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Abstrakt

Tato prace se zabyva integraci soubézného uceni do kartézského genetického programovandi.
Ulohu symbolické regrese se jiz povedlo vyfesit kartézskym genetickym programovanim,
ovsem tato metoda neni dokonald. Je totiz relativné pomald a pii nékterych tlohach ma
tendenci nenalézat pozadované reseni. Ale se soubéznym ucenim lze vylepsit nékteré z téchto
vlastnosti. V této praci je pfedstavena plasticita genotypu, ktera je zalozena na Baldwinoveé
efektu. Tento pristup umoznuje jedinci zménit jeho fenotyp béhem generace. Soubézné
uceni bylo testovino na péti rozdilnych tilohach pro symbolickou regresi. V experimentech
se ukézalo, Zze pomoci soubézného uceni lze dosdhnout az 15nasobného urychleni evoluce
oproti standardnimu kartézskému genetickému programovani bez uceni.

Abstract

This thesis deals with the integration of co-learning into cartesian genetic programming.
The task of symbolic regression was already solved by cartesian genetic programming, but
this method is not perfect yet. It is relatively slow and for certain tasks it tends not to
find the desired result. However with co-learning we can enhance some of these attributes.
In this project we introduce a genotype plasticity, which is based on Baldwins effect. This
approach allows us to change the phenotype of an individual while generation is running.
Co-learning algorithms were tested on five different symbolic regression tasks. The best
enhancement delivered in experiments by co-learning was that the speed of finding a result
was 15 times faster compared to the algorithm without co-learning.
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Kapitola 1

Uvod

Snaha vylepsovat algoritmy je neustald. Takovéto vylepseni muiize nést plody v podobé pod-
statného zkraceni doby jejich vykonavani, pripadné vylepseni jiné vlastnosti. Pii zaméreni
se na prohledavani prostoru moznych feSeni, mezi prvni vytvorené algoritmy zde patii me-
tody pouzivajici ndhodné prohledavani, které si pamatuji nejlepsi nalezené reseni. Vylepseni
tohoto algoritmu pro nékteré ptipady byl horolezecky algoritmus, ktery si vybira nejlepsi
feSeni ve svém okoli a v tomto bodé tento proces opakuje. Mezi tspésné algoritmy pro
prohledavani prostoru reseni spadaji i evoluéni algoritmy.

Inspiraci pro evoluéni algoritmy byla Darwinova teorie. Tyto algoritmy byly z pocatku
populdrni pro problém hledani optiméalnich parametrii. Jedno z mnoha vylepseni bylo gene-
tické programovani. Zde byl algoritmus schopnen generovat spustitelné struktury pro reseni
problému. Avsak i tento algoritmus mél své chyby, pricemz nékteré z nich byly vyreseny
kartézskym genetickym programovanim, na coz navazuje tato prace, kterd se snazi zjistit
jestli lze kartézské genetické programovani vylepsit soubéznym ucenim.

Cilem této prace je sezndmeni se s evolucnimi algoritmy, kartézskym genetickym pro-
gramovanim, Baldwinovim efektem a symbolickou regresi. Po vysvétleni téchto oblasti je
popsano, jak byly navrzeny a implementovany algoritmy pro soubézné uceni k feseni sym-
bolické regrese. Nakonec takto implementované algoritmy byly porovniany na predem vy-
branych ulohach.

V této praci se objevuji nésledujici kapitoly: Kapitola 2 se zabyva tivodem do evolu¢nich
algoritmu, nasledné jsou v této kapitole v ¢asti 2.1 rozebrany nejznamé;jsi algoritmy vycha-
zejici z evoluénich algoritmu. Céast 2.2 popisuje genetické programovani, ze kterého vychazi
kartézské genetické programovani 2.3. V ¢asti 2.4 je popsan Baldwintiv efekt a plasticita
v souvislosti se soubéznym ucenim. V posledni ¢asti 2.5 jsou k vidéni obecné informace
ohledné typu testované tlohy — symbolické regrese. V kapitole 3 je déle navrzeno, jak je
mozné Tesit symbolickou regresi za pomoci kartézského genetického programovani se sou-
béznym ucenim. Zpusob, jak nasledné byly jednotlivé ¢asti implementovany, je popsan v ka-
pitole 4. Kapitola 5 obsahuje popis experimenti, parametru pro experimenty a vysledky
experimenti na testovanych ulohach.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Darwinova evolu¢ni teorie byla inspiraci pro evoluc¢ni algoritmy. Vychazi se zde z piipadu
existujicich v prirodé a podporenych touto teorii, jako jsou naptiklad populace ménici se
v pritbéhu ¢asu nebo inspirace pravidlem ,prezije silnéjsi“. Tyto algoritmy jsou ¢asto pou-
zivany u tloh, kde je prohledavany prostor feseni obzvlasté velky a prichod systematickym
algoritmem by trval dlouhou dobu. Aby bylo mozné pfesné si presné vysvétlit fungovani
evolu¢nich algoritmii, musime nejprve definovat klicové pojmy, které jsou definovany shodné
s knihou L. Sekaniny [3].

Pojmy

e Gen: Nejmensi jednotka genotypu, kterd muze nabyvat hodnot z predem dané abe-
cedy.

e Genotyp/chromozom: Zakédovana reprezentace jedince slozend z genti (nemusi byt
vSechny geny stejného typu), kterd mize mit proménnou délku.

e Fenotyp: Kandidatni feSeni ziskané z obsahu genotypu za pomoci predem danych
predpist na vytvoreni fenotypu.

e Jedinec: Reprezentace jednoho feseni prohledavaného prostoru.
e Populace: Mnozina obsahujici pfedem dané mnozstvi jedincu.

e Fitness funkce: Matematicka funkce hodnotici vlastnosti fenotypu vici hledanému
vysledku.

Princip evolué¢niho algoritmu

Schéma algoritmu je zobrazeno na obrazku 2.1. Cely algoritmus zacind vytvorenim po-
cateéni populace o predem dané velikosti. Ta je ve vétsiné pripadi vytvorena nahodné,
v nékterych situacich lze vyuzit predem znamych reseni problému. Tato znalost ndm umoz-
nuje snizit pocet generaci potrebnych k nalezeni reseni. Nasleduje ohodnoceni vSech jedinct
v populaci za pomoci fitness funkce. Pokud je nalezeno feseni s pozadovanou hodnotou fit-
ness, vyhledavani kondi. Jinak nasleduje vybér rodice pro dalsi generaci. Pro vybér rodic¢t
a vytvareni potomki existuje celd rada algoritmii. Za jejich pomoci se nasledné vytvaii nova
populace. Po vytvoreni nové populace nasleduje jeji hodnoceni dle fitness funkce. Pokud je
dosazeno pozadovaného Teseni, nebo byl dosazen maximalni pocet generaci, je vyhleddvani
ukonceno, jinak je vytvorena dalsi generace.



Vygenerovani pocatecni
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Obrazek 2.1: Zjednoduseny algoritmus evolu¢niho algoritmu.

Ziskéani fitness hodnoty

Kvalitu jedince s ohledem na feseny problém popisuje hodnota fitness, ktera je vypoctena
fitness funkci. Hodnota fitness mize byt vyjadrena mnohymi zptsoby.

Hruba fitness je vyjadreni fitness hodnoty v hodnotach prirozenych problémové
doméné.

Standardizovana fitness je transformace hrubé fitness hodnoty tak, ze nizsi hod-
nota fitness znaci lepstho jedince.

Prizpasobena hodnota fitness je ziskdna prevracenim hodnoty souctu standardi-
zované fitness a ¢isla jedna. Diky tomuto vypoc¢tu jsou hodnoty v intervalu (0;1). Zde
vyssi hodnota znadi lepsiho jedince.

Normalizovana hodnota fitness vznikne podilem hrubé hodnoty fitness jedince
a souctu hrubych hodnot populace, kde jedinec s vyssi hodnotou je lepsi. Timto vy-
poctem zjistime kvalitu jedince vici populaci, avsak tato hodnota samotna nerika nic
o kvalité ve srovnani s hledanym rfesenim.

