reprodukcia

Operécia reprodukcie je zakladnym kamenom Darwinovej tézy prirodzeného vyberu a prezi-
tia najlepsieho. V GP je tato operacia asexudlna-—zicastiiuje sa jej len jeden rodic. Po
zvoleni chromozoému z aktualnej populacie sa tento chromozém bez zmeny skopiruje do
novej.[4]

3N je pocet operacii krizenia s rovnakymi rodi¢mi
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2.5.5 Mutacia

Hoci podla Kozu[4] je tato opericia v GP nepotrebnd, v [9] bolo dokézané, Ze mutécia
dokéze priaznivo ovplyvnif evoliciu a zabezpecit roznorodost génov(vid 2.2) v populécii.

Mutécia je asexualna operacia. Postupuje tak, ze v jednom chromozéme nahodne vyberie
podstrom. Potom je vygenerovany novy strom. Tento novy strom je nasledne vlozeny do
chromozému namiesto zvoleného podstromul4].

Rodi& Potomok

CID CID
o mutacia o °
2 D O @ B

N

Nihodne i
vybran}'r ‘ ’ ‘:,
Podstrom
1 +
1 0

Nihodne vygenerovany strom

Obrazek 2.5: Mutéacia

Pouziva sa aj iny typ mutacie tzv. jedno-bodova mutéacia. Tato mutacia nevybera cely
podstrom v chromozéme, ale len jeden uzol. Potom zameni hodnotu len tohto jedného uzla
(termindl za iny termindl, funkciu za ina funkciu)[9].

2.5.6 Neutralne zmeny v evolucii

V GP poznéme dva druhy zmien, ktoré maju implicitne neutralny vplyv na vhodnost jedinca
a to funkéna redundancia a intrdény.

Pojmom funkéné redundancia sa oznacuju rozne programy (genotypy), ktoré reprezen-
tuju rovnaké funkcie. Napriklad nasledujice programy reprezentuju rovnaka funkciu x+2:

e P1: ((x+2)*x)/(x-0)
e P2: x+2-5xx+10-10*x/x+5%*x
e P3: ((x+2)*(x+2))/(x+2+3%0)

Geneticka zmena z jedného programu do druhého (napr. z P1 do P2) méa neutralny efekt na
funkénost. To znamena, Ze pokial pocas evolicie dojde k takejto premene, tak nema4 ziadny
efekt na chromozdém.

Intrény st Casti programu, ktoré st sémanticky nadbytoéné k spravaniu programu. Na-
priklad:

e P4: -x+x
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Pokial by sa program P4 (intrén) odstranil nejakou genetickou operaciou, nemala by
tato operacia efekt na spravanie chromozému[2, 13].

2.5.7 Elitizmus

Elitizmus je jednoducha metdéda, ktora vyrazne zlepsuje priebeh evolicie a zamedzuje strate
najlepsieho riesenia. Pred vytvorenim novej populédcie pouzitim genetickych operacii sa
najprv najde najlepsi jedinec v aktuélnej populécii a automaticky sa vlozi do novej[14].

2.5.8 Ukondovacie kritéria

Evoluény proces v prirode nikdy nekoné¢i. Evolucia v GP v8ak musi byt z praktickych
dovodov ukondend, ked st splnené ukoncéovacie kritéria. Zvycéajné kritérium je maximalny
podet generacii. Dalsie kritérid sa aplikuju $pecificky na povahe problému[4]. Evolicia sa
napriklad moéze ukoncit, ak niektory chromozdém dosiahne urcitej velkosti fitness hodonty.

2.5.9 Problémy v genetickom programovani

V genetickom programovani sa stretdme s mnohymi problémami. Jednym s ktorym sa treba
vysporiadat v kazdom algoritme GP je ,bloat“ efekt. Castym problémom je tiez tlak na
vyber jedincov z populécie.

Bloat efekt

Oznacuje sa nim rast dizky potomokov pocas evolicie. V. GP pouzitim kriZenie alebo mu-
linedrne s poc¢tom generacii.

Tento jav moze maf nezelany efekt na vykon GP (¢im dlhsi chromozém, tym dlhsi
Cas zaberie jeho vyhodnotenie). Riesif sa d& penalizaciou prili§ dlhjch chromozémov alebo
prisposobit operacie krizenia a mutédcie tak aby vytvarali potomkov s len s urcitou maxi-
mélnou dizkou[14].

Problémy tlaku vyberu

Tento problém sa objavuje v aplikdciach genetického programovania vyuzivajucich fitness
hodnote timerny spdsob vyberu rodi¢ov z populacie. Jedna sa o problém, kedy niektori
jedinci v populacii maja prili§ velka fitness hodnotu v porovnani so zvySkom populacie.
Toto sposobuje, Ze su vyberany ako rodicia az prilis ¢asto a dochadza k ubytku genetickej
diverzity v populécii a k predéasnej konvergencii[8].
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Kapitola 3

Kartézske genetické programovanie

V tejto kapitole budt uvedené zakladné fakty a informéacie tykajice sa kartézskeho gene-
tického programovania.

3.1 Uvod do kartézskeho genetického programovania

Kartézske genetické programovanie (CGP) bolo prvy krat uvedené J. Millerom v roku
1999.[10] Tento typ evolu¢ného programovania nepracuje na zéklade Darwinovej téze prirod-
zeného vyberu, ale na jave genetického driftu !. Bolo pozorované, ze tento jav hra déleziti
ulohu v procese evolicie. To znamend, Ze hybnou silou evolicie nie je (len) prirodzeny vy-
ber, ale ndhodné zmeny v neaktivnych génoch (tedria neutralizmu). CGP stavia na tomto
zéklade a zavadza radu vyhod oproti GP[13] .

3.2 Chromozdom

Chromozém v CGP je reprezentovany orientovanym acyklickym grafom. Kéduje sa do line-
arneho retazca celjch ¢isel s pevnou dlzkou, ktory kéduje funkcie jednotlivych uzlov a ich
vzéjomné prepojenia. Hoci dizka tohto retazca je nemennd, neznamena to, ze dizka grafu
je tiez pevna. Do orientovaného grafu (rieSenia problému) nie st totiz zapojené vsetky
uzly. Toto dovoluje urditym castiam chromozému zostaf neaktivnymi, ¢o vedie neutrdl-
nemu vplyvu na velkost fitness hodnoty jedinca, javu zvanému neutralita[12]. Tento typ
explicitnej neutrality sa ukazala ako velky prinos k evoluénému procesu.

Kazdy program v CGP (chromozém) je zlozeny z mnoziny G, n;, no, nn, Fyng, np, ne, L,
kde G reprezentuje genotyp a sam je mnozinou celych ¢isel reprezentujicich n; vstupov pro-
gramu, n, spojeni vstupov a uzlov a uzlov medzi sebou, n, spojeni uzlov a vystupov tohto
programu (Narozdiel od GP kde je chromozém reprezentovany koreriovym stromom, chro-
mozém v CGP moze maf viac vystupov). Mnozina F reprezentuje ns funkcii uzlov. Pocet
uzlov v riadku a v stlpci je dany n,.,n.. Moznosti vnitorného prepojenia v chromozéme
urcuje ,level —back* parameter (1-back parameter). Kazdy uzol ma tiez urcity pocet vstu-
pov a vystupov. V podstate, chromozém v CGP je mriezka navzajom prepojenych uzlov|7].
V praxi sa vsak ukézalo, ze CGP je efektivnejsie pokial pocet riadkov je rovny jednej.[13]

Takato forma reprezenticie chromozému umoznuje implicitné viac nasobné pouzitie
Casti chromozému, kedZze vystup jedného uzlu moze byt napojeny na vstupy viacerych

!Geneticky drift je ndhodna zmena vo frekvencii alel v populcii, ktoré nie sl spété s prirodzenym
vyberom[13]
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uzlov. Je to vyhoda oproti klasickému GP, kde totozné podstromy musia byt vytvorené
samostatne.[11]

Pri prepojovani platia ur¢ité pravidla. Aby nemohla vzniknGf spétnd vizba, vstupy
uzlov sa mozu pripajat len na vystupy uzlov z predchadzajiceho stipca alebo na akykolvek
vstup chromozému[10].

. 2 _ T i 3
— /'
X 3 6/ 14 -
1 + + | vystup

™~

1/

A

003 111 012 032 241 563 8
B

Obréazek 3.1: Chromozém v CGP

Na obrazku 3.1 je v diagrame A st zobrazené vnutorné prepojenia chromozému v matici
3x3 s dvoma vstupmi a jednym vystupom. Sedo oznacené bloky nie st zaradené do rieSenia,
¢ize st redundantné. V diagrame B je tento chromozém zapisany formou linedrneho retazca
celych cisel, kde jedna trojica ¢isel reprezentuje jeden blok. Prvé dve ¢isla v trojici oznacuju
vistupy blokov z predchadzajicich stipcov pripojené na vstup daného bloku. Tretie ¢islo
definuje funkciu nad tymito vstupmi (1 pre +, 2 pre —, 3 pre *). Sedo zapisané bloky s
nadbytocné. Posledné ¢islo oznacuje poradové ¢islo bloku, ktory je napojeny na vystup
chromozdému.

3.2.1 Level-back parameter

Tento parameter uréuje o kolko stipcov vpred je mozné pripojif vystup jedného uzlu na
vstup iného. L —back parameter méZe nadobtidat hodnoty z intervalu < 1,n. >. Pokial je
1-back parameter rovny jednej, vstup kazdého uzlu sa moze pripojit len na vystup uzlu
z predchadzajiaceho riadku. Ak je 1-back parameter rovny n. je dosiahnutd maximaéalna
konektivita, ¢ize je povolené prepojit vstup uzlu s ktorymkolvek vystupom uzlu z predché-
dzajticeho stipca alebo vstupu chromozému[10].

