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Abstrakt

Tato prace se zabyva zkoumanim riznych druhtt mutaci v kartézském genetickém programo-
vani (CGP) na ulohéch symbolické regrese. CGP je druh evolué¢niho algoritmu, ktery pracuje
se spustitelnymi strukturami. Mutace je u CGP hlavnim genetickym operatorem a v kom-
binaci s ohodnocenim zabira nejdelsi dobu béhu algoritmu. Nalezeni lepsiho druhu mutace
proto muze vyrazné zrychlit tvorbu novych jedinci, a tak i zkratit dobu béhu algoritmu.
Tato préace predstavuje ¢tyri druhy mutaci pouzivané v CGP. Experimenty porovnévaji tyto
mutacni operdtory pri feseni péti tloh symbolické regrese. Ukazuje se, ze vhodnou volbou
mutace lze dosdhnout az skoro dvojnasobného zrychleni oproti standardnimu muta¢nimu
operatoru.

Abstract

This thesis examines various kinds of mutations in the Cartesian Genetic Programming
(CGP) on tasks of symbolic regression. The CGP is kind of evolutionary algorithm which
operates with executable structures. Programs in CGP are evolved using mutation, which
leads to offspring evaluation, which is the most time—consuming part of the algorithm.
Finding more suitable kind of mutation can significantly accelerate the creation of new
individuals and thus, reduce the time necessary to find a satisfactory solution. This thesis
presents four different mutations for CGP. Experiments compare these mutation operators
to solve five tasks of symbolic regression. Experiments have shown that a choice of suitable
mutation can almost double the computing speed in comparison to the standard mutation.
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Kapitola 1

Uvod

I se zvétsujicim se vykonem pocitact trvaji nékteré vypocty stale prilis dlouho. Jednou ze
skupin 1loh naro¢nych na vypocetni ¢as jsou tlohy zalozené na prohledavani stavového pro-
storu. Pro tyto tlohy vykazuji dobré vysledky algoritmy inspirované ptirodou, jakymi jsou
kolektivni inteligence nebo evoluéni algoritmy, které vychéazi z myslenek Charlese Darwina
a z genetiky.

Evolué¢ni algoritmy se obvykle pouzivaly pro optimalizaci jiz existujicich systémn, ale
ukdzalo se, Ze genetické programovani (GP) dokéze systémy piimo navrhovat. Vypocetné
nejnarocnéjsi ¢asti GP je tvorba potomku. Tato prace se zabyva srovnanim raznych druhu
mutacnich operatoru pouzivanych v kartézském genetickém programovani (CGP). Volbou
vhodného operatoru mutace lze snizit pocet ohodnoceni potiebnych k nalezeni fesSeni. Navr-
zené mutace jsou implementovany a jejich vliv na celkovy pocet evaluaci je experimentalné
vyhodnocen na péti tlohach symbolické regrese.

Tato bakalaiska prace je strukturovana nésledovné: V kapitole 2 jsou pfedstaveny evo-
lucni algoritmy, véetné GP a CGP, kterymi se tato prace zabyva. Kapitola 3 popisuje navrh
programu Tesici symbolickou regresi za pomoci kartézského genetického programovani se
¢tyrmi raznymi muta¢nimi operatory. Kapitola 4 pfiblizuje implementaci programu a ob-
sahuje podrobny popis ovladani programu. Navrh a vysledky experimentii jsou popsany
v kapitole 5. Zavér (kapitola 6) shrnuje vysledky a poznatky ziskané v této praci.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Pojem evoluéni algoritmy zahrnuje stochastické prohleddvaci algoritmy, které nachézi inspi-
raci v Darwinové evolu¢ni teorii, teoriich neodarwinismu a genetice. Zakladem je myslenka,
ze rozmanité druhy v prirodé vznikaji postupnym vyvojem tak, jak se adaptuji na prostredi,
ve kterém ziji. Cim tspésnéjsi jedinec, tim vétsi pravdépodobnost, ze zplodi potomky a jeho
gen prezije. Takto inspirované algoritmy vznikaly nezavisle na sobé uz od poloviny 20. sto-
leti. V 90. letech byly zahrnuty pod termin evoluéni algoritmy (EA).

Hlavnim rysem EA je existence multimnoZiny kandidatnich feSeni, nad kterou jsou pro-
vadény operace a vyhodnocovani. Pouzivaji se pfedevsim pro tlohy s velkym prohledavanym
prostorem nebo pro tlohy, jejichz parametry se méni za béhu programu.

Puavodné se pouzivaly predevsim pro nalezeni hodnot optimalizovatelného systému.
V posledni dobé se zacaly vyuzivat i pro kompletni ndvrh systém a mohou dosahnout
lepsich vysledki nez ndvrhy vytvofené ¢lovékem [].

2.1 Zakladni pojmy

V préci se nachdzi fada pojmi z oboru EA, které je potreba si vymeszit. VétSina pojmi ma
podklad v biologii a snazi se korespondovat s biologickymi terminy. Pojmy jsou definovany
podle [3, 8]:

Gen — v molekularni biologii se tak oznacuje zakladni jednotka genetické informace, ktera
je tvorena sekvenci nukleotidl. V oblasti evolu¢nich algoritmi jsou geny nejcastéji reprezen-
tovany bindrnimi, celymi nebo redlnymi ¢isly, které mohou kddovat rizné struktury (logicky
¢len, matematickd funkce).

Chromozom — pole linedrné usporadanych genu (obr. 2.1).

110]0({1{0]0]1]0

Obrazek 2.1: Chromozom

Jedinec — kandidatni reseni predstavované jednim nebo vice chromozomy.

Genotyp — zakdédovany jedinec tvoreny posloupnosti gent. V pripadé existence pouze jed-
noho chromozomu jsou pojmy genotyp a chromozom zaménitelné.



Fenotyp — dekédovany genotyp, ktery oznacuje projevy jedince. Fenotyp miize vzniknout
primou interpretaci jednotlivych genti, anebo slozitéjsim algoritmem.