Vybér rodi¢t a generovani dalsi populace

Tato ¢ast je srdcem evolu¢nich algoritmt, protoze pri pouziti nevhodného algoritmu se
muze stat, ze cilové Tfeseni nebude nalezeno, nebo bude vyhleddvano podstatné déle, nez za
pouziti jinych algoritmu.

Roli zde hraji dvé c¢asti. Pocet a vybér jedinci, ktefi se dostanou ze staré populace
do nové a zpusob vybéru rodicd, ze kterych jsou pomoci genetickych operatoru tvoreni
potomci. Nové populace mohou byt neprekryvajici, coz znamené, ze do nové populace neni



vlozen jedinec z populace predchozi (coz nevylucuje, Ze muze vzniknout potomek, ktery je
shodny s nékterym z jedincu v puvodni populaci), nebo prekryvajici, kdy se nékolik jedinct
z puvodni populace dostane do populace nové. Pro vybér jedinct, ktefi se stanou rodici pro
nasledujici populaci, se pouzivaji rizné algoritmy. Nejcastéji se pouzivaji tyto:

e Deterministicka selekce: Je vybrano N jedinct s nejvyssi fitness hodnotou.

e Turnajova selekce: Nkrat je vybrano ndhodné M jedincu. Z téchto skupin je z kazdé
vybran jedinec s nejlepsi fitness hodnotou (obréazek 2.2a).

e Proporcionalni selekce: Je vybano ndhodné N jedinct, pricemz pravdépodobnost
vybéru jedince je pfimo umérnd jeho fitness hodnoté (obrézek 2.2b).

e Selekce podle poradi: Populace je sefazena podle fitness hodnoty, nasledné je vy-
brano ndhodné N jedincu, pricemz pravdépodobnost vybéru jedince je primo timérna
jeho poradi. Rozdil oproti proporcionalni selekci je ten, ze je zde vyssi pravdépodob-
nost vybéru horsiho jedince, tim je zarucena vyssi diverzita populace. To lze vyuzit
k prohledavéni sirsiho prostoru Feseni (obrézek 2.2c).

Za pomoci rodi¢t se nasledné generuji potomci. Pro generovani potomki je vyuzito zejména
kiizeni, po kterém muze nasledovat mutace. Pro kiizeni je tfeba dvou rodict, ve kterych
jsou vybrana mista, v nichz si tito rodi¢e vymeéni geny, ¢imz jsou vytvoreni novi potomci.
U mutace novy potomek vznikne oznacenim N genti mutovaného jedince, u nichz je ndhodné
zménéna hodnota. Je tfeba si dat pozor na to, aby nova hodnota nebyla mimo povolenou
mnozinu hodnot pro dany gen.

1. kolo 3 2. kolo Vitézové
[11=45 | [1o=18 | =
[14=80 | [15=45 |
[ f5=62 } | 15=62 } =i }

(a) Turnajova selekce

fa=8

f:=36 fi=82

fi=82

(b) Proporcilnalni selekce (c) Selekce podle poradi

Obrazek 2.2: Algoritmy pro vybér rodicu.

2.1 Algoritmy vychazejici z evolucnich algoritmu

Pocatky evolucnich algoritmi jsou datovany k 50. letiim minulého stoleti. OvSem algoritmy;,
které se nyni pouzivaji, nejcastéji vznikly na prelomu 60. a 70. let. Mezi hlavni algoritmy,
spadajici pod evoluc¢ni algoritmy, se rad{ evoluéni programovani, evolucéni strategie a gene-
tické algoritmy a genetické programovani [10].



Evoluc¢ni programovani

Evoluéni programovani bylo vytvoreno v roce 1966 a pouzivalo reprezentaci podle problému,
ktery resila. Napiiklad pro feseni problému optimalizace celociselnych hodnot, byli jedinci
ulozeni jako celociselné vektory. Podobné feSeny byly za pomoci grafi napiiklad i sta-
vové automaty. Jako operator pro generovani novych jedinci zde byla pouzivana vyhradné
mutace. Pro vybér novych rodi¢u byly pouzivany pravdépodobnostni funkce, zejména pro-
porcionalni selekce.

Evolucni strategie

Evolu¢ni strategie (ES) byla puvodné pfedstavena jako algoritmus s velikosti populace
jedna, kde byl vygenerovan jeden potomek za pomoci mutace, a nasledné byl vybran nej-
lepsi z této dvojice pro dalsi generaci. Pozdéji byly predstaveny dva algoritmy: ES(u + A)
a ES(u, \), kde p znac¢i pocet rodi¢t a A znaéi pocet potomku. Pro reprezentaci chromo-
zomu byla opét pouzita reprezentace podle problému. ES pouziva jako operdtor kiizeni, po
némz nasleduje mutace. Vybér rodic¢i pro novou generaci je zde fesen vybranim p nejlepsich
jedincta. U ES(p + A) jsou rodi¢e vybrani z mnoziny potomku a rodi¢t puvodni generace,
u ES(u, A) je vybirdno pouze z mnoziny potomki.

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy vyuzivaji reprezentaci nezavislou na reseném problému. Mezi tyto re-
prezentace patii napriklad bindrni retézec nebo neuronova sit, pricemz tyto reprezentace
jsou schopny pokryt sirokou skalu problémii. Zde je pro generovani novych jedinct klicovy
operator kiizeni, ktery je nasledné podpofen mutaci s malou pravdépodobnosti. Selekce
rodict je zde nejcastéji implementovana jako proporcionalni selekce.

Genetické programovani

Pracuje se spustitelnymi stromovymi strukturami. Tato metoda je podrobné popsidna v
podkapitole 2.2.

2.2 Genetické programovani

Genetické programovani je evoluéni algoritmus, jehoz cilem neni pouze hledat optiméalni
hodnoty parametri zakédovanych v chromozomu, ale také generovat spustitelné struktury,
jez jsou schopny Tesit pozadovanou tlohu. Pro feseni tlohy pomoci genetického programo-
vani je tfeba provést pripravné kroky:

e Definovat mnozinu terminala a funkei,
e definovat zplisob vypoc¢tu hodnoty fitness,

e definovat parametry potiebné pro evoluci (jako jsou tfeba velikost populace, pocet
generaci atd.),

e definovat ukoncovaci podminky.



Reprezentace programi

Programy jsou definovany jako struktury skladajici se z terminal a funkci. Déle je defi-
novano, jakym zptisobem jsou terminaly a funkce pouzity. Tfemi zakladnimi strukturami
jsou stromy, linearni struktury a grafové struktury. Podle typu struktury je jejim pricho-
dem vykond program. Na obrazku 2.3 lze vidét, jak je reprezentovan matematicky vyraz ve
stromové strukture.

(£ ®
® @

Obrazek 2.3: Reprezentace vyrazu (z + y) * « ve stromové struktufte.

MnozZina terminala

Tato mnozina obsahuje primarni vstupy, konstanty a funkce bez argumentu. V klasické
varianté genetického programovani je na pocatku zvolena mnozina konstant. Tyto hodnoty
nejsou ménény a novych hodnot je ziskdno za pomoci kombinaci téchto konstant. Dalsi
moznost je napiiklad generovat konstanty zcela ndhodné ve zvoleném intervalu.

Mnozina funkci

Funkce v této mnoziné zpracovavaji vstupni argumenty a podle zadané funkce nésledné
vytvori vystup. Tyto funkce maji dva dilezité pozadavky. Prvni z nich je uzavienost. To
znamend, ze vystup funkce musi byt pouzitelny jako vstupni argument pro ostatni funkce.
Dalsi pozadavek je, aby byly pouzity chrdnéné varianty pro funkce, které maji nékde ne-
definované hodnoty. Naptiklad pii déleni nulou je tieba zajistit navrat takové bezpecné
hodnoty, kterou dokazou zpracovat néasledujici funkce, poptipadé penalizovat fitness hod-
notu daného jedince, ve kterém by se takovd operace objevila. Dale je vhodné nedefinovat
prilis slozité funkce z divodu optimalizace rychlosti evoluce.