3.3 Algortimus kartézskeho genetického programovania

Algortimus kartézskeho genetického programovania vyuziva evolu¢énu stratégiu (1 + ).
Tento spbdsob vytvara nova populaciu z jedného rodica a A jeho potomkov. Jedinym sp6-
sobom ako vytvorit potomka v algoritme CGP je mutéacia[10]. Operécia kriZenia bola sice
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predstavena v [3], av8ak pre jej aplikdciu bolo nutné pozmenit reprezentaciu chromozému
a jej prinos bol viditelny len v pociatoénych generaciach evolicie[3]. Algoritmus CGP je
nasledujuci:

1. Vytvor pociato¢nt populaciu o velkosti (1 + A)

2. Ak je splnené kritérium pre ukoncenie prejdi k bodu 6 inak pokracuj
3. Vyhodnot fitness hodnotu pre kazdého jedinca v populdcii

4. Vyber najlepsieho jedinca v populécii

5. Vytvor A potomkov najlepsieho jedninca, vloz ich do novej populécie spolu s tymto
jedincom a prejdi k 2

6. Stanov vysledok a skonéi

3.3.1 Vyber najlepsieho jedinca

Jedinec sa moze vybrat dvojakym sposobom. Prvy, vidy sa vyberie jedinec z najvicésou
fitness hodnotou v populécii. Druhy, pokial niektory potomok mé rovnaku fitness hodnotu
ako rodi¢, uprednostni sa tento jedinec ako rodi¢ budicej generacie. Pokial by viacero
potomkov bolo rovnako dobrych ako rodi¢, vyberie sa ndhodne medzi nimi. Tento pristup
sa vola neutrélnost, a znacne zlepsuje efektivitu CGP[13].

3.3.2 Mutacia

Tato operacia v CGP pracuje inak ako v GP. Je riadend parametrom udéavajicim percen-
tudlny pocet mutovanych génov. Mutacia jedného génu znamena, zmenu jedného cisla v
chromozéme na iné. Samozrejme z pripustnej mnoziny. Ak mutuje gén reprezentujici funk-
ciu, jeho hodnota sa zmeni len na hodnotu, ktora reprezentuje funkciu. Ak sa meni gén
oznacujuci pripojenie vstupu, zmutuje na hodnotu respektujucu pravidla CGP. (Pripoji sa
len na uzol z predchadzajtcich stipcov, bertic do tivahy 1-back parameter)[10].
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Kapitola 4

Navrh a implementacia programu

V stcasnosti je vytvorenych vela aplikdcii realizujucich principy evoluénych algoritmov
schopnych riesit zlozité problémy v réznych oblastiach vedy a hospodarstva. Existuje viac
pristupov vyuzivajucich evoliciu ako sposob hladania rieSenia skimaného problému. Tiez
sa hladaju nové alebo vylepSuju uz zname algoritmy. VSetko v snahe zefektivnit evoliciu.
Avsak je velmi zlozité porovnat rozne metédy vyuzivajice tento postup, pretoZze niektoré
realizacie st vhodnejsie pre urciti skupinu problémov viac ako iné.

Mojou tlohou je porovnat GP a novo predstaveny sposob CGP na tlohéch symbolic-
kej regresie. Oba typy genetického programovania som sa snazil maximéalne zefektivnif a
vylepsit. V tejto kapitole bude popisany spdsob implementécie a nadvrhu vytvorenych apli-
kacii GP a CGP. Budua uvedené takiez praktiky pouzité k zefektivneniu a vylepSeniu tychto
algoritmov.

4.1 Programovaci jazyk

Pre implementaciu programov GP a CGP som zvazoval nasledujice programovacie ja-
zyky: C/C++, Java, C#. Pretoze algoritmus GP,CGP a hlavne vypocet fitness hodnoty
v tychto algoritmoch je velmi néro¢ny na vypocetnu silu procesoru[4], potreboval som aby
vysledny kéd bol ¢o najrychlejsi. Na tomto zaklade som sa rozhodol pre pouzitie jazyka C
pre obe aplikacie. Medzi dévody hovoriace v prospech tohto programovacieho jazyka je jeho
jednoduchost, dostupnost, flexibilita, prenositelnost a efektivita, umoznujica dobry vykon
programov. 6]

4.2 Aplikacia GP

Zdrojovy kéd programu je rozdeleny do dvoch samostatnych sitborov: gp.c a gp.h. V gp.c
st uvedené definicie struktar, makra, vSetky globalne premenné, a hlavicky funkcii. V gp.c
je kod programu.

V nasledujtcej Casti je popisany sposobo implementacie aplikicie GP bod po bode od
spdsobu implmentacie chromozému az po celkovy algoritmus.

4.2.1 Navrh implementacie chromozému a populacie

Pre implementaciu chromozomu som zvolil stromovi Struktiru, binarny korenovy strom,
podobne ako je popisané v sekcii 2.2, pretoze praca s tymito Struktirami je pouzitim re-
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kurzie rychla a jednoduchéa. Navrh je KedZe som chcel maximalizovat vykon, snazil som sa
vyhnut neustalej alokdcii paméiti pre novovzniknuté chromozémy potomkov, a dealokécii uz
nepotrebnych chromozémov zo starej generacie. To bol dovod pre rozhodnutie, Ze pamit
pre vSetky chromozémy naalokujem dopredu na zaciatku behu programu.

Znamena to, ze pred zaciatkom evolicie, alokujem priestor pre dve generacie chromozo-
mov (generacia rodi¢ov a generacia potomkov). Kazdy chromozém méa alokovany priestor
pre vSetky uzly az do maximalnej povolenej hibky. Hibka sa nastavuje zmenou hodnoty
makra DEPTH v stbore gp.h. AvSak nie kazdy alokovany uzol musi byt pouzity. Tym je pri
operacidch s tymito stromami znemozneny tradiény princip prace, kedy strom konéil ak
strom->lavyPodstrom == NULL and strom->pravyPodstrom == NULL.

Riesenie tohto problému poskytol Readov linearny kéd. Vyuzil som princip Readovho
kédovania(vid 2.2.2) a pridal do kazdého uzlu okrem ukazatela na lavy,pravy podstrom
a hodnoty uzlu aj celociselntt hodnotu, ktord udava pocet pouzitych podstromov v chro-
mozoéme. Pseudokdd struktiri reprezentujiicej uzol stromu:

struct {
data;
pocetOperadnov;
uzol *lavyPodstrom;
uzol *pravyPodstrom;
}uzol;

Tabulka 4.1: Uzol stromu

Ak premenné pocetOperadnov je rovna nule, reprezentuje tento uzol v chromozéme ter-
minél a v premennej data je hodnota tohto terminélu. Pokial je v pocetOperadnov hodnota
vicsia ako nula, v premennej data je hodnota reprezentujica funkciu, s po¢tom operandov
uvedenych v premennej pocetOperadnov. Ak mé funkcia jeden operand (v pocetOperadnov
je hodnota jedna) vyhodnocuje sa len lavy podstrom. V pripade funkcie s dvoma operan-
dami sa tato funkcia vykond nad hodnotami vratenymi z oboch podstromov. Funkciam s
viac ako dvoma operandami nebol tento program prisposobeny.

Populécia je tvorend globalnym polom ukazatelov na koretiové uzly jednotlivych chro-
mozémov. Pocet jedincov v populécii sa upravuje hodnotou makra POPULATION v hlavicko-
vom subore gp.h. V skutoc¢nosti je velkost tohto pola POPULATION+1. ZvicSenie o jednotku
si vyziadalo pouzitie genetickych operacii. Niektoré operécie totiz vytvaraja len jedného a
niektoré dvoch potomkov, preto moze nastat situdcia, kedy v novej populdcii zostane len
jedno volné miesto a bude pouzita genetickd operacia vytvéarajica dvoch potomkov. Miesto
toho aby som sa v kazdej takejto operacii pytal, ¢i ma miesto pre vlozenie druhého potomka,
tento potomok bude jednoducho do novej populacie vlozeny, hoci nikdy nebude pouzity.

V programe st vytvorené dve populacie. Jedna je populécia rodicov, pomocou ktorych
su genetickymi operaciami vytvarany jedinci do populacie potomokov. Pri vytvarani dalSe;
generacie sa populacie jednoducho vymenia a z potomkov sa stant rodicia.

Zo 4.1 je vidiet, Ze v chromozdéme nie je miesto pre uloZenie jeho fitness hodnoty. Bolo by
plytvanie miestom ak by som do kazdého uzlu vlozil premennti uchovavajtcu fitness hodnotu
chromozému. Preto je vytvorené globalne pole ,,hlavi¢iek“ chromozémov. Pseudokdd :

V premennej fitnessHodnota je uloZena fitness hodnota jedného chromozému. O ostat-
nych premennych sa bude hovorit neskor.
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struct {
fitnessHodnota;
lavyQOkraj;
pravyOkraj;
poradie;
}hlavicka;

Tabulka 4.2: Hlavicka chromozému

Volba funkcii a terminalov

Implementoval som 5 aritmetickych operécii a to: sc¢itanie, od¢itanie, nasobenie, delenie a
faktorial. Princip uzavretosti (vid 2.2.1) je pre prvé tri operacie automaticky zarucena.

Operéciu delenia som implementoval tak, Ze pokial je delitel rozny od nuly, vrati vysle-
dok delenia. Ak by delitel bol rovny nule, vysledok tejto operécie bude len delenec.

Faktoril je realizovany nasledujicim sposobom. Argument tejto operacie sa najprv zao-
krahli smerom nadol, aby sa predislo poc¢itaniu faktoridlu desatinného ¢isla. Ak je argument
z intervalu < 0,170 > vysledok je faktorial daného ¢isla. Pre ¢isla z intervalu < —170,0)
je vrateny faktorial absolitnej hodnoty tohto ¢isla. Pre ¢isla mimo tohto intervalu je vysle-
dok hodnota makra VERYLARGEDOUBLE. Dévodom je fyzické obmedzenie premennych typu
double, pretoze nedokdzu udrzaft ¢isla vicsie ako hodnota faktorialu zo 170(overené v praxi)
a nadobudnt hodnotu +-INIFINITY ¢o nartsalo dalsie vyhodnocovanie.