Populace — multimnozina kandidatnich feseni vstupujicich do evolu¢niho algoritmu. Veli-
kost populace muze byt proménnda. Populace mohou byt:

Generacni — populace je tvorena vzdy jen jednou, novou generaci. Je to ekvi-
valent jednoletych rostlin.

Prekryvajici se — ¢ast populace je nahrazena novou generaci. Dochézi tak k pte-
kryvani populaci jako u zvirat.

Fitness — ¢iselné ohodnoceni kvality jedince. Obecné plati, Ze vétsi hodnota fitness znaci
lepsi vlastnosti a jedinec tak mé vétsi sanci, Ze jeho gen bude predan potomkum. Existuji
rizna vyjadreni hodnoty fitness:

Hrubd fitness — hodnota z mnoziny hodnot pfirozenych problémové doméné.

Standardizovand hodnota fitness — prevedend hodnota hrubé fitness do podoby,
kde hodnota 0 je nejlepsi mozné ohodnoceni jedince.

Prizpusobend hodnota fitness — vypocet je proveden pomoci vzorce

1

2.1
standardizovand hodnota fitness + 1 (2.1)

Vysledné hodnoty se budou nachazet v intervalu (0, 1), kde hodnota 1 je tou
nejlepsi.

Normalizovand hodnota fitness — vypocita se jako

hrubé hodnota fitness

— (2.2)

Z hrubé hodnota fitness i-tého jedince
i=0

kde N je velikost populace. Hodnoty diky tomu lezi v intervalu (0, 1), lepsi
jedinec ma vyssi ohodnoceni a suma hodnot normalizované fitness je 1.

Fitness funkce — funkce, kterd jedinci prirazuje hodnotu fitness.

2.2 Princip evoluc¢niho algoritmu

Algoritmus je znazornén na obrazku 2.2. Prvnim krokem je vytvoreni pocatecni populace.
M4 predem urcenou velikost a mtiize byt vytvorena ndhodné, nebo za pomoci jiz znamych
védomosti o problému, které priblizi algoritmus k feseni. Po vytvoreni je populace ohod-
nocena za pomoci fitness funkce. Dokud nejsou splnény ukoncujici podminky, kterymi jsou
nalezeni dostatecné kvalitniho jedince nebo dosazeni uréeného poctu generaci, vyberou se
z aktualni populace rodi¢e pomoci nékterého z rady selekénich algoritmu:
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Obrazek 2.2: Schéma evoluc¢niho algoritmu

Deterministickd selekce — vybran prislusny pocet jedincu s nejvyssi hodnotou
fitness (obr. 2.3).

Ruletovd selekce — mezi jedince jsou rozdéleny iseky pomyslné rulety, kde ve-
likost tiseku zabrand kazdym jedincem je primo timérna jeho hodnoté fitness
(obr. 2.4). Suma velikost{ vsech tisekt je rovna jedné. Vygenerovanim ¢isla z in-
tervalu (0, 1) je vybran tsek na ruleté, a tim i jedinec, kterému tsek patii. Pti
vybéru vice rodi¢u je generovani opakovano (jedinec muze byt jako rodi¢ vy-
bran vicekrét). U kvalitnéjsiho jedince je tak vétsi pravdépodobnost, zZe se stane
rodicem, ale zaroven méné kvalitni jedinec o tuto Sanci tplné neprichéazi.
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Obrazek 2.3: Deterministickd selekce Obrazek 2.4: Ruletova selekce

Podle poradi — jedinci jsou sefazeni podle hodnoty fitness a pravdépodobnost
vybéru jedince je pfimo umérna jeho poradi (obr. 2.5). Tato metoda Fesi pro-
blém degenerace u ruletové selekce, kdy jeden jedinec mél vyrazné vétsi hodnotu
fitness nez ostatni.

Turnajovd selekce — v rdmci populace je ndhodné vybrano s jedincu (obvykle
se s nachdzi mezi 2 az 8), ze kterych se ten s nejvétsi hodnotou fitness stane
rodi¢em (obr. 2.6). Proces je opakovan tolikrat, kolik rodi¢a je potieba vybrat.
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Obrazek 2.5: Podle poradi Obréazek 2.6: Turnajova selekce

Obecné plati pravidlo, ze ¢im lepsi je hodnota fitness, tim pravdépodobnéji bude jedinec
vybran za rodice. Za pomoci genetickych operatori vznikaji z rodi¢ti potomci. Selekce
a genetické operace probihaji s urcitou pravdépodobnosti, kterou voli uzivatel. Kdyz jsou
noveé vznikli jedinci ohodnoceni fitness funkei, vytvori se nova populace s urcitou ¢asti rodicu
a potomki. Pomér rodi¢ti a potomkt odpovida zvolenému typu populace. Nova populace
je opét otestovana na ukoncujici podminky. Algoritmus kon¢i, pokud je nalezen dostatecné
kvalitni vysledek, nebo byl dosazen maximéalni pocet generaci, ktery je urcen uzivatelem na
pocatku algoritmu [3].

2.3 Varianty evolucnich algoritmii

V pritbéhu vyvoje a rozsifovani evoluc¢nich algoritmt zacaly vznikat rtizné varianty algo-
ritmu kvili pfizpusobeni se pozadavkim rozliénych tloh, na které byly aplikovany. V knize [1]
jsou popsany nasledovné:

Geneticky algoritmus — feseni je v chromozomu zakdédovano vétsinou binarné. Pokud
by to tloha vyzadovala, chromozom nemusi mit konstantni délku. Geneticky algoritmus
vyuziva jako operdtory mutaci a kiizeni. Mutace se provadi v bindrnim zakdédovani inverzi
bitt. Ze zpusobu kriZzeni dvou chromozomu se nejcastéji pouziva jednobodové a vicebo-
dové kiizeni, ale existuji i jiné, napriklad prohozeni gentii na ndhodné vybranych pozicich.
Specidlni typy operatorti se vyskytuji u tloh s pemutacemi, naptiklad problém obchod-
niho cestujictho. Mutace znamena prohozeni dvou mést. Krizeni je provedeno odebranim
a preskupenim meést tak, aby i potomek obsahoval kazdé mésto pravé jednou. Selekce je
obvykle provadéna ruletovou selekei.