Inicializace populace

Vyznamné ¢ast genetického programovani a jeji prvni krok je inicializace populace. Zde jsou
vytvoreni prvni jedinci, ze kterych jsou nasledné tvoreny dalsi populace. Mezi nejcastéjsi
zpusoby generovani stromové struktury patii metody grow, full a ramped half-and-half.
Vsechny tyto metody maji za spolecnou vlastnost pouziti limitované hloubky rtstu.

Metoda grow tvori strom tak, ze jako korenovy uzel vybere ndhodnou funkci z mnoziny
funkci. Poté nasleduje doplnovani listti. Pokud je jiz list v maximalni hloubce stromu, je
vybran ndhodny terminal, jinak je vybran nahodny prvek ze spojené mmnoziny terminala
a funkei. Doplnovani listi pokracuje do té doby, dokud existuji nezaplnéné listy.

Metoda full je metodé grow podobné. Vyuziva stejnou inicializaci kofenu, jediny rozdil je
v generovani list@ stromi. Pokud neni list na maximalni hloubce stromu, je vybran ndhodny
prvek z mnoziny funkci, jinak je vybran prvek z mnoziny termindlii shodné s metodou grow.



Metoda ramped half-and-half vyuziva obou predchozich metod v poméru 1:1, pricemz
pro kazdy strom je jeSté navic vybirana ndhodna maximalni hloubka stromu, ktera nemuze
presadhnout zadanou maximélni hloubku stromu. Tato metoda generovani stromu poskytuje
vysokou diverzitu populace.

Operatory genetického programovani

Pro vytvoreni nové populace ze staré je treba aplikovat na rodi¢e ptivodni populace gene-
ticky operator. Mezi zdkladni operatory genetického programovani patii operator kiizeni
a mutace. Pro oba operdtory existuje mnoho variant. Napriklad pro stromové orientované
programovani se zakladni varianta kiizeni chova tak, Ze je po vybéru dvou rodi¢i z pu-
vodni populace vybran ndhodny uzel a jemu nalezici podstrom v obou rodic¢ich. Nésleduje
vymeéna téchto podstromu a vysledek této operace jsou dva nové stromy, viz obrazek 2.4.
Oproti tomu operator mutace pracuje jen s jednim jedincem. Tento operdtor vybere na-
hodné jeden uzel a jeho podstrom nahradi novym ndhodné vygenerovanym stromem. Pro
generovani stromu pri mutaci jsou vétsinou aplikovany stejnd pravidla jako pro generovani
pocatecni populace.
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Obrazek 2.4: Ukazka mozného kiiZzeni dvou stromn.

Bloat

Bloat je situace v oblasti genetického programovani, kdy zacne po urcitém poctu generaci
rapidné narustat velikost stromu, pricemz tento narust vétsinou nemd kladny dopad na
fitness hodnotu. Tento efekt ma pak za néasledek zvyseni casu potiebného pro ziskani reseni,
protoze nariista pocet vypoctu za generaci, tim padem je narust stromu vétSinou nezadouci.
S velikosti stromu se taky zvysuje pravdépodobnost na vytvoreni intronu. To je kod, ktery
nijak neovliviiuje vystupni hodnotu. Priklad funkce vétve, ktera spliuje definici intronu, je
napiiklad x/1.

Reseni tohoto problému je nékolik, pii¢emz vét§ina z nich si zaklad4d na omezeni ma-
ximalni hloubky stromii. Mezi tato Teseni patii napriklad snizeni fitness hodnoty jedinc,
kteri presahuji maximalni hloubku stromi, nebo znemoznéni témto jedinctim se dostat do
dalsi generace. Dalsi varianta je ofezani, kde jsou vSechny funkéni uzly, nachézejici se na
urovni maximalni hloubky stromu, nahrazeny uzly z mnoziny terminali.



2.3 Kartézské genetické programovani

Tato metoda byla predstavena Millerem a Thomsonem [7]. Kartézské genetické programo-
vani (ddle CGP) je varianta genetického programovéni, ve které jsou programy reprezento-
vany jako orientované acyklické grafy.

Tyto grafy jsou zobrazovany dvourozmérnou matici vypocetnich uzli o predem daném
poctu radku a sloupct. Déle je jesté v CGP definovan pocet priméarnich vstupt a vystupt.
Primérni vystupy a vstupni argumenty uzli mohou byt pripojeny na primérni vstup, nebo
na vystup libovolného z predchozich uzli. S pripojovanim na predchozi uzly také souvisi
parametr I-back, ktery urcuje, o kolik sloupct zpét se miiZze nanejvys dany uzel pripojit.
Vétsinou je pro tvoreni nové generace pouzit pouze operator mutace. Byly provedeny pokusy
s operatorem krizeni, u kterych vsak ve vétsiné pripadu bylo tfeba vice ¢asu, nez kdyz byl
pouzit pouze operator mutace. Vyskytly se vsak i piipady, kdy po tpravé chromozomu CGP
byla metoda kiizeni s mutaci efektivnéjsi, nez mutace samotna [2].

Koédovani chromozomu

CGP je ulozeno v paméti jako pole celych ¢isel o predem dané velikosti, ve kterém jsou
postupné ulozeny hodnoty genu vypocetnich uzli. Kazdy uzel je slozen z n+1 genii. Prvnich
n genil urcuje vstupni parametry pro jeho funkci a posledni gen urcuje, jaké funkce je uzlem
vykonana. Po ulozeni uzli do chromozomu jsou na konec pole vlozeny indexy uzli, na které
jsou pripojeny primérni vystupy. Napriklad pro obrazek 2.5 miize mit chromozom tvar
[0,0,+,0,0,%,0,1,—,1,2,—,0,3,/, 3,0,%, 1,4, 4, 5,6, +, 7]. Vyhoda, ktera plyne z tohoto
kédovani, je takova, ze CGP nehrozi bloat, délka chromozomu je totiz porad stejna.

Avsak pri ziskani fenotypu z chromozomu uz nemusi byt pouzity vSechny uzly. Ziskani
fenotypu zapocne zjisténim, na které uzly jsou pripojeny primarni vystupy, a tyto uzly jsou
nasledné prohlaseny za aktivni. Déle se u takto oznacenych uzlu zjistuje, které uzly jsou
na tyto uzly pfipojeny jako parametr. Tyto uzly jsou také oznaceny za aktivni a znovu
probéhne hledani aktivnich uzla.

Po prohledani celého chromozomu je ze vSech aktivnich uzli vytvoren fenotyp. Uzly,
které nebyly nepouzity ve fenotypu, se nazyvaji uzly neaktivni. CGP mé tedy schopnost
pri konstantni délce chromozomu tvorit fenotypy o rizné délce, zilezi pouze na zpusobu
propojeni uzli v chromozomu.
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Obrazek 2.5: Priklad jedince v CGP, Sedé jsou znazornény neaktivni uzly.

Prabéh algoritmu

V algoritmu CGP je pouzita ES(1 + \), coz znamend, Ze je vybran jeden rodi¢, z néhoz je
vytvoreno A potomk, ktefi jsou generovani pouze za pomoci operatoru mutace. Rozdil je
jen ve vybéru rodice pro dalsi populaci. Primarni faktor zde, stejné jako v evolu¢nich algo-
ritmech, tvori fitness hodnota. Pokud se vyskytnou dva jedinci se stejnou fitness hodnotou,



jedinec, ktery byl pro danou generaci rodi¢em, se nemuze stat rodi¢em pro generaci dalsi.
Duvod takového vybéru je, ze nastala neutralni mutace rodice. To je takova mutace, ktera
meéni chromozom, avSak neméni fenotyp jedince. Tento typ mutace je pro CGP dilezity,
protoze umoznuje lepsi prohledavani prostoru vsech moznych feseni [6].

2.4 Kartézské genetické programovani se soubéznym ucenim

Doposud uvedené evoluc¢ni algoritmy neobsahuji fazi uceni, a tedy fitness hodnota jedince
zavisi pouze na jeho genotypu. V prirodé toto ovSem neplati, zde jsou jedinci schopni se
naucit co nejefektivnéji vyuzit zdédéné vlohy, a tak jejich vyslednd fitness hodnota muze
byt vyssi, nez by byla bez faze uceni. Vztahem mezi evoluci a ucenim se zabyval jiz J. M.
Baldwin na konci 19. stoleti [1].