Do mnoziny terminédlov som zvolil celé ¢isla z intervalu < —5,5 >, narozdiel od Kozu,
ktory volil terminaly ndhodnou generaciou ¢isel z ur¢itého intervalu[4]. Dovod je ten, Ze
tento pristup (generovanie ndhodnych ¢isel) nie je mozny v CGP a pri porovnavani GP a
CGP chcem aby mali oba spdsoby rovnaké podmienky pre evolaciu.

Metdda generovania chromozému

Ako sposob vytvarania chromozémov a tiez celej populécie som zvolil rastovit metédu. Od
hibky viicsej ako 1 sa uzly za¢inaji vyberaf z mnoZiny terminalov z pravdepodobnostou
danou hodnotou makra ENDBRANCH a funkcii s pravdepodobnostou 1 — ENDBRANCH. Cim

.....

voli len z mnoziny funkcii a v maximalnej povolenej hibke z len mnoZiny terminalov.

4.2.2 Realizacia algoritmu GP

Algoritmus aplikacie GP prebieha podla popisu v sekcii 2.5. AvSak miesto obycajného krize-
nia som implementoval metddu rekombinacie potomstva a tiez bodovi mutaciu. Pravde-
podobnosti jednotlivych genetickych operécii sa nastavujt priamo jednoduchym zasahom
do kédu programu. Aby som zabranil efektu ,,bloat“, operacie krizenia a mutécii st imple-
mentované tak, Ze reSpektuji maximalne povolent hibku a nevytvaraja hlbsie stromy. V
nasledujucej sekcii sit uvedené podrobnejsie informéacie o implementacii jednotlivych zloziek
evolu¢ného algoritmu.
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4.2.3 Vypocet hrubej fitness hodnoty chromozéomu v aplikacii

Kedze aplikicia GP ma slazit k symbolickej regresii, vhodnost jedinca sa odvija od rozdielu
y—hodnét trénovacej mnoziny a hodnét chromozému pre prislusné x —hodnoty z trénovacej
mnoziny. Fitness hodnota chromozému sa pocita:

1
Sy g — chi(@)]

Kde f je fitness hodnota chromozému ch, N je pocet hodné6t v trénovacej mnozine, y; i —
t4 y —hodnota v trénovacej mnozine, ch(z;) hodnota chromozému ch pre i—ti x—hodnotu
z trénovacej mnoziny.

Pokial vo vyhodnocovani chromozému ch nebude mozné pouzif len Standardné mate-
matické operacie, napriklad déjde k deleniu nulou alebo k vypoctu faktoridlu zaporného
Cisla, tak vysledna fitness hodnota tohto chromozému bude zmensend na polovicu. Tato
uprava sa dé nastavit zmenou hodnoty makra LOWERFITNESS v hlavickovom stbore gp.h.

fn=

(4.1)

4.2.4 Vyber chromozomov pre genetické operacie

V snahe zvolif ¢o najvhodnejsiu metédu vyberu chromozémov pre genetické operacie som
implemtoval nasledujiice tri spdsoby.

e Ruleta — tento spdsob vyberu je timerny velkosti fitness hodnoty chromozému. Aby
som prediSiel prilisnému uprednostiiovaniu jedincov v populécii , ktori maja velka
fitness hodnotou, kazdému chromozému je pridelené regulovana fitness hodnota, ktora
by mala tento problém vyriesit, podla :

1

f:1+h

(4.2)

Kde f je fitness hodnota chromozému ch a f; je jeho hrubd fitness hodnota.

Potom je kazdy jedinec ohodnoteny normalizovanou fitness hodnotou a je mu pri-
deleny tusek na jednotkovej priamke rovny tejto hodnote. Tento tsek je ulozeny v
hlavicke chromozému v premennych lavyOkraj,pravyOkraj.

e Poradova selekcia— vyber uz nie je imerny fitness hodnote, a preto nie je nutné pou-
Zivat regulovanu fitness hodnotu. Kazdému chromozému je priradend hrubéa fitness
hodnota. Na zdklade poradia velkosti tejto hodnoty medzi fitness hodnotami v ce-
lej populacii je mu pridelené poradie. Toto sa zaznamend do premennej poradie v
hlavicke chromozomu. Jedinec s najmensou fitness hodnotou dostane poradie rovné
jednej, jedinec ktorého fitness hodnota je v populécii najvicsia dostane hodnotu rovnt
poctu jedincov v populacii. Jedinci s rovnakou fitness hodnotou maji rovnaké pora-
die. Potom sa pokracuje ako pri vybere ruletou, ale miesto regulovanej fitness hodnoty
sa pouzije poradie.

e Turnaj— v tomto spoésobe sa chromozémy tiez ohodnocuji hrubou fitness hodnotou. Z
populacie sa nahodne vyberie osem jedincov, z ktorych sa vybert vzdy dvaja najlepsi.
V pripade ak operacia potrebuje len jedného rodi¢a (mutécia, reprodukcia) pouzije
sa len najlepsi.
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Nasledne som ich testoval na troch prikladoch symbolickej regresie réznej naroc¢nosti.
Snazil som sa najst predpisy nasledujtcich rovnic:

fily) = z?+2z—17 (4.3)
22° — 423 + 2z

fly) = P 214 (4.4)

fs(y) = 32" —82%+2z (4.5)

Algoritmus GP som 50—krat pustil postupne pre 1000, 2000 a 3000 generacii. Pre ka pre
vSetky sposoby vyberu a meral tspesnost jednotlivych metéd. Parametre GP boli nasle-
dovné:

e velkost populécie: 150

pravdepodobnost kriZenia: 90 %

pravdepodobnost reprodukcie: 10 %

maximalna hibka jedinca: 8

pouzité matematické operdcie: +, —, /, x

pouzité terminaly: celé ¢isla z mnoziny < —5,5 >

pouzity elitizmus

Trénovacia mnozina obsahovala 20 hodnot. Uspesnost jednotlivych behov som meral na
zéklade st¢tu absolttnych hodnét odchyliek néjdeného riesenia od trénovacej mnoziny. Pre
funkciu 4.3 bol beh aplikécie tspesny ak tento stic¢et bol rovny alebo mensi ako 1. Najlepsia
dosiahnuté tspesnost pre rovnaky pocet generacii je v kazdej tabulke vyznacené hrubym
pismom.

Uspesnost v %

1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
Turnaj 74 % 88 % 86 %
Ruleta 88 % 66 % 86 %
Poradové selekcia 66 % 82 % 86 %

Tabulka 4.3: Uspesnost najdenia rieSenia aproximécie funkcie 4.3 v zavislosti od vyberu
chromozdémov pre vybrany pocet generacii

Pre funkciu 4.4 bol beh aplikacie tispesny ak sticet bol rovny alebo mensi ako 10.
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Uspesnost v %

1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
Turnaj 56 % 64 % 60 %
Ruleta 72 % 64 % 68 %
Poradova selekcia 90 % 86 % 92

Tabulka 4.4: Uspesnost néajdenia rieSenia aproximacie funkcie 4.4 v zévislosti od vyberu
chromozémov pre vybrany pocet generacii

Pre funkciu 4.5 bol beh aplikacie tspesny ak stcet bol rovny alebo mensi ako 1000.

Uspesnost v %

1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
Turnaj 20 % 6 % 12%
Ruleta 12% 8% 20 %
Poiadova selekcia 24 % 46 % 60 %

Tabulka 4.5: Uspe$nost néjdenia rieSenia aproximécie funkcie 4.5 v zavislosti od vyberu
chromozémov pre vybrany pocet generacii

Predpokladam, Ze vyber spésobom turnaja zlyhdval pretoZze nemohol vyuzit elitizmus,
kedZe jedinci sa vyberali z populdcie ndhodne. Toto mohlo viest k slabsim vysledkom oproti
ostatnym dvom spdsobom. Je taktiez mozné, ze som zvolil prili§ malt velkost turnaja,
avSak tento problém uz nadalej skiimat nebudem. Pri rulete st vidief slabnice vysledky
s rasticim poctom generacii. Zastavam nézor, ze pri tomto spésobe vyberu dochadzalo k
poklesu genetickej diverzity, najmé v neskorsich generaciach, kedy niekolko malo jedincov
mohlo dosianhut znac¢ne vys$giu fitness hodnotu vzhladom k ostatnej populécii. Toto viedlo
k predcéasnej konvergencii. Naproti tomu pofadové selekcia mala najvyssiu tspesnost a s
rastiicim poctom generacii mala tato uspesnost tendenciu rast. Toto a aj najlepsie vysledky
vo vSetkych testoch ma presvedd¢ili k pouzitiu tejto metédy v mojej aplikacii.

4.2.5 Volba a navrh genetickych operacii

V tejto sekcii uvediem akym spdsobom st jednotlivé operacie realizované. Dalej budi tiez
uvedené testy na ktorych zaklade, ndjdem najlepsiu kombinaciu tychto operacii.

e Krizenie — Operacia krizenia je implentovand spdésobom uvedenym v sekcii 2.5.3.
Podla Kozovho vzoru[4] je 90 percentna Sanca, ze ako uzly k vymene buda vybraté
uzly reprezentujuce funkciu. Vo zvysnych 10—tich percentach st zvolené terminalne
uzly. Zmena tohto nastavenie je mozna prepisom hodnoty makra FUNC hlavickovom
subore gp.h.

V snahe zabezpecit ¢o najvicsiu diverzitu génov som vsak narozdiel od Kozu[4], ne-
povolil aby jeden chromozém zastupoval oboch rodi¢ov. To znamend, ze prvy rodic¢
je ndhodne vybrany z populacie pomocou poradové selekce a volba druhého rodica sa
opakuje pokym tento druhy chromozém —rodi¢ bude rovnaky ako prvy.

o Rekombinacia potomstva —rekombinécia potomstva pracuje na zaklade postupu
uvedeného v sekcii 2.5.3. Pocet operacii krizenia v rdmci tejto metddy je v programe
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pevne nastavenych na 4, vytvarajic tym osem potomkov. Z tychto potomkov st na-
sledne vybrati dvaja najlepsi a vlozeni do novej populécie.