Evolucni strategie — vyuziva se naptiklad pro optimalizaci parametri, kdy je cilem najit
nejlepsi vektor. Pracuje primo s vektorem redlnych c¢isel. Zakladni operaci je zde mutace,
kterd je realizovana jako pricteni malého ndhodného cisla, generovaného na zakladé Gaus-
sova rozdéleni, ke kazdé z dimenzi vektoru. Pozdéji vzniklo i nékolik variant operace kiizeni.
Kromé jednobodového a vicebodového kiizeni lze potomka vytvorit jako aritmeticky pri-
mér hodnot rodi¢i. Nova populace je tvorena jednim ze dvou typu selekce. Prvni vybira
w1 nejlepsich jedinci z p rodiét a A potomki, nazyva se (4 + A). Druhd vybere p nejlepsich
jedinct z A potomki, ktefi vytvori novou generaci. Je oznacovana (u, \).

Evoluc¢ni programovani — podobné evoluc¢ni strategii. Jeho cilem je simulovat inteligenci,
a to obvykle za pomoci konec¢ného automatu, ktery predikuje vystup na zakladé vstupniho
fetézce. Hodnota fitness udava celkovou chybu tvorenou souc¢tem odchylek jedince od hle-



daného feseni po prechodu do nového stavu. Pri tvorbé potomka je vyuzita néktera z péti
mutaci: zména symbolu na vystupu, zména hrany, pfiddni stavu, odebrani stavu, a nebo
zména pocatecniho stavu. Z kazdého rodice jsou vytvoreni dva potomci a nasledné je ze
vsech potomkt vybrana lepsi polovina, ktera se stane rodi¢i v dalsi generaci.

Genetické programovani — pracuje se spustitelnymi strukturami jakymi jsou stromy.
Pouziva se predevsim pri optimalizaci a na vytvareni novych spustitelnych struktur. Po-
drobné popsano v kapitole 2.4.

2.4 Genetické programovani

Vznik genetického programovani (GP) se datuje do 80. let 20. stoleti a jeho duchovnim
otcem je John Koza [1]. Lisi se od jinych EA tim, Ze pracuje se spustitelnymi strukturami.
Nejcastéji to jsou programy reprezentované stromy s proménnou délkou, které se vykonaji
pruchodem stromem. Listy stromu jsou tvoreny terminély (vstupy, funkce bez argumentu
a konstanty) a vnitini uzly reprezentuji funkce s jednim a vice argumenty. Konstanty lze
generovat ndhodné, anebo muze existovat mnozina zakladnich konstant, z které jsou jiné
konstanty tvoreny za pomoci aritmetickych operaci. Mnozina funkci mize byt obecna, nebo
specifickd pro dany problém. Funkce by mély byt zvoleny tak, aby se termindly a vystupy
funkci mohly pouzit jako vstupy funkei — tzv. uzavrenost. Pro funkce, které jsou pro nékteré
vstupni hodnoty nedefinované, se pouzivaji tzv. chrinéné varianty — funkce misto nedefi-
nované hodnoty vrati pfedem zvolenou hodnotu.

Pocéatecni populace je vygenerovana z ndhodné vybranych funkci a termindli. Pro
Upravu jiz existujicich jedincu jsou na chromozomy aplikoviny operatory kiizeni a mutace.

Existuji tii strategie, jak vytvaret nové jedince:

Grow — jako uzly jsou ndhodné vybrany terminaly nebo funkce, az do chvile,
kdy je dosazena maximéalni hloubka stromu. Stromy tak maji hloubku od 1 po
maximalni.

Full — jako uzly jsou vybirany pouze funkce az do maximélni hloubky stromu.
Naésledné je tento rozvoj ukoncen vybérem jednoho z mnoziny terminala.

Ramped half-and-half — generovany stromy s riiznou délkou az po maximélni,
kde je na jednu polovinu stromu pouzita strategie Grow a na druhou strategie
Full.

K¥izeni (obr. 2.7) je zékladni operace, do které vstupuji dva jedinci (rodice), ktefi byli vy-
brani nékterym ze selekcénich algoritmt. U kazdého z rodi¢d je vybran jeden uzel a jeho
podstrom, které si mezi sebou prohodi. Pokud je potieba zachovat rodice, musi se ptred
kiizenim vytvorit jejich kopie.

Operace mutace (obr. 2.8) méni s uréitou pravdépodobnosti geny jedince. Pravdépodob-
nost mutace je obvykle velmi mala a jedna se o operaci, kterd vnasi do populace rozmanitost.
V GP se ndhodné vybere jeden uzel a nahradi se novym nahodné vygenerovanym podstro-
mem.

Fitness kandiddtniho feSeni zavisi na aplikaci. Casto se vyuziva trénovaci mnozina,
kterd obsahuje rizné vstupy programu a jim odpovidajici vystupni hodnoty. Kandidatni
program je proveden pro kazdy zaznam z trénovaci mnoziny a jeho vystupni hodnoty jsou



Obrazek 2.7: KiiZzeni dvou stromu Obrazek 2.8: Mutace uzlu

porovnany s pozadovanymi. Fitness f miize byt vypocitana vzorcem
N
=Y W =) (2.3)
i=1

kde N je pocet vstupnich hodnot, yZ-GP vystupy kandidatniho programu a y; pozadované
hodnoty. Jinou moznosti je zadani povolené odchylky vystupu kandidatniho programu od
referen¢niho, a pokud ziskand vystupni hodnota spadd do této oblasti, je brana jakozto
spravnd. Fitness je pak vypocitana jako pomér spravné nalezenych hodnot k celkovému
poctu vystupnich hodnot [3].

S neomezenou moznou velikosti syntaktického stromu mutze nastat tzv. bloat. S apliko-
vanim operaci muze velikost chromozomu nartstat bez toho, aniz by se zvysSovala hodnota
fitness. Narusta tak cas a pamét, kterou program spotrebovava. To lze omezit naptiklad
nastavenim maximalni vysky stromu nebo zahrnutim velikosti stromu do fitness funkce [6].