Baldwinuv efekt

Baldwin se ve svém vyzkumu zabyval zpusoby, jakymi se mohou vyvinout slozité instink-
tivni vlastnosti. Aby se takovy instinkt vyvinul, je tfeba ucéinit v Darwinové evoluéni teorii
malé kroky, pricemz tento instinkt jedinci nemusi davat ve chvili svého vyvoje zvyhodnéni.
Baldwinuv efekt tvrdi, Ze u¢enim si jedinec muze zvysit sance na preziti, i kdyz instinkt,
ktery by mu mohl vyrazné pomoci, je teprve ve vyvinu. Napiiklad nedokonale vyvinuté oko
muze dat jedinci evolu¢ni vyhodu, pokud se s nim nauci pracovat [11]. Pro predstavu, zde
by tento priklad mohl znamenat schopnost naucit se pracovat s okem, které umi rozeznat
jenom svétlo. Uceni je vSak ¢asové narocnd ¢innost, kterd nemusi mit vzdy uziteény efekt.
Proto se naucené vlastnosti pfeddavané po vice generaci mohou stat Casem instinkty [3].
O schopnosti jedince se ucit pojednava plasticita.

Plasticita

Plasticita je schopnost jedince zménit sviij genotyp v zavislosti na jeho prostredi. Jako pri-
klad muze byt pouzito domestikované zvire chované v elektrickém ohradniku. Zvite se pase
na travé a ma volny pifstup k ohradniku. Casem nastane situace, kdy se pokusi snist travu,
pri ¢emz se dotkne ohradniku. Zvire dostane elektricky sok. Zvite s vysokou plasticitou se
naudi, ze u ohradnikt si ma davat pozor a do konce svého Zivota si pravdépodobné tuto
informaci uchova. Také existuje moznost predéni informace dalsim generacim, kdy se mladé
muze tomuto chovani od rodic¢e naucit. V prubéhu dalsich generaci se toto chovani miize stat
instinktivnim. Oproti tomu zvifata s nizkou nebo zadnou plasticitou si neuchovaji béhem
svého zivota informaci o tom, Ze si maji davat pozor v blizkosti ohradniku. Napriklad tuto
vlastnost by mohla ziskat az po nékolika generacich, pokud by zvirata, ktera se nedotykaji
ohradniku, byla néjak zvyhodnéna pfi rozmnozovani.

Baldwinuv efekt a CGP

Zakladni verze CGP nemd implementovanou plasticitu. Primarni vystup je pfipojen na
uréity uzel, jenz je definovan genotypem, a jediny zpusob, jak toto zménit, je mutace,
kdyz je generovana nova populace. Pro zavedeni plasticity do CGP, je tfeba najit zptsob
ovlivnéni genotypu i za béhu generace, nejen pri tvoreni generace nové. Toho 1ze dosahnout
napriklad upravenim faze vyhodnocovani fitness hodnoty tak, aby bylo mozné zménit za
urc¢itych podminek primarni vystup. Takto upraveny algoritmus budeme nazyvat CGP se
soubéznym ucenim. Vlastnostmi CGP se soubéznym ucenim se uz zabyvaly nékteré prace,
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napiiklad [12] se zabyvala pouziti tohoto algoritmu pro rozeznani obrazku a prace [1], ktera
se zabyvala navrhem elektronickych obvodi.

2.5 Symbolicka regrese

Jednou z tloh, u které se ukazalo, ze je ji vhodné Tesit pomoci genetického programovani, je
symbolické regrese[l3]. Ukolem symbolické regrese je vytvofit funkei, kterd mapuje vztah
mezi nezavislymi a zavislymi proménnymi s povolenou odchylkou, ukazka je zobrazena na
obrazku 2.6. Hledani tohoto vztahu je feSeno za pomoci mnoziny funkénich bloka, které jsou
skladany do funkci. Do této mnoziny funkci jsou vkladany operace nebo funkce, u kterych
se predpoklada, ze by mohly vést k Teseni tlohy. Vyhodou symbolické regrese je, ze neni
omezena predpoklady ohledné vztahu vstupnich dat. U jinych regresnich metod se vychazi
z predpokladané rovnice, u které jsou upravovany parametry. Pro nalezeni kiivky, ktera
alespon priblizné prochézejici vstupnimi daty, musi byt zvolena spravna regresni rovnice.
U symbolické regrese lze takto najit zavislosti i bez jakychkoliv znalosti ohledné vstupnich
dat [5]. Nevyhodou je, Ze neexistuje matematicky aparat pro jeji feSeni a je tfeba pouziti
prohledavacich metod.

=
o
=
o
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(a) Vstupni data (b) Nalezena rovnice = + cos(x) * 2

Obrézek 2.6: Priklad vstupu a vysledku symbolické regrese.
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Kapitola 3

Navrh

V této praci byly navrzeny tii algoritmy. Algoritmus CGP, vici kterému se porovnavaly
dosazené experimentdlni vysledky a dvé varianty CGP se soubéznym ucenim. Prvni, u kte-
rého si uzivatel zvoli, na kolika uzlech méa probihat uceni a druhy, ktery vyuziva uceni nad
vSemi uzly.

3.1 Chromozom

Cely chromozom byl vytvoren s ohledem na feSeni symbolické regrese. Vypocetni uzel ob-
sahuje 2 geny pro vstupni parametry a 1 gen znacici funkci tohoto uzlu. Tato konfigurace
uzlu umoznuje pokryt potfebné matematické funkce, at uz jednovstupé (druhy vstup je
ignorovan) nebo dvouvstupé. Mnozina funkei byla vybrana shodné s ¢lankem [9]. Seznam
téchto funkci a jim odpovidajicich hodnot v genu je v tabulce 3.1. V kazdém uzlu jsou
postupné zapsany dva geny vstupu a nédsledné gen nesouci informaci o funkci vykondvanou
uzlem.

~
’

islo funkce | Vykonana operace
0 11 + 19

1 — 12

i1/i2

N O U W N
VA
<&
3
—
~
—

Tabulka 3.1: tabulka funkci pro vstupy i1 a is.

3.2 Vypocet fitness hodnoty

Pro vypocet fitness hodnoty bylo na vybér ze dvou metod [9]. Prvni moznosti bylo za fitness
hodnotu povazovat primérnou odchylku vypoctenou ze ziskanych hodnot y a pozadovanych
hodnot ¢:
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Fitness = % S i) — )| (3.1)
=1

Vyhledévani v této varianté konci ve chvili, kdy je odchylka mensi, nez uzivatelem zadana
maximalni odchylka.

Druhé varianta je pouziti metody hit-miss. Zde je vyhodnocovani fitness hodnoty roz-
déleno na dvé ¢asti. Pro prvni ¢ast musi byt definovana velikost povolené odchylky €, a pro
druhou ¢ast musi byt zndmo, kolik zasahti nam stac¢i k prohlaseni, ze nalezené feseni je ptija-
telné. Vypocet probiha tak, ze jsou vSechny ziskané hodnoty y porovnavany s pozadovanymi
hodnotami t a je zjistovano, zda je nalezeny bod jesté v mezich odchylky, ¢i nikoliv. Pokud
se nachazi v mezich odchylky, je jako vysledek pfifazena 1, v opa¢ném piipadé 0. Nakonec
probéhne soucet vyslednych hodnot, ktery nam urci fitness hodnotu nalezené funkce:

fitness = Z { (1): ]y(z) —t()] <e (3.2)

20, Iyli) —t(i)] >

Pokud je dana fitness hodnota rovna nebo vyssi, nez uzivatelem definovana hodnota fitness
hodnota, tak bylo nalezeno konecné reseni.