Pocet trénovacich dat pre vypocet fitness hodnét vytvorenych potomkov som zvolil na
jednu desatinu z celkového mnozstva hodnét z trénovacej mnoziny. Tieto trénovacie
hodnoty st ndhodne vybraté, avSak pre vSetkych potomkov vytvorenych rekombiné-
ciou st rovnaké.

e Mutéicia— V programe st implementované dva druhy mutécii, uvedenych v sekcii
2.5.5. Klasicka, kde sa nahodne vyberie uzol chromozému a cely podstrom pocinajic
tymto uzlom bude nahradeny ndhodne vygenerovanym podstromom. Druhy typ je
bodova mutacia. V tomto pripade sa vyberie uzol a je nahradend len hodnota tohto
uzlu (funkcia funkciou, termindl terminalom).

Pokial sa mutuje uzol reprezentujici funkciu s jednym operandom na funkciu s dvoma,
je eSte nahodne vygenerovany podstrom, ktory sa stane druhym operadnom tejto
funkcie. V opacnom pripade,pri zmene operacie s dvoma operandami na operaciu s
jednym, je pre tento uzol jednoducho prepisana hodnota v premenne udavajicej pocet
operandov na 1 a pravy podstrom sa pri vypoc¢te hodnoty chromozému zanedbava.
Pravdepodobnosti vyberu uzlu reprezentujiceho funkciu alebo terminalu je rovnaky
ako v pripade krizenia.

KriZenie alebo rekombinacia potomstva?

Rozhodnutie ¢i pouzit kriZzenie alebo rekombinédciu potomstva som zaloZil na testoch rov-
nako ako v sekcii 4.2.4. Pouzitie rekombinécie bolo testované tiez na rovnakych problémoch.
KedZe vysledky pouzitia kriZenia spolu s pofadovou selekciou som uz ziskal, nebolo nutné
tieto testy zopakovaf. Nasledujice testy prebiehali rovnako ako v 4.2.4 pre 1000, 2000,
3000 generacii, taktiez s rovnakymi parametrami evolicie, az na to Ze miesto krizenia bola
pouzité rekombinécia potomstva.

Vysledky pre funkciu 4.3, beh je ispesny ak odchylka riesenia od trénovacich dat je
mensSia alebo rovné ako 1:

Uspesnost v %
1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
KriZenie 76 % 78 % 90 %
Rekombinéacia 80 % 82 % 90 %

Tabulka 4.6: Uspesnost najdenia rieSenia aproximaécie funkcie 4.3 v zavislosti od druhu
genetickej operacie pre vybrany pocet generacii

Vysledky pre funkciu 4.4. Kritérium tspesnosti je sprisnené, beh je tspesny ak odchylka
rieSenia od trénovacich dat je mensia alebo rovné ako 5.

Uspesnost v %
1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
Krizenie 56 % 62 % 4%
Rekombinéacia 50 % 76 76 %

Tabulka 4.7: Uspesnost najdenia riesenia aproximécie funkcie 4.4 v zavislosti od druhu
genetickej operacie pre vybrany pocet generacii
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Vysledky pre funkciu 4.5. Kritérium tspesnosti je sprisnené, beh je tspesny ak odchylka
rieSenia od trénovacich dat je mensia alebo rovné ako 500.

Uspesnost v %
1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
KriZenie 16 % 38% 56 %
Rekombinéacia 22 % 36 % 64

Tabulka 4.8: Uspesnost najdenia riefenia aproximécie funkcie 4.5 v zavislosti od druhu
genetickej operacie pre vybrany pocet generacii

Vysledky oboch pristupov st porovnatelné. Prepokladdam, ze dovodom moze byt maly
pocet trénovacich dat, ktoré obmedzuje c¢iastocné vyhodnotenie chromozémov v procese
rekombinécie v nasom pripade len na dve hodnoty. Avsak rekombindcia potomstva mala vo
vicsine pripadov o nieco vyssiu tspesnost. Casovii naro¢nost pri porovnavani oboch pristu-
pov som sa rozhodol nebrat do Givahy, hoci spomalenie aplikdcie pri pouZiti rekombinécie
bolo podla mojich skiisenosti zanedbatelné. Zvolil som teda pouzitie rekombindcie potom-
stva a nie len pouzitie oby¢ajného krizenia. V dalSich testoch bude automaticky pouZité
rekombinécia potomstva a vyber poradovou selekciou bez explicitného oznamenia.

Vyber druhu mutacie

Aky druh mutéacie prinasa najlepsie vysledky alebo ¢i vobec je mutacia prospesna pre evo-
liciu som tiez podrobil testom. Znova som testoval hladanie predpisov rovnakych funkcii
ako v predchadzajicich sekciach. Vysledky aplikacie bez pouzitia mutacie som ziskal uz pri
testoch rekombindcie potomstva, takZe nie je nutné ich opakovat. Znova som opakoval 50
behov pre 1000, 2000, 3000 generacii pre vSetky tri funkcie, ale tento krat bola pravde-
podobnost reprodukcie znizena na 7% a vo zvysnych 3% sa uskuto¢ni niektord operécia
mutéacie. Ostatné nastavenia boli rovnaké. Testoval som pit konfiguracii mutéacii:

e 1. kofigurdcia: pravdepodobnost uskuto¢nenia obyc¢ajnej mutéacie je 3 %, bodova mu-
tacie nie je pouzita

2. kofiguracia: pravdepodobnost uskuto¢nenia bodovej mutéacie je 3 %, obyc¢ajna mu-
tacie nie je pouzita

3. kofiguracia: pravdepodobnost uskuto¢nenia obyc¢ajnej mutéacie je 1.5 %, pravdepo-
dobnost uskuto¢nenia bodovej mutéacie je 1.5 %

4. kofiguracia: pravdepodobnost uskuto¢nenia obyc¢ajnej mutéicie je 1.5%, bodova
mutécie nie je pouzitd, pravdepodobnost reprodukcie 8.5 %

5. kofiguracia: pravdepodobnost uskutoc¢nenia bodovej mutécie je 1.5%, obycajna
mutéacie nie je pouzitd, pravdepodobnost reprodukcie 8.5 %

Vysledky pre funkciu 4.3, beh programu je tspesny ak ak odchylka riesenia od trénova-
cich dat je mensia alebo rovna ako 1:

Vysledky pre funkciu 4.4. Je stale pouzité sprisnené kritérium uspesnosti a beh je
uspesny ak odchylka riesenia od trénovacich dat je menSia alebo rovna ako 5.
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Uspesnost v %
1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
Bez mutécii 80 % 82 % 90 %
1. kofiguracia 76 % 98 % 80 %
2. kofiguréacia 66 % 92 % 90 %
3. kofiguracia 92 % 98 % 98 %
4. kofiguracia 88 % 80 % 90 %
5. kofigurécia 100 % 90 % 90 %

Tabulka 4.9: Uspesnost najdenia rieSenia aproximécie funkcie 4.3 v zévislosti od druhu a
mnozstva operacil mutacie pre vybrany pocet generacii

Uspesnost v %
1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
Bez mutécii 50 % 76 % 76 %
1. kofiguracia 56 % 76 % 76 %
2. kofiguracia 56 % 70% 8%
3. kofiguracia 64 % 80 % 80 %
4. kofiguracia 48 % 82 % 70 %
5. kofigurécia, 50 % 74 % 80 %

Tabulka 4.10: Uspesnost najdenia riesenia aproximacie funkcie 4.4 v zavislosti od druhu a
mnozZstva operacii mutacie pre vybrany pocet generacii

Vysledky pre funkciu 4.5. Rovnako ako v predchadzajicej situacii je pouzité sprisnené
kritérium a beh je Gspesny ak odchylka riesenia od trénovacich dat je mensia alebo rovna
ako 500:

Uspesnost v %
1000 generacii | 2000 generacii | 3000 generacii
Bez mutécii 22 % 36 % 64 %
1. kofiguréacia 22 % 40 % 60 %
2. kofiguréacia 26 % 42 % 60 %
3. kofiguracia 26 % 40 % 70 %
4. kofiguracia 18% 34 % 68 %
5. kofigurécia, 22 % 40 % 64 %

Tabulka 4.11: Uspesnost najdenia rieSenia aproximécie funkcie 4.5 v zavislosti od druhu a
mnoZstva operacili mutacie pre vybrany pocet generacii

7Z vyssie uvedenych vysledkov je vidiet, Ze mutdcie v priebehu evolicie vo vic¢sine pripa-
konfigurécii by bolo najvyhodnejsie pouzit pretoze sa v roznych pripadoch spravali réoznym
sposobom. Testy neukézali Zziadnu, ktord by vo vSetkych situacidch produkovala najlepsie
vysledky.

Nakoniec som sa rozhodol pre tretiu konfiguraciu, ¢ize pouzitia bodovej mutécie v 1.5 %
pripadoch a v ostatnych 1.5 % situaciach pouzit obycajni mutaciu. Nie Ze by jej vysledky

.....
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vysledky, ktoré nepodliehali anoméalidm ako niz$ia tspe$nost pri viéSsom pocte generdcii.
Vysledna konfiguracia aplikacie GP:

e Pravdepodobnost rekombinécie potomstva: 90 %
e Pravdepodobnost reprodukcie: 7%

e Pravdepodobnost bodovej mutécie: 1.5 %

e Pravdepodobnost obyc¢ajnej mutdacie: 1.5 %

e Vyber poradovou selekciou

e Pouzity elitizmus

e Ostatné nastavenia ako velkost populacie, maximalna hibka stromu, poc¢et generacii,
pouzité funkcie a terminaly budt uvedené pred kazdym testom.