2.4.1 Symbolicka regrese

Typickou ulohou, kde se uplatnuje GP, je symbolicka regrese. Symbolickd regrese se zabyva
hledanim matematického modelu, ktery co nejvice odpovida vzorku zadanych dat. Hleda
funkci popisujici vztah mezi nezévislymi (vstupy) a zavislymi (vystupy) proménnymi. Pfes-
nost metody zavisi na poc¢tu vzorku a na pouzitych dil¢ich funkeich [1]. Na obrézku 2.9 jsou
vlevo zaznamenané vstupni a vystupni hodnoty a vpravo nalezena funkce.
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Obrazek 2.9: Symbolickd regrese (y = 2% — 22 + 3)



Vypocet hodnoty fitness u tlohy symbolické regrese lze provadét dvéma zplisoby. Prv-
nim je vyse uvedend celkova odchylka vystupu kandidatniho programu od pozadovaného
vystupu (viz vzorec 2.3). Druhd moznost je zjistovat, zda programem nalezeny bod spada do
jistého okoli referenéniho bodu. Hodnota h urcujici, zda nalezeny bod dostatecné odpovida
pozadovanému vysledku, je urc¢ena vzorcem

1 GP _
b= ly yl <e (2.4)
0 jinak

kde y&* je vystup kandiddtniho programu, y pozadovand hodnota a e je velikost okoli, do
kterého mize jesté bod spadat, aby byl urcéen jako validni. Hodnota fitness f je pak urcena
jako pomér hodnot blizkych referenc¢ni hodnoté ku poctu testovacich vektori vzorcem

Zi\il hi (2.5)

F==%

kde N je pocet testovacich vektoru.

Vyhoda druhého zptisobu vypoc¢tu hodnoty fitness se projevi naptiklad v pripadech,
kdy funkce mé v nékterém bodu extrémni hodnotu. Muze nastat situace, ze se kandidatni
teSeni lisi od hledaného pouze v tomto bodu. Pokud je v takovéto situaci pouzito hodnoceni
s celkovou odchylkou, rozdil funkénich hodnot v tomto bodu vyrazné ovlivni fitness hodnotu.
P1i druhém zpisobu vypoctu je ale rozdil funkci vztazen na kazdy bod zvlast a zména fitness
hodnoty je minimalni.

2.5 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (CGP) vzniklo z metody pro névrh ¢islicovych obvodu
vytvorené Julianem F. Millerem roku 1997. Roku 2000 bylo CGP predstaveno jakozto nova
forma GP [7]. Hlavni vyuziti CGP se naléza v oblasti vyvoje ¢islicovych obvodi. Exisuji totiz
hradla, ktera maji dvé funkce, jez se prepinaji, a ru¢ni navrh, ktery pouziva tato hradla je
témér neproveditelny. Dalsimi oblastmi ve kterych lze vyuzit CGP jsou symboliska regrese,
filtrace signali, navrh antén nebo dokonce tvorba umeéni.

2.5.1 Reprezentace

Programy jsou reprezentovany jako forma orientovanych acyklickych grafi na dvojrozmérné
miizce tvorené uzly — odtud pochézi nazev ,kartézské“. Mnoziny terminal a funkci jsou
nahrazeny tabulkou funkci a pripadnych konstant, do niz se odkazuji uzly. Kazdy uzel ma
v chromozomu zakdédovanu svoji funkci a vstupy (obr. 2.10). Chromozom ma konstantni
délku, ¢imz se zabrani vzniku bloatu. Velikost fenotypu se v§ak méni, nebot ne vsechny uzly
byvaji pouzity pro vypocet vystupu. Takovym uzlim se rika neaktivni. Urceni aktivnich uzla
Ize provadét rekurzivnim sestupem s pocatkem ve vystupu, nebo iterativné od posledniho
uzlu k prvnimu. Vznikne tak mnozina uzlt pouzitych pro vypocet vystupu.

Miizka mé predem urceny pocet sloupcu (n.) a fadka (n,). Pocet dostupnych uzla
je pak L, = ncn,. Vstupy uzlu mohou byt pfipojeny na primarni vstup nebo na vystup
nékterého uzlu v predchozich sloupcich. Parametr [ (I-back) urcuje, o kolik sloupcu vlevo
miize uzel pripojit své vstupy. Pokud je | = n., muze se uzel pripojit na libovolny sloupec
vlevo od néj. Primarni vystupy obvodu se mohou piipojit na kterykoli uzel nebo primarni
vstup, ale nikdy nemohou byt pfipojeny na jiny primarni vystup [5].
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Obréazek 2.10: Chromozom a jeho fenotyp

2.5.2 Mutace

Hlavnim operdtorem v CGP je mutace. Nahodné vybrany gen zméni svoji hodnotu na na-
hodnou validni hodnotu. U genu pfedstavujiciho funkci uzlu se jedna o index do tabulky
funkei, geny primarnich vystupt a vstupt uzli nabyvaji hodnot v zévislosti na parametru
[. Prvni moznosti je ndhodné zvoleni 1-N geni, které zméni hodnotu. Pocet genti, které
maji byt zmutovany si voli uzivatel, a to obvykle jako procento z poctu genu v genotypu.
Dalsi moznosti je vybrat vSechny geny a ménit u nich hodnotu pouze s urcitou pravépo-
dobnosti [2]. Cim bliz je mutovany gen napojen k vystupu, tim vétsi je zména fenotypu.
Stava se tak, ze i mutace jediného genu mé velky dopad na vysledny fenotyp, a nebo nao-
pak mutace mnoha gent, které jsou momentalné neaktivni, nezméni fenotyp vibec. Pokud
mutace nezméni fenotyp, nazyva se neutralni. Pti takové mutaci je hodnota fitness potomka
stejnd jako rodicova. Pokud je po nékolika neutralnich mutacich provedena mutace, ktera
zapoji dosud neaktivni uzly, mize vést k vyraznym zménam fenotypu. Takto vyrazné zmény
do jisté miry nahrazuji kiizeni, které se v CGP standardné nepouziva. Studie ukézaly, ze
kiizeni zde mé spiSe rusivy tucinek.