3.3 Ziskani aktivnich uzla

Pro urychleni vypoctu generaci je vhodné neprovadét vypocty nad neaktivnimi uzly. Pro
ziskani aktivnich uzld bylo vybirano ze dvou metod. Prvni metodou je rekurzivni sestup
od uzlu, na ktery ukazuje priméarni vystup. Tento uzel je oznacen za aktivni a uzly, které
jsou jeho parametry, jsou taktéz oznaceny za aktivni a stejnym zpusobem je tento proces
opakovan na jejich parametry. Druhd varianta je postupny pruchod uzli od posledniho
k prvnimu. Volba tohoto pristupu je mozné, protoze je zajisténo, ze na vstupni parametry
jsou pripojeny pouze uzly predchozi. Na pocatku této metody je oznacen uzel, na ktery
ukazuje primarni vystup. Poté néasleduje pruchod polem uzli, kde kdykoliv, kdy je nale-
zen aktivni uzel, jsou uzly, které mé tento nalezeny uzel jako vstupni parametr, oznaceny
za aktivni. Zde zminénd druhd varianta je vyhodna v tom, ze ma konstantni paméfovou
i Casovou naroc¢nost, a to je také divod, pro¢ byla v této praci pouzita.

3.4 CGP se soubéznym ucenim

Algoritmus CGP se soubéznym ucenim vychézi z algoritmu CGP (podkapitola 2.3). Jedina
zména v tomto algoritmu je ta, ze faze, kdy se ma vyhodnocovat hodnota fitness jedince, je
rozsitena o algoritmus aplikujici soubézné uceni. Diky tomu mé jedinec schopnost zménit
si chromozom v prubéhu generace. Pro tuto tlohu byly vytvoreny dva algoritmy.

Algoritmus na bazi vybéru nékolika uzla

Zde je vyuzito pristupu, ktery se snazi docilit co nejmensi zatizeni jedince soubéznym
ucenim. Na pocatku hodnoceni fitness je k puvodné primarnimu uzlu ndhodné vybrano
nékolik dalsich uzl, u kterych se bude zjistovat fitness hodnota. Nasledné je vytvoren
fenotyp, ktery obsahuje vSsechny uzly z této mnoziny (obrézek 3.1a). Pro ziskani takového
fenotypu je pouzit postupny prichod uzly od posledniho k prvnimu, popsany v 3.3, kde
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Uzel ‘ Fitness hodnota

1 f=24
(a) Fenotyp vytvoreny z jedince pro ziskan{ fitness hod- 7 f=49
not pfi soub&zném udeni. 4 f =63
5 f=51
© (c) Ziskané fitness hodnoty z vybranych
© uzli, nejlepsi je prohldsena za fitness
Lome hodnotu jedince.
©)

(b) Vysledny chromozom po aplikaci soubézného uceni.

Obréazek 3.1: Znazornéni ziskani fitness hodnoty a chromozomu u algoritmu na bazi vybéru
nékolika uzli. U jedinct jsou tmavé zvyraznény jejich fenotypy a index P u vystupu znaci
aktudlni primarni vystup.

je algoritmus upraven tak, Ze na pocatku jsou jako aktivni uzly oznacCeny vsSechny uzly,
u kterych se zjistuje fitness hodnota.

Nasledné probéhne vyhodnocovani fitness hodnot u vybranych uzlu (tabulka 3.1¢). Po té
je z takto ziskanych fitness hodnot vybrana ta nejvyssi, ta je nastavena jako fitness hodnota
jedince a na uzel, kterému tato fitness hodnota prislusi, je pfipojen primarni vystup (obrazek
3.1b). Nasledné algoritmus pokracuje stejné jako u standardnitho CGP.

Algoritmus na bazi zkoumani vsech uzla

Zde byl vybran zptisob prozkoumani celého jedince. Pro uceni jsou zvoleny vsSechny uzly,
takze neni tieba zjistovat strom fenotypu a lze tento krok preskocit, stejné jako krok pro
generovani ndhodnych uzli, potfebny u predchozi varianty (obrazek 3.2a). Néasleduje vy-
hodnoceni fitness hodnot vSech uzld, ze kterého je vybrana nejlepsi fitness hodnota (ta-
bulka 3.2¢), ta je nastavena jako fitness hodnota jedince a na uzel s touto fitness hodnotou
je pripojen primarni vystup (obrazek 3.2b). Nasledovné algoritmus pokracuje stejné jako
u standardniho CGP.

Tento pristup oproti predchozimu mé tu vyhodu, Ze je zde plné vyuzito potencialu je-
dince, protoze se nemuze stat, ze by byl v chromozomu néjaky nenalezeny uzel s lepsi fitness
hodnotou. Oproti tomu tento algoritmus méa nevyhodu v pripadé nizkych hodnot pravdé-
podobnosti mutace. Pti takové pravdépodobnosti mutace je totiz vyssi pravdépodobnost,
Ze tato mutace ovlivni jen par uzla z celého chromozomu, pricemz nové fitness hodnota by
byla v této generaci opét pocitana pro vsechny uzly znova.

Vlastnosti takto implementovaného algoritmu

Mezi pozitivni dusledky této upravy standardniho CGP patii mozné urychleni evoluce, tim
padem snizeni poctu generaci potrebnych k ziskani feseni. Toto urychleni vychéazi z moznosti
nalezeni uzlu s lepsi fitness hodnotou, nez je fitness hodnota aktualniho primarniho vystupu.
U CGP by takové nalezeni vyzadovalo vhodnou mutaci primarniho vystupu pii generovani
potomkti.

Dale je zde vyuzito toho, ze pri zkoumani fitness hodnoty vice uzli v jednom jedinci
je mozné vygenerovat fenotyp, ktery vyzaduje méné vypocta pro ziskani fitness hodnot,
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nez kdyby byl pro kazdy takovy uzel v jedinci vytvafen novy fenotyp. Diky tomu neni
uzlu jediného. Avsak posledni zminénd vlastnost je i nevyhodou. Algoritmy se soubéznym
ucenim nemusi najit uzel s lepsi fitness hodnotou, nez ten, na kterém byl ptivodné pripojen
primérni vystup, coz zpisobi zvyseni ¢asové naroc¢nosti vypoctu bez jakéhokoliv zisku.

Uzel | Fitness hodnota
o - E i F=2
2 f=8
2 4
* [ = 3 f =65
(a) Fenotyp vytvoreny z jedince pro ziskan{ fitness hod- 4 [ =063
not pfi soubéZném udeni. 5 f=51
6 f=38
7 f =49
- m 3
o0 4+ - . 8 =196
@

(c) Nejlepsi fitness hodnota ze vsech na-
lezenych je prohldsena za fitness hod-

(b) Vysledny chromozom po aplikaci soubézného uceni. notu jedince.

Obrazek 3.2: Znézornéni ziskani fitness hodnoty a chromozomu u algoritmu na béazi zkou-

mani vSech uzlt. U jedincii jsou tmavé zvyraznény jejich fenotypy. Pro jednoduchost byl
jako vystup v obrazku zobrazen jen primarni vystup.
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Kapitola 4

Implementace

Jelikoz jsou tyto algoritmy narocné na vypocetni vykon a optimalizaci, byla snaha vybrat
programovaci jazyk, ktery by byl pro tyto tcely vhodny. Jako programovaci jazyk byl zvolen
jazyk C++ se standardem C+-+11, to hlavné z duvodu rychlosti a zabudované knihovny
s kvalitnimi generatory ndhodnych cisel.

4.1 Parametrizace spousténych programu

Jako misto pro nastaveni vétsiny parametra bylo zvoleno nastaveni v hlavickovych soubo-
rech. Tento zptisob zadavani parametri byl zvolen z divodu, ze pri prekladani programu
miuze preklada¢ provést optimalizace, které by bez znalosti téchto dat nemohl provést. Ne-
vyhodou tohoto pristupu je nutnost prelozit program po kazdé zméné parametri.
Vycet parametru v hlavickovém souboru shodny pro vSechny implementace obsahuje:
e VSTUPNI_SOUBOR — cesta k souboru s trénovacimi vektory.

e POCET_UZLU — urceni poctu uzli v chromozomu, minimélni hodnota je jedna.

e POCET_CHROMOZOMU — urceni poc¢tu chromozomu v populaci, minimélni hodnota je
dva.

e ODCHYLKA — povolena odchylka, o kolik se muze lisit nalezend hodnota od hodnoty
pozadované.

e MAX_MUTACI — maximalni pocet mutaci, ktery je proveden pii generovani potomk,
miniméalni hodnota je jedna.