4.2.6 Zobrazovanie vysledkov

Na konci behu aplikidcia GP, vypise na Standardny vystup generaciu v ktorej evolucia
skoncila, fitness hodnotu najlepsieho jedinca v celom behu evoltcie a najdent funkciu v
infixovom tvare. Do siiboru gp_out. txt budi zapisané hodnoty najdenej funkcie pre vsetky
vstupy z trénovacej mnoziny. Prvé ¢islo v riadku je x, druhé hodnota funkcie pre x. Pokial
by v ndjdenej funkcie malo dojst k matematicky nepovolenej operacii (delenie nulou a pod.)
bude na standardny vystup vypisana chybova hlaska.

4.3 Aplikacia CGP

Zdrojovy kéd programu je tak ako pri aplikacii GP rozdeleny do dvoch samostatnych st-
borov: cgp.c a cgp.h. V cgp.c su uvedené definicie Struktar, makra, vSetky globalne
premenné, a hlavicky funkcii. V cgp.c je kéd programu.

V nasledujicej Casti je popisany sposob implementacie aplikicie CGP bod po bode od
spdsobu implementacie chromozému az po celkovy algoritmus podobnym spoésobom ako v
predchéadzajicej ¢asti opisujicej aplikaciu GP.

4.3.1 Navrh implementacie chromozému a populacie

Chromozém je v aplikicii reprezentovany linearnym polom celych ¢isel, ktoré reprezentuji
napojenia vstupov kazdého bloku a jeho funkciu. Kedze aplikdcia bude riesit problémy sym-
bolickej regresie, rozhodol som, Ze kazdy blok bude mat dva vstupy a jeden vystup. Takéto
nastavenie by malo postacovat pre hocijaki matematicki operdciu. Pokial by implemen-
tovana operacia potrebovala len jeden operand, jednoducho by jeden vstup, aj keby bol
pripojeny na nejaky blok, nebol brany do tvahy. Toto podporuje tiez explicitnti redundan-
ciu, ¢o by malo podporit evoltciu.

Kazdy chromozém je teda zostaveny z trojic cisel. Prvé dve st ¢isla blokov, na ktoré
st napojené vstupy daného bloku. Tretie ¢islo reprezentuje operaciu ktord sa vykona nad
tymito vstupmi. Chromozdém maé len jeden vystup, pretoze ako celok reprezentuje hladant
matematickt funkciu. Cislo bloku ktory predstavuje vystup chromozému, je posledné ¢islo
v poli.
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MnozZstvo blokov v chromozéme je dané maticou, ktora je jeho abstrakciou. Tym je
myslené to, Ze chromozém mé tvar matice, hoci v skutocnosti je implementovany linear-
nym polom a prislugnost jednotlivych blokov do riadkov pripadne stipcov je prepoéitavana.
Velkost tejto matice je nastavitelna v hlavickovom stibore cgp.h, zmenou makier hodnot
ROWS (pocet riadkov matice) a COLUMNS(pocet stlpcov matice). Pocet blokov chromozému je
potom urceny ROWS*COLUMNS. Pocet ¢isel v poli je ROWS*COLUMNS*3 + 1.

Podobne ako v aplikicii GP, ani v aplikdcii CGP nie je informécia o fitness hodnote
uloZenéd priamo v chromozéme. Bolo by sice mozné tuto hodnotu vlozit do pola imple-
mentujiceho chromozém, avSak kedze fitness hodnota je realne ¢islo(typ double) a ¢isla
oznacujuce vstupy a funkcie v chromozéme st celé (typ integer), bolo by plytvanie pa-
miitou, ak by bol chromozém implementovany polom redlnych &isel. Z tohoto dovodu som
vytvoril globalne pole realnych ¢isel, v ktorom st ulozené fitness hodnoty jednotlivych chro-
mozomov.

Kvoly tomu aby som pri prepajani blokov v chromozéme nemusel pri kazdom bloku
prepocitavat, na ktoré elementy moze byt vstup daného bloku pripojeny, vytvoril som
globalne pole, ktoré obsahuje vSetky moznosti pripojenia pre ten—ktory blok. Toto pole je
vytvorené este pred zaciatkom evoluc¢ného algoritmu a je pouzivané tak ako pri vytvarani
prvej generacie, tak aj pri operacidch mutacie chromozémov.

Populéciu tvori pole ukazatelov na polia predstavujice jednotlivé chromozdmy. Velkost
populécie sa upravuje hodnotou makra POPULATION v hlavickovom suibore cgp.h. Velkost
populécie zahiftia nielen potomkov ale aj rodi¢a. Takymto spdsob som sa vyhol nutnosti
vytvorit miesto pre rodi¢a mimo pola s populédciou, ¢o Setri pamiit a tiez ulah¢uje mani-
pulaciu s chromozémami. Aby bolo jasné, ktory jedinec v populécii je rodi¢, rozhodol som,
ze vzdy bude na prvej pozicii v poli. Hoci to znamena, Ze v pripade zmeny rodica je nutné
tento chromozdém premiestnif na prva poziciu. Na druhej strane chromozém na prvej pozicii
netreba vyhodnocovat kedze bol uz vyhodnoteny v predchadzajtcej generécii.

Volba funkcii a terminalov

V aplikacii CGP som implementoval rovnaké funkcie a terminaly ako v pripade aplikacie
GP. Rozdiel vSak nastal v realizicii termindlov. Kedze v pripade CGP nemd chromozdém
termindlne uzly, nemohol byt pouzity rovnaky postup ako pri GP. Existuji dve moznosti
ako v CGP implementovat pouzitie termindlov. Prvy je jednoducho vlozit terminal do
chromozému ako funkciu, ktora nevyuziva vstupy bloku a vzdy vracia konstantnt hod-
notu. Tento pristup vSak znamené, ze niektoré operacie mutacie by boli zbytocné, pretoze
zmena prepojenia vstupov takéhoto bloku by nemala zZiadny efekt. Taktiez takyto spdsob
implementécie terminalov by obmedzoval mnozstvo mozného pouzitia blokov s tradi¢nymi
funkciami, ktoré pracuji nad svojimi vstupmi a mohol by viest k nutnosti zvicésit chro-
mozom a tym k vicSej narocnosti na pamét.

Tieto dovody ma viedli k tomu, aby som pouzitie terminalov realizoval tak, ze budu
pridané ako vstup chromozému a bloky sa potom moézu pripojit na tento vstup. Tymto
spdsobom je zabezpecené maximalne vyuzitie chromozému pre bloky realizujice imple-
mentované funkcie nad svojimi vstupmi.

Avsak aby bolo mozné pripojit terminal na akykolvek vstup bloku v chromozéme, je
nutné nastavit level - back parameter na hodnotu rovni po¢tu stipcov matice, ¢o by niekedy
mohlo byt na $kodu. V mojom pripade to nie je problém, preto som zvolil takyto pristup.
Toto je dovod preco nie je mozné ndhodne generovat termindly z urcitého intervalu ako
pouzival Koza[4]. Implementované terminaly st celé ¢isla z intervalu < —5,5 >
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Vypocet fitness hodnoty chromozému

V algoritme CGP sa vybera vzdy jeden jedinec z populécie, ktory ma najvyssiu fitness
hodnotu a tym paddom nie je treba pouzif int typ ako hrub4 fitness hodnota. Chromozém
sa v aplikicii CGP ohodnocuje rovnakym spésobom ako v GP a platia rovnaké pravidla. V
CGP je vSak mozné hodnotu chromozému pocitat dvojakym spdsobom.

Jednoduchsi, avSak na ¢as narocnejsi sposob je vypocitat postupne hodnoty vSetkych
blokov chromozému a ako vysledok vziat hodnotu bloku predstavujiceho vystup. Takto by
boli poé¢itané aj bloky, ktoré nemusia byt zahrnuté vo vyslednej realizacii rieSenia, ¢o mdze
niekedy znac¢ne spomalit vypocet. Najmi ak chromozém pozostéva z velkého poctu blokov.

Zvolil som si druhy spésob, a to riesenie pomocou rekurzie. Za¢nem pri bloku predstavuj-
uci vystup chromozému a postupne rekurzivnymi operaciami prechadzam a pocitam len tie
bloky, ktoré patria do vysledného riesenia. Tento spdsob dokazal ohodnotenie chromozému
znacne zrychlit.

4.3.2 Realizacia algoritmu CGP

Algoritmus v aplikacii je implementovany rovnakym postupom ako je uvedeny ako v sek-
cii 3.3. Pred zacatim evolicie sa vygeneruje pociatocnd populécia. Vyhodnoti sa fitness
hodnota vSetkych jedincov a zac¢ne sa evolicia tym, Ze sa vyberie rodi¢ pre prva popula-
ciu potomkov. Tento rodi¢—chromozém sa skopiruje na prvia poziciu v populéacii. Potom
sa mutaciou vytvoria novy potomkovia, ktory spolu s rodi¢om vytvoria novil generaciu.
Fitness hodnota sa pocita pre vSetky chromozémy len v pociato¢nej populécii, pretoze na
prvom mieste je uloZeny rodi¢, ktorého fitness hodnota je uz znama. Evolicia je ukoncend
v momente kedy st splnené ukoncovacie kritéria.

Vyber rodicéa

Pri vybere rodica v CGP je velmi dolezité zachovat neutralnost vyberu. To znamend, Ze
pokial je fitness hodnota rodic¢a a niektorého z jeho potomkov rovnaka , je treba upred-
nostnit tohto potomka ako rodica dalSej generédcie. Tato situdcia sa nazyva tzv. ,neutralna
prechadzka® v priestore rieseni problému a vyznamne zefektiviiuje evoliciu v CGP.

Problémom vsak je, Ze fitness hodnota v aplikécii je prirodzene typu double a je velmi
malo pravdepodobné Ze dve fitness hodnoty tohto typu by boli Gplne presne rovnaké. To
znamena, ze ak by sa fitness hodnota rodica a potomka liSila na desiatom desatinnom mieste,
hoci tento rozdiel je zanedbatelny, stale by nebola fitness hodnota potomka rovné fitness
hodnote rodi¢a a nemohol by byt tento potomok zvoleny za rodic¢a nasledujicej generécie.