2.5.3 Prubéh evoluce

Evoluce je provadéna pomoci variace algoritmu (14 A). Populace je tvorena (1+ \) jedinci,
z nichz ten nejlepsi je vybran jako rodi¢ a z néj je mutaci vytvoreno A potomku. Pokud
maé potomek stejné dobrou nebo lepsi fitness nez rodic, stava se rodicem v pristi generaci.
Kdyby se stal novym rodi¢em potomek pouze tehdy, kdyz ma vyssi fitness, evoluce by
nachézela méné kvalitni feSeni [5, &].
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Kapitola 3

Navrh

V této kapitole je popsan navrh programu, ktery zkouma efektivitu riznych zptisobti mutaci
v CGP na tloze symbolické regrese. Kapitola se zamétuje na konkrétni pouziti teoretickych
zékladu polozenych v kapitole 2.5 pri tvorbé programu.

3.1 Genotyp a tvorba pocatecni populace

Pro dlohu symbolické regrese ma sitka mrizky uzla velikost 1, nebot zde nezalezi na rozlo-
zeni uzli, ale pouze na poradi. Pfipojeni vstupu je mozné na jakykoliv uzel vlevo (I = n.).
Kazdy uzel je reprezentovan strukturou o ¢tytrech polozkach — dva vstupy, funkce a hodnota
uzlu. Hodnota uzlu je pouzita pro uchovani hodnoty v ptipadé konstanty, nebo pro uchovani
hodnoty pri vypoc¢tu hodnoty fitness.

Konstanty jsou budto predem definovany, pokud se jedna o ¢asté nebo specidlni hod-
noty (0,1,7,e), nebo generoviany nédhodné z intervalu (-10,00; 10,00). Aritmetické funkce
jsou vybirdny z tabulky funkeci 3.1. Sinus, cosinus a absolutni hodnota maji jeden vstup,
konstanta zadny.

Cislo funkce Funkce Cislo funkce | Funkce
0 | Konstanta 5 | sin(z)
1 + 6 | cos(z)
2 - 7 e’
3 * 8 | In(z)
4 /

Tabulka 3.1: Aritmetické funkce pouzité v programu

Pocet uzli (délka choromozomu), pocet vstupt, pocet vystupu a velikost populace je
volena parametry. Velikost populace je obvykle volena kolem 8 jedincii.

Zobrazeni vyrazu, které propojené uzly predstavuji, je provadéno postupnym prepisem
uzla ve vyrazu na funkce vstupi. Zac¢ind u uzlu napojeného na vystup a prepisuje uzly ve
vyrazu na funkce uzla a jejich vstupy az do doby, nez vyraz obsahuje pouze funkce, které
operuji se vstupy nebo s konstantami.
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3.2 Ohodnoceni jedince

Aktivni uzly jsou nejprve vybrany pomoci rekurzivniho sestupu a poté jsou pro kazdy
vstupni vektor v souboru ziskdny vystupni hodnoty. Kazda ziskana vystupni hodnota je
ohodnocena dle vzorce 2.4. Velikost okoli € je volena pred spusténim programu. Pokud se pii
vypoctu y&F objevila nedefinovana hodnota (napi. vysledek déleni nulou), je automaticky
ohodnoceni vystupni hodnoty h = 0. Celkova hodnota fitness je vypocitana podle vzorce 2.5.

3.3 Rodice a potomci

Nejlepsi jedinec v populaci se stane rodi¢em (deterministickd selekce). Pokud ma vice je-
dinct nejlepsi ohodnoceni fitness, dalsim kritériem je délka vyrazu a vybran je ten s kratsim
vyrazem, aby se zamezilo obdobé bloatu, ktery se v CGP projevuje az na trovni fenotypu.
Cetnost jednotlivych uzlti pouzitych pii tvorbé virazu je zjistovana za pomoci rekurze. Pii
shodé hodnot fitness i délek vyrazu se rodicem stava jedinec, ktery v minulé generaci rodi-
¢em nebyl, aby se zvysila diverzita populace.

Potomci jsou standardné tvoreni tak, Ze je zménéno urcité procento genu v genotypu
a pro kazdého jedince je vzdy znovu vypocitdna hodnota fitness — mutace Normal (My).
Tato mutace provadi prilis mnoho zbytec¢nych evaluaci. Pokrocilejsi druhy mutace, které se
snazi provedené evaluace snizit, byly predstaveny v ¢lanku [2]:

Skip(Mg) — stejné jako Normal, jen s tim rozdilem, Ze fitness se pocita jen v pii-
padé, kdy byl zménén aktivni gen. Pokud nebyl, nezméni se fenotyp ani hodnota
fitness a potomek zdédi hodnotu fitness po rodi¢i. Timto dojde ke znatelnému
snizeni poc¢tu evaluaci.

Accumulating Mutation(Mapr) — mutace probéhne jako u Normal, ale pokud
neni zménén aktivni gen, mutuje se nové vytvoreny jedinec znovu tak dlouho,
nez dojde ke zméné aktivniho genu. Pokud neni horsi nez rodic¢, nahradi jej.
V opacném pripadé je rodi¢ nahrazen predposlednim jedincem v této posloup-
nosti mutaci (obr. 3.1).

0 N-1 N
A\ & &L & Mutace aktivniho
0[1[2] 2[1]08] —«<++—[0[0]0] —

Obrazek 3.1: Accumulating Mutation — N-ty nahradi rodi¢e pokud neni horsi nez on, jinak
jej nahradi N-1

Single Active Mutation(Mga) — ndhodné se vybere jeden gen a zmutuje se. To
se opakuje tak dlouho, dokud neni zmutovan aktivni gen (obr. 3.2). Fenotyp se
tedy vzdy zméni.

Mutace vstupu uzlu je provedena pripojenim na vystup nahodného uzlu, ktery mu pred-
chézi. P¥i mutaci funkce je pfitazena jind funkce z tabulky. Pokud uzel predstavoval kon-
stantu, je zde pravdépodobnost 50 %, ze zméni pouze svoji hodnotu.