— Pocet mutaci je ndhodna hodnota mezi jednickou a zadanou hodnotou.
e POSLEDNI_GENERACE — maximalni generace, které algoritmus muze dosdhnout.

e TOLERANCE — procentudlni urcéeni minimalni nutné fitness hodnoty pro nalezeni vy-
sledku. Zadavana jako desetinné ¢islo z rozsahu (0;1).

e CETNOST_ZALOHOVANI — nastavuje pravidelnost zalohovani v poctu generaci.

e VYBER_RODICE — prepina¢ pro zménu algoritmu vybéru rodice, ktery upravuje jestli
je pouzit dalsi parametr po porovnani fitness hodnot, nebo ne.

— 1 — vybér jen podle fitness hodnoty.
— 2 — vybér podle fitness hodnoty a nasledné podle poctu uzli ve fenotypu.

— 3 — vybér podle fitness hodnoty a nésledné podle délky vysledné funkce.
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e TISK_PRUBEHU_HLEDANI — piepina¢ pro zménu vypisu do souboru o pribéhu hledani
funkce.

— 0 — vypnuti prubézného vypisu do souboru.
— 1 — vypis pribézné fitness hodnoty rodice, kazdy béh na jeden radek.

— 2 — podrobny vypis prubéhu, jsou zde informace o fitness hodnoté, délce funkce,
nebo poctu uzli a kam je aktudlné pripojen primarni vystup.

e CETNOST_TISKU — nastavuje pravidelnost tisku pribéhu hledani v poctu generaci.

e SOUBOR_PRO_TISK_PRUBEHU — ndzev souboru pro tisk prubéhu hledéni. Je ukladédn do
vytvorené slozky s nazvem pouzitého programu. Pii podrobném vypisu je automaticky
generovano cislovani za nazev.

e TISK_NALEZENE_FUNKCE — prepina¢ vypisu nalezené funkce po dokonceni programu
na vystup. 0 tisk nalezené funkce vypina, 1 zapina.

e POCET_UCICICH (pouze cgpcl) — urcuje pocet uzli, pouzitych pro uéeni. Maximélni
hodnota je POCET_UZLU — 1.

Dale je jesté mozné vyuzit parametru pri spusténi programu. Parametr —clean zpusobi,
ze se program chovd, jako by byl minuly béh tspésny a ignoruje zalohovanou konfiguraci.

4.2 Nacitani souboru s trénovacimi vektory

Pro bezchybné nacteni trénovacich vektort je treba definovat strukturu souboru, ze kterého
budou tato data nac¢itdna. Pouzito bylo feseni, ve kterém je prvni fadek ignorovan (moznost
pro uzivatele popsat ziskand data, popripadé pro jeho dalsi poznamky) a nasledné je kazdy
radek povazovan za jeden trénovaci vektor. Tyto vektory jsou nac¢itéany, dokud se nenarazi
na konec souboru. Struktura trénovaciho vektoru byla zvolena jako nezavisla proménna, za
ni zapsana jedna zavisla proménnd a mezi témito polozkami je nezbytné umisténi alespon
jednoho bilého znaku. Na daném radku je jakykoliv dalsi text za proménnymi ignorovan.
V pripadé, ze nacitané polozky trénovaciho vektoru nejsou ¢iselnymi hodnotami, nacitani
dalsich vektort je preruseno, je vypsana se hlaska o mozné chybé ve vstupu a program se
spusti s dosavadné nactenymi hodnotami.

4.3 Generovani ndhodnych cisel

Pro genetické algoritmy je velice diilezité zvolit kvalitni algoritmus pro generovani pseu-
donahodnych celych ¢isel, vzhledem k tomu, Ze je s nimi pracovano po celou dobu chodu
programu. Bylo zde vybirdano mezi standardni funkci z C++ Rand () a knihovnou random.
Nakonec byl zvolen generdtor ndhodnych ¢isel mt19937 z knihovny random. Jednim divo-
dem byla schopnost u funkci z knihovny random zarucit rovnomérné rozlozeni dle nasich
potieb. Oproti tomu u funkce rand () je pro ziskdvani ndhodnych hodnot v zadaném rozsahu
pouzivana funkce modulo, eventualné v kombinaci s posuvem pri¢tenim. To zapric¢inuje, ze
rovnomeérné rozlozeni je zajistitelné jen u rozmezi, které maji pocet hodnot o mocniné dvou.
Toto je znatelné zejména pri generovani ¢isel ve vétsim rozmezi, protoze na vétsiné systému
Rand () muze generovat ¢islo od 0 po 32767, pfi cemz s vétsim poctem cisel v rozlozeni je
zvySovana jejich procentudlni nerovnomeérnost.

Dalsi divodem vybéru mt19937 generatoru je podstatné delsi doba, po které je znovu ge-
nerovana stejna posloupnost ¢isel. U mt19937 to je 1—219937 yygenerovanych ¢isel a u Rand ()
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je to ve vétsine piipadt 232. Tato skutecnost mize byt dilezitd u dlouhych béht s vysokou
pravdépodobnosti mutace. Parametrické hodnoty u funkce Rand () se muzou lisit v zévislosti
na implementaci v systému, zminéna zde byla nejcastéji implementovand varianta.

Jako pocatecni hodnota pro generator mt19937 je zvolena hodnota, kterou knihovna
chrono vypocita z aktudlniho ¢asu. Tato hodnota je vypocitana ziskanim poctu uplynulych
nejmensich ¢asovych jednotek podporovanych systémem (na vét$iné systému se pohybuje
tato jednotka v raddech nanosekund, maximalné jednotek mikrosekund) od pilnoci dne
1. 1. 1970 c¢asového pasma GMT. Diky rychlosti, jakou se tato hodnota méni, je velice
nepravdépodobné, ze dojde k vicendsobnému spusténi ve stejnou dobu.

4.4 Sbér dat a jejich zaznam

Jako zékladni vlastnosti pro sbér byl zvolen ¢as potiebny pro béh programu spolu s po¢tem
generaci. Pocet generaci je v programu implementovan jako proménnd a o méreni ¢asu
se zde stard funkce C++ std::clock(). Tato funkce byla zvolena z duvodu, Ze méri cas
stréveny béhem programu na procesoru a neni zavisla na platformé, na které je program
spustén. Dale je uzivateli umoznéno nechat si na standardni vystup vytisknout predpis
nalezené funkce spolecné s ¢asem a generaci ve, které to bylo feSeni nalezeno. Pro vypsani
nalezené funkce se pouziva in-order prichod ziskanym fenotypem.

Dalsi moznost pro uzivatele je nechat si ukladat data o prubéhu béhu do soubort.
V pripadé prvni implementace existuje jeden soubor s béhy, ve kterém je na jeden radek
pravidelné zapisovana fitness hodnota. Interval zapisu fitness hodnoty je zadan uzivatelem.
Dalsi béh programu je nasledné ulozen na dalsi radek. V pfipadé druhé implementace se
jednd o podrobny vypis, ve kterém ma kazdy béh sviij soubor, v némz jsou zaznamena-
vany informace o generaci, fitness hodnoté, délce fenotypu a aktudlnim primarnim vystupu
rodice.

4.5 Systém zalohovani

Jelikoz nelze zarucit, ze program nebude z néjakého divodu po dobu béhu ukoncen, bylo
tfeba vytvoreni moznosti pribézného zalohovani. To je zde feseno prubéznym ukldadanim
dat potfebnych pro chod programu do souboru. Cetnost ukladani dat je zadavana v gene-
racich jako parametr. Do souboru je ukladana doba béhu programu, generace, kolikaty béh
programu je vykonavian a data chromozomu rodi¢e. Nevyhoda tohoto zptsobu zilohovani
je, ze existuje moznost ztraty prohledanych dat, kterd stihla vzniknout od doby posledni
zélohy. Nacteni ze zalohy probihd tim zptsobem, Ze pokud byl program prerusen, jsou na-
¢teny informace ohledné délky béhu a chromozom rodice, z néhoz se vygeneruji potomci.
Nasleduje pokracovani programu stejnym zpusobem jako pred prerusenim.