Tento problém som vyrieSil zavedenim tzv. ,limitu“ pri porovnavani fitness hodnot
rodic¢a a jeho potomkov. Tym je myslené to, Ze fitness hodnota potomka je povazovana za
rovnd s fitness hodnotou rodi¢a pokial je rovna alebo nizsia do uréitej irovne od velkosti
fitness hodnoty rodic¢a. Tento limit je rovny jednému percentu hodnoty fitness. Velkost sa
d4 zmenit v makre LIM v hlavickovom stibore cgp.h. V skratke to znamend, Ze potomka
je mozné vybrat za rodi¢a ak fitnessPotomka >= fitnessRodica - fitnessRodica*LIM
(LIM je implicitne rovné 0.01).

Vyber rodi¢a v aplikicii CGP prebieha tak, Ze sa najprv zisti najlepsia fitness hodnota v
populécii potomkov. Ak je tato hodnota dostatoc¢ne velka(vid odsek vyssie), st do mnoziny
kandidatov na rodi¢a vybrany vSetci potomkovia, ktory st ohodnoteny najlepsou fitness
hodnotou alebo fitness hodnotou nizSou od najlepsej do urcitého limitu. V tomto pripade je
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limit nastaveny na jednu tisicinu hodnoty makra LIM. Nakoniec je ako rodi¢ dalsej generacie
zvoleny ndhodne vybraty jedinec z mnoziny kandidatov.

Realizacia mutacie chromozému

Mutacia v CGP je jedind operacia, ktord meni gény v chromozémoch. Vytvara sa nou
z jedného vybraného jedinca nova populécia, ktord predstavuje nové riesenia skiimaného
problému. V aplikacii CGP je realizovana rovnako ako je uvedené v kapitole 3.3.2. Nahodne
vyberie a zmeni hodnotu v uréitom pocte génov v chromozéme. Tento pocet je ndhodne
vybrany z intervalu od 1 do hodnoty premennej maxMutGens, ktord uddva maximélne kolko
génov je pri je pri jednej operacii mutacie mozné zmenit v rodi¢ovi aby sa vytvoril jeden
potomok. Hodnota tejto premennej je rovna nejakému percentu z poc¢tu vsetkych génov v
chromozéme (dizky pola implementujticeho chromozém).

Avsak aké velké by toto percento malo byt. Aby som zistil kolko percent génov je vhodné
mutovat v mojej aplikdcii CGP, rozhodol som sa otestovat ju pre niekolko réznych poctov
mutovanych génov. Spolo¢né nastavenia aplikacie:

e pocet stipcov matice chromozému: 255

e pocet riadkov matice chromozému: 1

velkost populécie: 5

pouzité matematické operécie: +, —, %, /

pouzité terminali: celé Cisla z intervalu < —5,5 >

Postupne som potom 50 —krat pustil aplikdciu s maximélnym povolenym poc¢tom muto-
vanych génov rovnajucemu sa 10 %, 15 %, 20 % a 30 % z celkového pocétu génov pre 20000,
40000, 60000 generacii. Znova ako v pri testoch GP som porovnéval pocet iispesnych behov.
Uspesnost sa znova odvyjala od stétu absoltitnych hodnét odchyliek najdeného riesenia od
trénovacej mnoziny. V trénovacej mnozine bolo 20 dvojic x,y. pre kazda z nasledujicich
funkcii, ktorych predpisy som sa snazil najst.

faly) = 2®+42® -7z +19 (4.6)
5zt — 2?2 + 27

= — 4.7

fo(y) = 2z*—1022 + 22 (4.8)
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Vysledky pre funkciu 4.6. Beh bol tspesny ak odchylka bola mensia ako 50.

Uspesnost v %
20000 generacii | 40000 generacii | 60000 generacii
10% 26 % 58 % 58 %
15 % 30% 48 % 30 %
20 % 32% 48 % 48 %
30 % 26 % 46 % 54 %

Tabulka 4.12: Uspes$nost najdenia rieSenia aproximéacie funkcie 4.6 v zavislosti od mnozstva
mutovanych génov pre vybrany pocet generacii

Vysledky pre funkciu 4.7. Beh bol Gspesny ak odchylka bola mensia ako 100.

Uspesnost v %
20000 generacii | 40000 generacii | 60000 generacii
10% 64 % 82 % 96 %
15% 56 % 4% 82 %
20 % 46 % 76 % 82 %
30 % 44 % 52 % 84 %

Tabulka 4.13: Uspesnost najdenia riesenia aproximacie funkcie 4.7 v zavislosti od mnozstva
mutovanych génov pre vybrany pocet generacii

Vysledky pre funkciu 4.8. Beh bol tspesny ak odchylka bola mensia ako 50.

Uspesnost v %
20000 generacii | 40000 generacii | 60000 generacii
10% 18% 40 % 40 %
15% 20% 30 % 40 %
20 % 32% 34 % 36 %
30 % 24 % 40 % 34 %

Tabulka 4.14: Uspesnost najdenia rieSenia aproximéacie funkcie 4.8 v zavislosti od mnozstva
mutovanych génov pre vybrany pocet generacii

7 vysledkov testov je zrejmé, ze skor nizSie percento mutovanych génov dava lepsie
vysledky. Preto som sa rozhodol ako maximalne povoleny pocet zmutovanych génov urcit
10 % z celkového poctu génov v chromozdéme.
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Kapitola 5

Porovnanie GP a CGP

V tejto casti buda porovnané oba pristupy GP a CGP na problémoch symbolickej regre-
sie réznej narocnosti. KedZe genetické programovanie a kartézske genetické programovanie
pracuju so znacne roznymi poctami jedincov v populacii a chceme aby mali oba pristupy
rovnaké podmienky, je nutné upravit pocet generécii ako ukoncovacie kritérium. Z tohto
dovodu sa miesto poctu generécii bude poc¢itat maximalny pocet vyhodnotenych chromozé-
mov v evolicii.

To znamend, ze ak napriklad pouzijem v GP s populaciou 150 jedincov ukoncovacie
kritérium pocet generacii 1000, potom v CGP s poc¢tom jedincov v populacii rovnajicemu
sa b bude maximalny pocet generacii 30000. Pretoze 150%1000 = 5*30000. Vsetky nizsie
uvedené grafy su vytvorené aplikiciou gnuplot na zéklade dat z vystupov aplikacii GP,
CGP. Na zjednodusenie vzorcov z vystupov aplikacii GP a CGP je pouzitda wxMaxima.

Pokial nebude nebude uvedené inak aplikdcia GP bude mat populéciu o velkosti 150
jedincov a CGP populaciu 5 jedincov. Maximalna povolena hibka stromu v GP bude 8,
pocet riadkov v matici CGP bude 1, pocet stlpcov 255. Toto déva v aplikacidach GP a
CGP chromozémom priblizne rovnaky pocet stavebnych blokov. Pouzité funkcie +, —, *, /,
terminaly celé ¢isla z intervalu < —5,5 >.

Nasleduju dve sekcie experimentov. V prvej sa obe aplikécie snazia najst predpisy funkcii
klasickej symbolickej regresie, v druhej zas predpisy iteracnych postupov.

Aplikacie boli postupne spustené pre maximélny pocet 150000, 300000 a 450000 ohod-
noteni chromozémov, ¢o je v pripade GP 1000, 2000 a 3000 generacii, v pripade cgp 30000,
60000, 90000 generacii.

Pre kazdy stanoveny pocet ohodnotenych chromozémov bolo pre aplikiciu GP a CGP
vykonanych vzdy 50 behov, z ktorych vysledky sa vyhodnocovali podla kritérii uvedenych
pri kazdom experimente. V tabulkach stipec ,ispesné“ znamena kolko percent z celkového
poétu 50-tich behov programov bolo tspesnych, ¢ize splnilo kritérium tspesnosti. Stipec
»presné“ udava kolko percent behov, skoncilo nie len UspesSne, ale aj ndjdenim presného
predpisu hladanej funkcie.

Vsetky behy, ktorych vysledkom bola funkcia s matematicky neprijatelnou operaciou
(delenie nulou) boli automaticky povazované za netspesné.
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5.1 Klasicka symbolicka regresia

5.1.1 Experiment 1

Aplikacie GP a CGP hladali predpis funkcie:
fi=ad+ 222 +3x+1 (5.1)

Pocet hodnét v trénovacej mnozine bol 50 dvojic x,y. Beh bol tispesny ak absolatna hodnota
odchyliek riesenia od trénovacej mnoziny bola mensia ako 1.

maximalny pocet ohodnoteni chromozému
150000 300000 450000
Uspesné | presné | ispesné | presné | Uspesné | presné
GP 36 % 34 % 34 % 34 % 40 % 30 %
CGP 40 % 38 % 50 % 46 % 80 % 80 %

Tabulka 5.1: Vysledky porovnania GP a CGP pre zadany maximalny pocet ohodnotenych
chromozdémov

Priklad néjdenej funkcie pomocou GP, ktora spliia podmienku tspesnosti, avsak nie je
presne hladand funkcia:
((D)+((-5)-(((e(x4(-3)))+(1-(1-1))) / ((((-4)-x) / ((-3)-x))
(-5)/(5*(-4)))*((2/(-1))/((-3)-x)))*((((-5)-x) /((-1)-x))*((2/(-1)) / ((-3)-x))))+x)*(-1)))

Po zjednoduseni:

) =a® +20° 43+ 1+ 5 722_+2:1U5a: +9 (52)
5.1.2 Experiment 2
Aplikicie GP a CGP hladali predpis funkcie:
fo = 42® — 32* — 20z + 197 (5.3)

Pocet hodnét v trénovacej mnozine bol 50 dvojic x,y. V tomto pripade bol beh tspesny
ak sucet absolutnych odchyliek néjdeného riesenia od hladanej funkcie bol mensi ako 1000.
Mobze sa to zdat vela avSak po prepocitani na jednu hodnotu to robi odchylku velkosti 20.
Co je rozdiel o 32% od najmensej hodnoty v trénovacej mnozine, ale uz len 0.0000497 %
od najvicse;j.