Druh mutace a pravdépodobnost mutace jsou zvoleny parametry.
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0 N-1 N

& &L Mutace aktivniho
0[1[2] 2[1]0[8] —<<+—[0]0[O] —

Obrézek 3.2: Single Active Mutation — N-ty nahradi rodice

3.4 Ukondéeni

Program je primarné ukoncen nalezenim kandidatntho feSeni, které ma hodnotu fitness
rovnu nebo vétsi nez je pozadovand hodnota fitness pro ukonceni evoluce. Toto kandidatni
feSeni je pak oznaceno za TeSeni uplné. Pokud se feseni nedari nalézt, existuje hodnota
udéavajici pocet generaci, po kterych je evoluce zastavena a feSeni zlistava nenalezeno.

Postacujici fitness hodnota feseni a maximalni mozny pocet generaci jsou zadany para-
metry.
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Kapitola 4

Implementace

Program je implementovan v jazyce C++ se standardem C++11. Parametry programu
a trénovaci data jsou nacitana ze vstupnich soubort a vysledky programu jsou zaznamena-
vany do vystupniho souboru.

4.1 Generovani nahodnych cisel

Pro tucely stochastického prohledavani stac¢i nadhodné cisla generovat generatorem pseudo-
nahodnych ¢isel, jaky poskytuje funkce rand. Pri davkovém spousténi, kdy je program
spustén vicendsobné v kratkém intervalu, nestaci inicializovat generator pseudondhodnych
¢isel za pomoci funkce time na zdkladé sekund. Proto je k inicializaci pouzita kombinace
sekund a mikrosekund. Aktudlni cas je ziskavan z knihovny sys/time.h na zacatku béhu
programu za pomoci funkce gettimeofday.

4.2 Meéreni casu

V programu jsou méfeny dva ¢asy, a to jak realny ¢as, tak procesorovy ¢as. Cas, ktery ubéhl
realné, je urc¢en pomoci rozdilu dvou hodnot ziskanych z funkce gettimeofday. Procesorovy
cas je ziskan ze struktury, kterou vraci funkce getrusage. Obé zminéné funkce se nachazi
v knihovné sys/time.h.

4.3 Ukladani stavu programu

Kvli velké ¢asové narocnosti programu je potreba pocitat s moznym prerusenim béhu pro-
gramu. Proto aplikace reaguje na signaly nasledujici zasilané operaénim systémem [9]:

SIGTERM - je procesu zaslan v pripadé pozadavku na ukon¢eni procesu a muze byt
ignorovan.

SIGHUP - zasilan procesum pii zavieni termindlu.

SIGXCPU - prichazi pti prekroceni procesorového casu vymezeného pro aplikaci. Po
prichodu signdlu ma proces chvili ¢as na reakci, nez ptijde SIGKILL.

SIGKILL — ukon¢i proces, nelze jej ignorovat.
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Po detekci signdlu se misto tvorby dalsi generace zahaji procedura uchovani dat po-
sledni generace. Vytvoii se soubor s ndzvem mezivypocet.dat, do kterého je ulozeno c¢islo
generace, ve které byl prerusen vypocet. Déale je do néj zapsan pocet provedenych vyhod-
noceni kandidatnich Teseni, procesorovy cas a redlny cas. Nakonec je do souboru zapsan
obsah chromozomu jedince s aktualné nejvétsi hodnotou fitness.

Jelikoz soubor s ulozenymi daty o vypoctu neobsahuje zadné informace o trénovacich
datech a nastaveni programu, poc¢itda s opétovnym spusténim bez zmény parametri. Pri
jejich zméné jsou konecnd data o prubéhu evoluci chybna. Pokud pri spusténi programu
existuje soubor mezivypocet.dat, ma to za nasledek zménu tvorby pocatecni populace. Na-
misto ndhodného tvoreni jedinct je jeden jedinec nacten ze souboru a urcen jako rodi¢ pro
dalsi populaci.

4.4 Vstup a vystup

Parametry a trénovaci data jsou nahrdavana ze dvou soubori s pevné danymi jmény. Pa-
rametry evoluc¢niho algoritmu se nachézi v souboru s nazvem settings.init, trénovaci data
jsou obsazena v souboru se jménem data.dat.

4.4.1 Parametry

Soubor settings.init vypada nasledovné:

metoda_mutace(l.Normal 2.Skip_3.Accumulating 4.Single): 1 — ¢islici v rozmezi 1
az 4 je volena strategie mutovani jedinctl. Cislem 1 je zvolena mutace Normal, 2 pro Skip,
3 pro Accumulating a nakonec ¢islo 4 znamend Single Active.

hranice_fitness_funkce(<=1): 0.97 — minimdalni fitness hodnota, kterda je potfebna
pro to, aby bylo kandidatni FeSeni prohlaseno za hledané feseni. Pohybuje se v rozmezi
0 (neni potfeba, aby se nalezené feseni shodovalo s trénovacimi daty v jediné hodnoté) az
1 (s trénovacimi daty se musi shodovat vSechny hodnoty).

pravdepodobnost_mutace(min_0.0001): 0.0010 — s jakou pravdépodobnosti bude muto-
van kazdy gen v chromozomu. Miniméalni nastavitelnd hodnota pravdépodobnosti je 0.0001

a maximalni 1.

maximalni_pocet_generaci: 1000000 — po kolika generacich ma byt algoritmus ukon-
¢en, bez ohledu na to, jak dobré feseni nalezl.

velikost_populace: 8 — pocet jedinct v populaci.
pocet_uzlu: 32 — pocet uzlt mrizky kazdého jedince.