4.6 Kompilace a spusténi

Pro preklad a spousténi programi byl vyuzit program make a skripty napsané v bashi.
Make prelozi vSechny tii programy a vytvoii potiebné slozky pro ukladani podrobnych
vysledkli. Make clean vymaze vsechny vytvorené slozky, véetné vytvorenych slozek a jejich
obsahu. Déle se zde nachdzi sada prikazu make build_cgp, make build_cgpcl a make
build_cgpcl_all. Kazdy z téchto prikazt zkompiluje dany algoritmus.
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Pro spousténi testii jsou vytvoreny typoveé dva skripty, run_x*.sh a tests_x.sh, kdy za
* je doplnén odpovidajici algoritmus (cgp, cgpcl, nebo cgpcl_all). Skripty zacinajici na
run, maji za tkol opakované spustit program dle nastaveni poc¢tu béhi. Skripty tests jsou
schopné ménit parametr v pribéhu béhu skriptu, a tak provést sadu testovani nad jednim
parametrem pro dany pocet béhti pro kazdy parametr. Ukazkové nastaveni je nachystano
ve skriptech, pricemz se daji parametry téchto skriptti zménit.
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Kapitola 5

Experimentalni vyhodnoceni

V této kapitole jsou popsany jednotlivé experimenty, na kterych se tlohy testovaly, dale je
zde zkoumano chovani algoritmil se soubéznym ucenim a nésledné jsou zde tyto algoritmy
porovnany s algoritmem vychazejiciho ze standardniho CGP (déle jen cgp). V této praci byly
zkoumény dvé varianty CGP se soubéznym ucenim. Prvni varianta vyuziva algoritmus na
bazi zkoumani nékolika uzlu (cgpcl) a varianta druhé vyuzivé algoritmus na bazi zkoumani
vSech uzlu (cgpel _all).

Veskeré experimenty byly spoustény na skolnim unixovém serveru edesign2. Tento server
obsahuje dva ¢tyrjadrové procesory Intel Xeon 5355 a ma k dispozici 16GB RAM pameéti.
Operacni systém na tomto serveru je CentOS 6.5 64bit Linux.

5.1 Ulohy pouZité pro experimenty

Pro provadéni experimentt byla pouzita tloha symbolické regrese. Ulohy byly prevzaty
z ¢lanku [9], tato sada tloh (tabulka 5.1) obsahuje jak jednoduché tlohy pro CGP (F1, F2,
F3), tak slozité (F4, F5). Pro kazdou tlohu byla vytvorena sada s 201 trénovacimi vektory
z defini¢niho intervalu. Trénovaci vektory pro jednotlivé funkce z tloh lze vidét na obrazku
5.1.

Oznaceni | Funkéni predpis Definiéni interval
F1 f(x) = 2% — 23, x € (—10;10)
F2 f(z) = el*lsin(x), x € (—10;10)
F3 f(z) = 22esm®) 4 g 4 sin(73), z € (—10; 10)
F4 f(x) = e 23 sin(z) cos(z) (sin?(z) cos(x) — 1), x € (0;10)
F5 f(@) = G5 x € (2;8)

Tabulka 5.1: Seznam tloh pro jednotilvé experimenty.

5.2 Vlastnosti algoritmili se soubéznym ucenim

Jako porovnavaci tloha byla zvolena tuloha F3. Zjistovani probéhlo nad parametry: pocet
chromozomii, pocet uzli, maximalni poc¢et mutaci. Pro cgpcl byl zjistovan pocet uzli vhod-
nych k aplikaci uceni. Jako porovnavaci parametr byl vyuzit ¢as potiebny k nalezeni feseni
a pro kazdé nastaveni byly algoritmy spustény 60krat.
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Obrazek 5.1: Rozlozeni trénovacich vektort v jednotlivych tlohach.

Zména poctu uzli a poc¢tu chromozomt mé u algoritmi se soubéznym ucenim velice
podobny efekt. V pripadé chromozomu je pfi vysokém poctu stravena delsi doba prohleda-
vanim uzstho vygenerovaného prostoru moznych feseni v jedné generaci, naopak pti nizkém
poctu chromozomu tento prostor nemusi byt prohledan dostatecné.

U uzla lze vidét, ze pri nizsich poctech uzli je treba kratsi ¢asovy usek k vyhledani
feseni. To se déje z duvodu, Ze je prohleddvan mensi prostor moznych feSeni a pro tuto
tlohu existuji hledanda feseni i v tomto prostoru. Od urcitého bodu tato Sance klesa kvuli
narustajicimu prostoru, kdy se snizuje pomér spravnych reseni vici velikosti prostoru.

Z vysledkt porovnani parametru mutace u cgpcl lze vidét, ze tomuto algoritmu vyhovuje
vyssi mira mutace. Pri nizké mutaci mize byt soubézné uceni na obtiz, kdy uzly, na kterych
je provadéno uceni, nemusi byt od posledni generace zménény. Pii prili§ vysoké mutaci
se zacne algoritmus blizit ndhodnému prohledédvani, kdy evoluce zacne mit nizsi vyznam.
Algoritmus cgpel__all mé idealni miru mutace poloZenou na jesté vyssi hodnoté, nez cgpcl.
To je zapri¢inéno vyssim poctem uzld, na kterych probiha uceni.

Pro uceni u cgpcl 1ze pozorovat ocekdvané chovani, kdy vyhody uceni stoupaji s ros-
toucim poctem uzld, na kterych je provadéno soubézné uceni, a do jistého bodu néasledné
zacne doba stravend nad ucenim prevysovat cas, ktery muze jedinci uceni usetrit.
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Obrézek 5.2: Vysledky porovnéni doby béhu parametrizace cgpel all. (s)

100 - 160 -
140 |
80 1 120
60 - 100 |
80
40 - 60 |
5 | 40
- “ld B &
0 : : : : 0 . . .
a 6 8 12 24 16 24 32 48 64
(a) Pocet chromozom. (b) Pocet uzl.
120 - 80 -
100 - 701
60
80 “
60 - 40
40 A 301
g 20
20
L o
0 w w w w 0 . . - : S
14 18 112 1416 1-20 3 5 7 1 15
(c) Pocet mutaci. (d) Pocet uzlt pro uéeni.

Obrazek 5.3: Vysledky porovnani doby béhu parametrizace cgpcl. (s)

5.3 Srovnani jednotlivych algoritmi

Parametry pro experimenty byly pfevzaty z ¢lanku [9]. AvSak oproti ¢lanku byla upravena
hodnota mutovanych uzli pro vSechny algoritmy, to z divodu, ze tak nizkd hodnota mutace
znatelné zvysuje ¢as pro ziskani feseni u soubézného uceni. Dale byl vybran pocet uzli pro
aplikaci soubézného uceni podle vysledkid z grafu 5.3d. Pro dlohy F1, F2, F3 byl kazdy
algoritmus spustén 100krat, pro tlohy F4 a F5 byl pocet béhti stanoven z divodu naroc¢nosti
vypoctu na 40. Pfesné nastaveni parametrii lze vidét v tabulce 5.2.

U experimentti byla zaznamendvana generace a Cas, ve kterém bylo FeSeni nalezeno.
Dale byla co 25 tisic generaci zaznamendvana aktualni hodnota fitness. Ve statistice o poctu
generaci jsou zaznamenany pouze uspésné béhy, ve statistice o ¢ase jsou zaznamenany béhy
vSechny. Zaznam ze vSech béhu u ¢asu byl vybran z duvodu, Ze timto zptusobem je ¢as vice
vypovidajici o redlné efektivité algoritmu. Pro porovnani vykonnosti algoritmu byl vzdy
pouzit median téchto hodnot.
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Parametr Hodnota
Pocet jedinct v populaci 12
Pocet uzlt v jedinci 32
Pocet uzli, na které se aplikuje soubézné uceni (jen cgpel) | 7
Pocet mutovanych genii 1-12
Mnozina funkci uzlu viz tabulka
Maximalni pocet generaci 10 000 000
Miniméalni pozadovand hodnota fitness pro reseni 97% z maximdlni fitness
Povolena odchylka od trénovaciho vektoru F1, F2: 0,5; F3: 1,5;
F4, F5: 0,025

Tabulka 5.2: Nastaveni parametri pro experimenty.