maximalny pocet ohodnoteni chromozému
150000 300000 450000
aspesné | presné | uspesSné | presné | uspeSné | presné
GP 8% 2% 10 % 2% 14% 6 %
CGP 8% 4% 26 % 14 % 28% 14%
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Priklad najdenej funkme pomocou CGP, ktora spliia podmienku uspesnost1

)+4))))-(x-
(((((-5)+ (X*2))/(((2+( 2))- 2)-1)) ((((2+( 2)) 2) (2%3))*(((0/2)-1)+(- 4))))-(((-5)-((-5)+(
(x*(-1))*(x*2))))*(((-1)+(((-5)-((-5)+((x*(-1))*(x*2))))+4)) / (-4))))))-((((-5)+((2*3) *x))
-x)+(((5+(((-5)-((-5)+((x*(-1))*(x*2))))+(((-5)-((-5) +((x*(-1))*(x*2))))* (x*(-1)))))+(x/(
-3)))*((-5)-((-5)+((x*(-1))*(x*2)))))))-(((((24(-2))-2)-1)-(2+(-2)))-(x/(-3))) *(((((-5)
((-5)+((x*(-1))*(x*2)))) +4)-(((2+(-2))-2)*(2*3)))-((((-4) /((-5)*4))+(-5)) / ((-4)/
((-5)*4))))))
Po zjednoduseni . ,
fly) = 48x° — 36z 15 240 + 2363 (5.4)
5.1.3 Experiment 3
Aplikacie GP a CGP hladali predpis funkcie:
b 223 — 72?2 — 19z — 11 (5.5)

xt — 323 4+ 2

Pocet hodnot v trénovacej mnozine bol 50 dvojic x,y. Beh bol tspesny ak stucet abso-
latnych odchyliek nédjdeného rieSenia od hladanej funkcie bol mensi ako 25. KedZe nebolo
najdené ani jedno presné riesenie stipec ,presné“ je z tabulky vynechany.

maximalny pocet ohodnoteni chromozému
150000 | 300000 450000
uaspesné | Gispesné aspesné
GP 66 % 8% 8%
CGP 22% 38% 66 %

Tabulka 5.3: Vysledky porovnania GP a CGP pre zadany maximalny pocet ohodnotenych
chromozdémov

Priklad najlepsieho najdeného riesenia pomocou GP, s odchylkou 4.73 od trénovacich dat:

(((((((-4) ((-3)+(-2)))*(3+(2+(-4))))-(((-4)+(-4)) /((2*x)+((-3)+(-2))))) / (((2*3) / (3+(-2)
)/ ((2*%)+((-3)+ (2)))) (((-3)+(-2))+(-3))))/ ((((3+(-2))-((- ) x))/((-3)+(-2)))*((((-5)/
(-1))/(-4))/2))-((4/((2*x)+((-5)/(-1))))*2 ))) (((((2*(2%x))/((2*x)+(-2))) /(((-3)+x)+(((-5
)/(-1))/(-4)))+(((((-3)+(-2))-((-3)+x)) / ((2*x)+(-3)))+((-4) +(((-3)+(-2))+(2+(-4)))))) /
((((((3)+(-2))+((-3)+(-4)))+(((-3)+(-4))+(2*3))) / ((2%(2*x)) +(((-3)+x)-(2+(-4))))) +((((
1*33+( d)) ((g 3)4x))/(2+((-3)+(-4))))+((-4)+(((-3)+(-2))+(2+(-4))))))))

O zZ)edano usenl

f(y) = — (2400027 4 41124025 — 23588982 — 8278157z + 5.7065931 % 107723 — 9.0829203 *
101722 +4.5871627x10172—2009740) / (6402 — 4436827 +456988x5 —271391225+1.1619251 %
10+72% — 2.9154128 % 101723 + 3.437846 * 101722 — 1.4181647 * 1077z — 361284)
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Obréazek 5.1: Priebehy hladanej funkcie a najlepsieho najdeného riesenia

5.1.4 Experiment 4
Aplikacie GP a CGP hladali predpis funkcie:

fa = sin(x) (5.6)

Beh bol tspesny ak stcet absolttnych odchyliek najdeného rieSenia od hladanej funkcie
bol mensi ako 10. Mnozstvo dvojic x,y v trénovacej mnozine bolo zvysenych na 101. KedZe
nebolo néjdené ani jedno presné rieenie stipec ,,presné je z tabulky znova vynechany.

maximalny pocet ohodnoteni chromozému
150000 | 300000 450000
aspesné | tspesné aspesné
GP 70 % 86 % 80 %
CGP | 26% 44 % 4%

Tabulka 5.4: Vysledky porovnania GP a CGP pre zadany maximalny pocet ohodnotenych
chromozdémov

Priklad najdenej najlepsej ndjdenej funkcie pomocou GP, s odchylkou velkosti 1.12 od
trénovacich dat:
((-4)-((-

(((((x/(( 5)/(-4)))/( 5)/(-
((x* )(2+0)))))/((( -((-1)*(2+0 ))
/(((((C3)-(x%)) *(x*%) /(-4))) /
(CL*EEN/(5)*((-3)- (x*x))
Po zjednoduseni:

2802° — 191223 — 8256

2126 + 12624 + 333922 + 8274
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Obréazek 5.2: Priebehy hladanej funkcie a najlepsieho ndjdeného riesenia 5.7

5.2 Hladanie iteraénych predpisov

5.2.1 Experiment 1

Aplikacie GP a CGP hladali postup newtonovej itera¢nej metédy pre rieSenie delenia pou-
zitim operéacii +, —, *. Vzorec tohto algoritmu:

Ti+1 = ZCZ(2 - bI‘Z) (58)

Pouzité operacie v tomto teste boli len +, —, *. Trénovaciu mnozinu tvorilo 136 hodnét x;,
vratane pociatocne zvolenej hodnoty xg, ktorej hodnota bola vidy 1. Pre kazdd hodnotu
premennej b sa vypocitalo 7 iteracii. Velkost b sa postupne pohybovala od 1.1 s prirastkom
0.05 az po hodnotu 1.9. Beh bol tspesny ak odchylka najdeného rieSenia bola mensia ako 5.

maximalny pocet ohodnoteni chromozému
150000 300000 450000
uspesné | presné | uspesné | presné | uspesné | presné
GP 42 % 18% 40 % 18 % 60 % 34 %
CGP 28 % 14 % 68 % 48 % 66 % 48 %

Tabulka 5.5: Vysledky porovnania GP a CGP pre zadany maximalny pocet ohodnotenych
chromozdémov

Priklad rieSenia ziskaného pomocou CGP, spliiajiceho kritérium tspesnosti:

((((A-(1%(-1)))-b)-(((1-b)*((-3)+((3-x)-(1*(-1))))) *((1-((1-b)-x))-b)))-(((((1-(1*(-1)))-

((3-x)-(1*(-1))))*((-3)+((3-x)-(1%(-1))))) *(1-((3-x)-(1-b)))-(-3))) * ((((-3) +-((3-x)-(1*

(-1))))*1)*((1-((3-x)-(1*(-1))))-(((1-b)-x)-b)))))

Po zjednoduseni:

Tip1 = =227 +82F 4+ (2% —8b—2)xf + (—8b? +31b—27)2? 4 (10b% — 39b+39)x; — 4b* +15b— 14
(5.9)
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Obrazek 5.3: Cast priebehov hladaného itera¢ného postupu a riesenia 5.9

5.2.2 Experiment 2
Aplikdcie GP a CGP hladali itera¢ny algoritmus na vypocet odmocniny tzv. babylonsky

algrotimus:
1 S

)

S je ¢islo. ktorého odmocnina sa pocita.

V trénovacej mnozine bolo 80 hodnét x;, vratane pociato¢nej hodnoty, vzdy nastavenej na
50. Potom bolo vykonanych 7 iteracii pre S rovné postupne 100, 200, 300, 400, 500, 600,
700, 800, 900, 1000. Beh bol povazovany za tspesny ak odchylka najdeného rieSenia bola
mensSia ako 10.

maximalny pocet ohodnoteni chromozému
150000 300000 450000
Gspesné | presné | ispesSné | presné | uspesné | presné
GP 20 % 2% 18v 8% 34 % 20 %
CGP 36 % 20 % 40 % 32% 54 % 40 %

Tabulka 5.6: Vysledky porovnania GP a CGP pre zadany maximalny pocet ohodnotenych
chromozdémov

Priklad rieSenia ziskaného pomocou CGP spliiajuceho kritérium tspesnosti:
(B+(((-2)+((((x+x)-(6%3))+((b*5) /3)) /((2*3) +((x+x) +x))))+(((x/(1/((-3)-(-5)))) +((2*
3)/1)/((((-1)-(04x))/((5%4)+(5*3)))-(1+((-1)-(2*3)))))))

Po zjednoduseni:

61522 + (6312 — 59)z; + 10455 — 1863
9x? — 1863z; — 3762

Tig1 = — (5.11)
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Obrézek 5.4: Cast priebehov hladaného iterac¢ného postupu a riefenia 5.11

5.3 Vyhodnotenie experimentov

Najprv k vSeobecnej uispesnosti oboch pristupov GP aj CGP. Po vyhodnoteni vyssie uve-
denych experimentalnych tloh som prisiel na na to, Ze obe mnou vytvorené aplikacie maja
problém s aproximéciou dat s vysokymi ¢iselnymi hodnotami. Toto bol pripad najméi im-
plementéacie GP. Mojim nazorom je, Ze za to mozu nepresnosti ako zaokrihlenie a orezanie
pri operaciach s premennymi typu double, do ktorych sa ukladali vysledky matematickych
operacii. Velké hodnoty v trénovacich datach implikuja rychle stipanie hladanej funkcie,
¢o podporuje kopenie operacii ako nasobenie, pripadne sc¢itanie v niektorych vetvach chro-
mozému. Nespravne ¢iselné vyhodnotenie tychto ¢asti chromozdému potom moéze viest k
celkovej degradacii tohto jedinca.