4.4.2 Trénovaci data

Trénovaci data a jejich dalsi specifikace se nachdzi v souboru s ndzvem data.dat:
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nazev_slozky: 3 — ndzev slozky, do které budou ukladdny vysledky (podrobnéji popséno
v 4.4.3).

epsilon: 1.5 — uddva rozdil nalezené a trénovaci hodnoty, s jakym bude jesté hodnota
nalezend algoritmem povazovana za spravnou.

pocet_vstupu: 1 — pocet nezavislych proménnych a tim piadem i pocet sloupcu tréno-
vacich dat. Zavisla proménnd je zde vzdy jedna a tudiz presny pocet sloupci bude o jeden
vic nez je nezavislych proménnych.

velikost_testovaci_sady: 200 — hodnota udévajici pocet trénovacich vektorii. Pokud
je dale v souboru vice trénovacich vektort nez udava tato hodnota, jsou prebyvajici data
ignorovana. V opac¢ném piipadé jsou doplnény samé nuly.

data: — trénovaci vektory, nejprve nezavislé hodnoty, po nich zavislé. Sloupce dat jsou
oddéleny tabulatorem.
-10 162.2889592147
-9.9 144.9697594344

4.4.3 Vystup

Soubory s vysledky jsou uklddany do slozky ./Data/nazev_slozky/, kde nazev__slozky je ur-
¢en v souboru data.dat (viz ¢ast 4.4.2). Pokud néktera ze slozek chybi, je automaticky vytvo-
fena. Soubor s vysledky je pak pojmenovan Data(metoda_mutace—pravdepodobnost_muta-
ce).dat, kde metoda__mutace a pravdepodobnost__mutace jsou hodnoty ze souboru settings.init
(viz ¢ast 4.4.1). Obsah souboru je nésledujici:

44733600 31973 9.9133 8.15 1 (x0)+(((e” (sin(x0)))*(x0))*(x0));

Prvni hodnota je pocet provedenych evaluaci a druha pocet generaci. Nasleduji hodnoty
realného a procesorového casu, po ktery evoluce probihala. Paté ¢islo v potradi je koneénd
hodnota fitness a za ni nasleduje predpis nalezené funkce f(z0). Pokud nebylo feSeni nale-
zeno, misto predpisu funkce se na konci radku nachézi slovo Nenalezeno.

4.5 Preklad a spusténi

Pro preklad a spousténi programu je k souboriim se zdrojovym kédem prilozen MAKEFILE.
Obsahuje nasledujici prikazy:

MAKE — prelozi zdrojové kédy do jednoho spustitelného souboru s nazvem cgp.

MAKE run — spusti jedenkrat soubor cgp.

MAKE test — cpg je prvné prelozeno a nasledné spusténo nékolikrat po sobé. V jeho nasta-
veni jsou provadény zmény dle skriptu berun.sh. Skript spusti program 50x pro 12 riznych
pravdépodobnosti mutace a vSechny ¢tyti druhy mutaci. Pi mutaci single active je program
spoustén vzdy jen jednou za 12 zmén pravdépodobnosti a je ukladan do souboru s ndzvem
Data(4-0.8).dat.

MAKE clean — smaze soubor cgp.
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MAKE pack —smaze soubor cgp a zabali zbylé soubory ve slozce a podslozkach do zip archivu
S nazvem cgp.zip.

Soubor berun.sh obsahuje piikazy pro zménu pravdépodobnosti mutace a druhu mutace
v souboru settings.init a nasledné nékolikanasobné spusténi.
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Kapitola 5

Experimenty

Vsechny ¢tyti druhy mutaci jsou testovany na tilohach symbolické regrese, které byly pred-
|. Funkce jsou nésledujici:

staveny v ¢lanku [

F1:
F2:

F3:
F4 .

F5:

x|

el*l sin(x),

22e8@) 4 g 4 sin(

e %3
10
(x—3)2+5

;;;;;;

(d) F4

™

3

),

sin(z) cos(z) (sin?(z) cos(z) — 1),

z € (—10,10)

z € (~10,10)

z € (~10,10) \ {0}
z € (0,10)

x € (—2,8)

Obrazek 5.1: Grafy trénovacich dat
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Pro kazdou z tloh bylo vybrano 200 rovnomérné rozlozenych bodt z daného inter-
valu a byly vytvoreny sady trénovacich dat zobrazené na obrazku 5.1. Kazdy uzel v CGP
mé dva vstupy (i1,i2) a predstavuje vzdy jednu z funkei uvedenou v tabulce 3.1. Pokud ma
funkce jen jeden vstup, pouzije se pouze i;. Parametry samotného CGP jsou zobrazeny v
tabulce 5.1.

Pocet vstuptu (n;) 1
Pocet vystupu (n,) 1
Rozméry mrizky (n. x n,) 32 x 1
l-back (1) 32
Velikost populace 8
Minimalni fitness hodnota pro tspésné reseni 0,97
Povolené odchylka od trénovacich dat F1, F2: 0,5
F3: 1,5
F4, F5: 0,025
Maximélni pocet generaci F1, F2, F3: 1000000
F4, F5: 5000000
Pravdépodobnost mutace jednotlivych genu (p,,) | 0,001; 0,003; 0,005;
0,008; 0,01; 0,03;
0,05; 0,08; 0,1;
0,3; 0,5; 0,8

Tabulka 5.1: Nastaveni CGP

Pro kazdou kombinaci dlohy, pravdépodobnosti mutace p;, a druhu mutace, byl program
spustén 50krat. Vyjimku tvori Mgy, kde diky nezavislosti na mife mutace stacilo spustit
program pouze 50krat pro kazdou z tloh a v grafech tak bude mit zobrazenu jednu hodnotu
pro vSechny p,,. Mg4 mé v prepoctu p, = 9—16 = 0,0104 pro kazdy gen, nebot je vzdy
mutovan jen jeden gen z celkového poctu 96 gent.

Druhy mutaci, které jsou v experimentech pouzity (popsany v podkapitole 3.3), jsou
néasledujici:

— Normal (My)

~ Skip (Ms)

— Accumulating Mutation (M4ar)
— Single Active Mutation (Mga)

Experimenty byly spoustény na vyzkumném serveru edesignd s 64bitovym opera¢nim sys-
témem CentOS 6.5, procesorem Intel Xeon E5-2630 a 16 GB RAM.