Uloha F1

S touto tlohou pii daném nastaveni parametr nemél problém ani jeden z porovnavanych
algoritmu. To lze vidét na grafu 5.4. Rozdil je zde jen v pocCtu generaci a casu, které pro
vyTeseni této tlohy algoritmy potfebovaly. Pocet generaci byl 8krat nizsi pro cgpel a 20krat
nizsi pro cgpel_all, pti porovnani s algoritmem cgp. Oproti tomu ¢asové zrychleni nebylo
tak vyrazné, algoritmus cgpcl byl rychlejsi jen 3krat a algoritmus cgpcl all 6krét.
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Obrazek 5.4: Porovnani jednotlivych algoritmi pro tlohu F1.

Uloha F2

V této tloze je oproti tloze F1 zrychleni podstatné vyraznéjsi. To lze vidét i na grafech 5.5.
Pocet generaci potfebnych pro ziskani feseni byl u cgpel 30krat mensi a u cgpel _all bylo
potteba 70krat méné generaci. Zrychleni bylo shodné u cgpel a cgpel all 15nasobné. Na
této uloze lze vidét, ze akcelerace vyhledani feseni je vyraznéjsi, pokud tloha neni trivialni.
Daéle se zde ukazuji vyssi vypocetni naroky na generaci u algoritmu cgpcl all, kdy sice
tento algoritmus na rozdil od cgpcl potreboval pro nalezeni feseni o vice nez polovinu méné
generaci, avSak ¢as pro nalezeni feseni mély oba algoritmy skoro stejny.
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Obrazek 5.5: Porovnani jednotlivych algoritmi pro tlohu F2.

Uloha F3

Na této tloze lze vidét jeden z prvnich nedostatkd algoritmu cgp, konkrétné tu, ze velice
lehce uvazne v lokalnim extrému. U tohoto se tento jev objevil ve dvou piipadech. Na grafech
5.6 Ize vidét, ze soubézné uceni mé stale pozitivni efekt na CGP. Oba algoritmy soubézného
uceni zde opét prindseji vylepseni, kdy snizeni poctu generaci pro cgpcl je 10nasobné a pro
cgpel_all je 17Tnasobné. Zkriceni doby vypoctu je pro cgpcl a cgpcel all zhruba 4nasobné.
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Obréazek 5.6: Porovnani jednotlivych algoritmi pro tlohu F3.

Uloha F4

Na grafech 5.7 mizeme vidét, Zze vSechny porovnavané algoritmy mély s touto tlohou pro-
blémy. Algoritmy cgp a cgpcl all ispésné nalezly TeSeni ve 3 pripadech ze 40, algoritmus
cgpel nasel teseni v 7 pripadech. U této tlohy mély vsSechny algoritmy tendenci uviznout
v lokalnim extrému. Graf 5.7c vypovida o tom, jak dany algoritmus umi fesit tilohu. I kdyz
by se z uspésnosti algoritmt mohlo zdat, ze cgpcl by na této iloze mohl byt efektivnéjsi, graf
5.7c ukazuje, Ze je to pouze statistickd odchylka, protoze ma jen nepatrné vyssi primérnou
fitness hodnotu oproti algoritmu cgpcl _all. V ptripadé, ze by tento algoritmus byl lepsi, mél
by priamérnou fitness hodnotu béhem béhu blize maximéalni hodnoté fitness.
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Daéle na této tloze mtzeme vidét ¢asovou narocnost uceni. Kdy cgpcl bézelo 1,5krat
déle a u cgpcl _all mélo zvysenou dobu béhu 2,2nasobné oproti cgp. Tyto hodnoty jsou tak
vysoké z diavodu obtiznosti tlohy, kdy se algoritmy vétsinou dostaly na maximéalni pocet
generaci a Cas je zaznamendvan i z neuspésnych béht.
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Obréazek 5.7: Porovnani jednotlivych algoritmu pro tlohu F4.

Uloha F5

U tlohy F5 se projevil stejny problém jako u dlohy F4, kdy je Gispésnost nalezeni feseni opét
velice nizka. V grafu 5.8c mlizeme vidét, jak algoritmy soubéznym ucenim maji na zacatku
rychlejsi rust fitness hodnoty oproti algoritmu cgp. Nasledné vsak opét vsechny algoritmy
uviznou v lokdlnim extrému. Na grafech 5.8 1ze vidét podobné vysledky jak u ilohy F4. Pro
algoritmus cgp bylo feSeni tispésné nalezeno ve 3 pripadech ze 40, u algoritmi se soubéznym
ucenim to bylo v pripadech dvou.
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(¢) Prumérnéd hodnota fitness v pribéhu evoluce ze vSech béht.

Obréazek 5.8: Porovnani jednotlivych algoritmi pro tlohu Fb5.

5.4 Shrnuti vysledki

P1i nastaveni parametri podle standardniho CGP u tloh F1, F2 a F3 miizeme vidét vyrazné
vylepseni ¢asu pro nalezeni feseni pii pouziti CGP se soubéznym ucenim, které je az 15krat
rychlejsi. Na téchto dlohach bylo potvrzeno, ze i kdyz vypocet pii CGP se soubéznym uceni
kazdé generaci trva déle, nez u algoritmi bez soubézného uceni, tak tato metoda dokaze
vyrazné urychlit vyhledani feseni. V ¢em ale CGP se soubéznym ucenim ma problém, stejné
jako standardni algoritmus CGP, je Spatna schopnost dostévat se z lokalnich extrému. Tato
vlastnost je potvrzena v tlohach F4 a F5, kdy tspésnost nalezeni feseni je u vSech algoritmi
velice nizka.
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Kapitola 6
Zaver

Tato prace se zabyva evolu¢nimi algoritmy, kartézskym genetickym programovanim a po-
uzitim soubézného uceni na kartézském genetickém programovani. Hlavnim cilem zde byl
navrh a implementace algoritmu se soubéznym ucenim pro feseni tloh symbolické regrese.
Navrhnuty byly dva algoritmy vyuzivajici soubézné uceni. Jeden vyuzivajici uceni pouze na
vybranych uzlech a druhy vyuzivajici uceni na vSech uzlech chromozomu. Pro implementaci
algoritmu byl zvolen jazyk C++.

Testovani probihalo na sadé 5 tloh symbolické regrese, pricemz parametry byly u vSech
algoritmii nastaveny na stejné hodnoty. Tato testovaci sada prokazala, Ze pozitivni vlastnosti
soubézného uceni mohou piekonat ty negativni. Na tlohach F1, F2, F3 byla vyznamné
urychlena evoluce nalezeni feseni. Navrzené algoritmy se soubéznym ucenim byly az 15krat
rychlejsi v téchto tlohach nez algoritmus bez soubézného uceni. U téchto tloh se také
projevila rizna vypocetni naroc¢nost algoritmi, kdy oba algoritmy, vyuzivajici soubézné
uceni, dosahovaly podobnych ¢ast potrebnych k ziskdni feSeni, ale algoritmus, vyuzivajici
uceni jen na vybranych uzlech, stihnul vypocitat vice generaci.

Avsak na tlohach F4 a F5 se projevil u algoritmil se soubéznym ucenim stejny problém,
jakym se potyka algoritmus bez néj. Konkrétné pro slozité tlohy maji tyto algoritmy pro-
blém dostat se z lokdlniho extrému. Soubézné uceni sice urychlilo rist fitness hodnoty na
pocatku, ale od urcitého bodu se pres lokalni extrém dostavalo velice Spatné.

Béhem préace na projektu jsem ziskal nové znalosti ohledné soft-computingu, zejména
casti vénujici se evoluénim algoritmim. P1i implementaci jsem si prohloubil znalosti ohledné
nékterych knihoven C++4. DalS$imi novymi zkuSenostmi, spojenymi s touto praci, pro mé
bylo psani vlastnich skripti v jazyce bash a pouzivani sdzeciho programu KTEX.
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