Druhy poznatok bol, Ze pokial hfadana funkcia obsahovala maximum, pripadne lokalne
maximum, ktorého ¢iselnd hodnota bola o poznanie vysSia ako ostatné hodnoty funkcie,
obe aplikdcie mali tendenciu vytvarat rieSenia, ktoré aproximovali tieto miesta a odchylka
od ostatnych hodnot bola vyssia. To isté plati aj v pripade, kedy hladané funkcia v ur¢itych
ciach sa stavalo, ze odchylky od najvécsich hodnét sa pohybovali v stotinach a od odchylky
od najmensich hodnét v desiatkach alebo stovkach.

.....

.....

Druhy typ zas aproximoval viidsie ¢iselné hodnoty avSak s velkymi odchylkami s hladanou
funkciou v jej ¢asti priebehu s nizsimi éiselnymi hodnotami. Pokial rozdiel medzi ¢iselnymi
hodnotami hladanej funkcie bol dostato¢ne velky, tak sa fenotyp jedincov celej populdcie
obmedzil na aproximéciu priebehu funkcie v tychto velkych ¢iselnjch hodnotach a az ked
a viac priblizovat zbytok priebehu funckie. Napriklad ak je v trénovacej mnozine 20 hodndt
z ¢oho prva polovica sa pohybuje v rozmedzi 1 az 20 a zbytok v rozmedzi 100 az napri-
klad niekolko miliénov, ndjdené riesenia buda s najvic¢sou pravdepodobnostou mat nizke
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odchylky od druhej polovice a naopak vysoké od prvej polovice trénovacich dat.

S tymito problémami ako je vidiet z vysledkov testov si lepsie vedela poradit aplikdcie
CGP. Na druhej strane vysledky aplikdcie GP st lepsie v aproximacii funkcii s nizsimi
hodnotami.

Podla moéjho nazoru, implementacia GP mé tiez nevyhodu pri aproximovani funkcii
s krat$imi predpismi (testy 1,2,5,6), kvoly sposobu reprezentacie chromozému korenovym
stromom. V priebehu evoltcie maju totiz stromy tendenciu rast, zvycajne na konci dosahuje
vi¢Sina maximalne povolenti hibku a ku skracovaniu stromov dochadza relativne malo. Tym
padom je nutné aby sa vytvorila funkénd neutralita v niektorych vetvach stromu, aby neboli
ovplyvnené vetvy s vhodnym rieSenim. V CGP je dlzka chromozému variabilnejsia, ¢o je
podla mojho nézoru velkou vyhodou. Ako vidiet v testoch 3 a 4, kde je nadroéné néjst presné
rieSenie, sa tato vyhoda straca a GP dosahuje vicsiu tspesnost.
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Kapitola 6
Zaver

Pisanim tejto prace som nadobudol mnoho teoretickych vedomosti a praktickych sktsenosti
z oblasti evolu¢nych algoritmov, najméi z genetického a kartézskeho genetického programo-
vania. Zoznamil som sa s problémami, ktoré musi rieSif kazda aplikidcia implementujica
tieto postupy. Pokisil som sa tiez vytvorif ¢o najefektivnejsie aplikédcie rieSiace problémy
symbolickej regresie pouzitim genetického a kartézskeho genetického programovania a na-
sledne ich podrobil testom.

Mojou tlohou bolo vytvorit dve ¢o najefektivnejsie aplikidcie GP a CGP slaziace k
rieSeniu dloh symbolickej regresie. Dalej som mal podrobit oba programy testom roznej
narocnosti, porovnat oba sposoby a ukézat ich vyhody popripade nevyhody.

Toto zadanie som podla méjho ndzoru splnil. Podarilo sa mi vytvorit obe aplikacie a
na ziklade testov zvolit také nastavenia a postupy, aby oba programy pracovali ¢o najefek-
tivnejsie. Otestoval som ich na roznych tlohéch a poukéazal na vyhody a nevyhody GP a
CGP. Mrzi ma vsak, ze som nenasiel vysledky inych aplikacii GP a CGP riesiacich podobné
problémy, aby som ich mohol porovnat s vysledkami mnou vytvorenych programov.

V tejto Casti informatiky je eSte vela nepreskiimanych moznosti a vyvoj bude viest k
objavovaniu novych a lepsich genetickych algoritmov, ktoré buda schopné riesit o mnoho
zlozitejsie problémy, v kratsom ¢ase. Dalsim krokom v pokracovani tejto prace by napriklad
mohlo byt najdenie rieSeni problémov, na ktoré som v nej poukdzal, a tak vylepsit efektivitu

GP a CGP.
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Dodatek A

Manual

Na prilozenom CD su v zlozke bakalarska praca ulozene subory: gp.c, gp.h, cgp.c,
cgp.h, Makefile. Po spusteni prikazu make v prikazovom riadku budu vytvorene pro-
gramy: gp,gp-iter,cgp,cgp-iter. Programy gp a gp-iter implementuju geneticke pro-
gramovanie. Programy cgp a cgp_iter implementuju kartezske geneticke programovanie.
Programy sa v prikazovom riadku spustaju ./gp trenovacie_data. Pokial bude program
spusteny s inym poctom parametrov skonci s chybovou hlaskou, pokial nastane chyba pri
citani suboru znova skonci s chybovou hlaskou.

Pre programy gp cgp obsahom suboru trenovacie_data musia byt dvojice cisel odde-
lene tabulatorom, pripadne medzerou. Prve cislo reprezentuje x druhe prislusnu hodnotu y
pre hladanu funkciu. Na kazdom riadku moze byt len jedna dvojica.

Pre programy gp_iter a cgp-iter obsahuje subor trenovacie_data len jedno cislo na
jednom riadku. Tieto cisla musia tvorit nasledujucu sekvenciu: b,z1,x2,23,24, ...,Zn. g je
pociatocna zvolena hodnota, b je napriklad pre hladanie newtonovho iteracneho algoritmu
vo vzorci z+1 = (2 — bx;), a tiez vo vzorci babylonskeho algoritmu x; 11 = %(xz + %xz) sa
bckom mysli hodnota S. Taketo sekvencie sa mozu potom v tomto subore opakovat s inou
hodnotou b,alebo z.

Je dolezite v pripade gp cgp hodnota v ich hlavickovych suborov vo vyznacenych
miestach v makre NUMOFVAL zodpovedala poctu dvojic, ktore obsahuje subor s tes-
tovacimi datami (to znamena pocet riadkov v subore s testovacimi datami). A az potom
pouzit prikaz make.

V pripade gp_iter a cgp_iter je naviac treba nastavit makro REPSEQUENCE na hodnotu
rovnajucu sa poctu cisel v sekvencii v trenovacich datach. Napriklad ak v je subore sekven-
cia: b,r1,r2,x3,x4 hodnota v REPSEQUENCE bude 5. V trenovacich datach je potom mozne
menit len hodnoty v sekvencii a nie pocet cisel.

Priklady trenovacich dat aj s popisom nastaveni su na CD v zlozke trenovacie_data.

Potom je mozne spustenie programov. Po skonceni behu program vypise na standardny
vystup fitness hodnotu najdeneho riesenia a jeho infixovu formu. V pripade ak riesenie
ma nulovu odchylku od trenovacich dat, bude miesto fitness hodnoty napisana hlaska:
Bolo najdene presne riesenie. Pre programy gp a cgp budu v suboroch gp_out.txt a
cgp-out.txt vypisane hodnoty najdeneho riesenia pre hodnoty x z trenovacej mnoziny v
rovnakom formate ako pre trenovacie data. Pre programy gp_iter a cgp_iter budu v subo-
roch gp_iter_out.txt a cgp_iter_out.txt vypisane hodnoty pre hodnoty x z trenovacej
mnoziny, avsak uz nebudu vypisane hodnoty b ale len x1,xo,x3,... . Pokial sa na stan-
dardnom vstupe objavy hlaska: Matematicka funkcia osahuje nepovolenu operaciu,
znamena to, ze v rieseni sa napriklad nachadza operacia ako delenie nulou a pod.
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Pokial je treba vypisovat na standardny vystup cislo aktualnej generacie je nutne od-
komentovat urcene miesto v kode programu vo funkcii 1ife ().
Vseobecne nastavenia:

e Typy pouzitych funkcii je nutne nastavit priamo v programe vo funkcii selectOp().

e Druhy pouzitych terminalov je nutne nastavit priamo v programe vo funkcii selectVal().
e Nastavenie mnozstva populacie je v hodnote makra POPULATION.

e Nastavenie poctu generacii je v hodnote makra GENERATIONS.

e Nastavenie poctu generacii trenovacich dat je v prislusom hlavickovom subore v hod-
note makra NUMOFVAL.

e Nastavenie postacujucej fitness hodnoty je v prislusom hlavickovom subore v hodnote
makra FITNESS. Ak dosiahne jedinec tejto fitness hodnoty evolucia sa konci. Zrusit je
to mozne zakomentovanim prislusnej casti v kode vo funkcii 1ife()

e Nastavenie o kolko sa ma znizit fitness hodnota jedinca obsahujuceho matematicky
neprijatelnu operaciu (delenie nulou) je v prislusom hlavickovom subore v hodnote
makra LOWERFITNESS.

e Nastavenie poctu cisel v sekvencii pre cgp_iter a gp_iter je v hodnote makra
REPSEQUENCE

Nastavenia len pre GP:
e Hlbka stromu = hodnota makra DEPTH

e pravedepodobnost vlozenia terminalu namiesto funkcie pri vytvarani jedincov = hod-
nota makra ENDBRANCH

e pravedepodobnost vybratia uzlu reprezentujuceho funkciu pri genetickych operaciach
= hodnota makra FUNC

Nastavenia len pre CGP:

e Pocet riadkov matice chromozomu = hodnota makra ROWS

Pocet stlpcov matice chromozomu = hodnota makra COLUMNS

Pocet vstupov chromozomu = hodnota makra IN

Pocet vystupov chromozomu = hodnota makra OUT !nemenit!

Tolerancia odchylky fitness hodnot = hodnota makra LIM
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