5.1 Vysledky experimentii

Hlavnim ukazatelem tspésnosti druhu mutace je procento béht, ve kterych bylo nalezeno
feseni a medidn evaluaci, které byly potifebné k tspésnému nalezeni feSeni. Vyznamnou
hodnotou pro zvolené nastaveni je p,, = 0,01, kde je primérné mutovin méné nez jeden
gen, a stava se tak, ze mutace vétSinou nezméni chromozom a evoluce zacina stagnovat.
Pokud p,, déle klesa, v populaci se vyskytuje stdle méné zmén, coz vede ke znacnému
zpomaleni evoluce a nalezeni méné reseni za dany pocet generaci. Naopak, se zvysujici se
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Pm poCet zmén v chromozomu roste a s nimi i tispésnost. Od jisté miry mutace je vsak pocet
zmén tak velky, ze evoluci narusuje, zaéind se chovat jako ndhodné prohledavani a pocet
nalezenych TresSeni se zmensuje. My by méla provést nejvétsi pocet evaluaci pri hledani
feseni, nebot neobsahuje zadny systém na jejich redukeci.

5.1.1 Uloha F1

Nejleh¢i tloha F1 (5.1) je Fesitelnd i za pomoci konven¢nich matematickych metod. Na
grafu 5.2 je vidét procento sp&inych béhii v zévislosti na mife mutace. Uspésnost s mirou
mutace roste a ani velkd mira mutace nevede ke zhorseni (obvykle velkd mira mutace naru-
suje vyvoj jedince). Pro p,, < 0,01 se zacind projevovat vyse zminénd absence mutace u My
a Mg. U Maps se zhorseni neprojevuje tak znacné diky opakovanym pokustim o mutaci.
Pro nalezeni feseni tlohy F1 staci i maly pocet aktivnich uzlt, a tak i jen obcasnd zména
chromozomu dokéze nalézt feSeni. Metoda Mg, nalezla feSeni jen v 66% béhi a pro tuto
ulohu vykazuje nejhorsi vysledky (kromé My s velmi nizkou hodnotou p,,), protoze jeji
mira mutace je prilis mala.
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Malezena
.
=
;
.

0
0,001 0003 0005 0008 001 003 005 008 01 0.3 0.5 0.8
Pravdépodobnost mutace

— %— Mormal [MN} —»— Skip [MS} Accumulating (M, ) —— Single Active [MSA}

AN

Obrazek 5.2: F1: Procento tispésnych béhil

Graf 5.3 predstavuje medidn evaluaci potiebny pro nalezeni feSeni dlohy F1. Z dtvodu
nalezeni feSeni i po par desitkdch generaci, nebo diky vygenerovani reseni jiz v pocatecni
generaci, je pocet evaluaci u této tlohy spise ndhodny a neodpovida piimo teoretickym
predpokladim. I presto jsou zde viditelné nékteré trendy, jako nejmensi pocet evaluaci pro
vSechny druhy mutaci okolo p,, = 0,3 a zvysujici se pocet evaluaci se zmensujici se mirou

mutace u My.
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Obrazek 5.3: F1: Median evaluaci u tispésnych béhi

8 p_=0,5 7 p,_=0,5
15 X10 m . g5 ¥10 . m
2t + E
g 10} g +
=] S Lot + 1
@ ©
= =
@ @
»8 »8 1+ 1
(=] [=]
a 5 o
T +
0.5} N i —_— 1
T -
N I & NI ==y ==
My Mg Man Mg My Mg Man
Druhy mutaci Druhy mutaci

Obrazek 5.4: F1: Pocty evaluaci ze vsech ~ Obrazek 5.5: F1: Pocty evaluaci ze vsech
50ti béhu 50ti béht — pouze prvni tii mutace

Pro p,, > 0,05 vykazuji mutace zavislé na pravdépodobnosti takika stoprocentni tispés-
nost a novym kritériem tspésnosti jsou tak provedené evaluace. Nejvyhodnéjsi nastaveni
pro My a Mg je p,, = 0,3, u Maps se ukazalo jako nejlepsi p,, = 0,5. Jiz v této tloze je
vidét nevyhoda My, kterd je nejen v malé tispésnosti, ale i fadovém rozdilu u poc¢tu prove-
denych evaluaci (v pruméru 13,6 x vic nez Mg a 10,5x vic nez M 4pr). Na kvartilovém grafu
5.4 pro p,, = 0,5 lze vidét pouze to, zZe medidny vSech ¢tyr druhi mutace jsou ve stejnych
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radech. Detailnéjsi hodnoty nejsou rozpoznatelné kviili velkému poctu evaluaci u nékterych
béhi Mg 4, kterd jako jeding nevykazovala tspésnost 100 % pro toto nastaveni.

Graf 5.5 ukazuje uz jen evaluace prvnich tii druhf@ mutaci. Pocty evaluaci pro My a Mg
jsou takika stejné, My potfebuje v pruméru vic evaluaci (1,41 vic nez My a 1,48 x vic
nez Mg), ale jeji medidn je takika stejny jako u predchozich dvou.

5.1.2 Uloha F2

Ulohu F2 (5.2) 1ze vyresit za pomoci Ctyf matematickych operaci a jedné konstanty, ale
vyskytuje se v ni operace absolutni hodnota ze zadaného cisla, ktera neni obsazena v ta-
bulce funkci, kterymi CGP disponuje. Nalezeny predpis bude tedy vzdy pouze aproximaci
hledaného vztahu a lze predpokladat, ze bude vyuzito vice uzli, nez je zde matematickych
operaci, ¢imz uloha nabyva na slozitosti. Graf 5.6, ukazujici tispésné nalezené feseni funkce
F2 pro jednotliva nastaveni programu, odpovida vcelku presné teoretickym predpokladtim.
Velka mira mutace a nasledné velké zmény v chromozomu zde pusobi rusivé. Pro p,, < 0,01
je jasné viditelny pokles tspésnych béhii programu u My a Mg, ktera je pri M aps kompen-
zovana opakovanou mutaci genti. Nejvétsi pocet Gspésnych béht se naléza okolo nastaveni

vvvvvv

a Mg (o 28%).
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Obrézek 5.6: F2: Procento tispésnych béhi

Median evaluaci potfebnych k nalezeni feseni (zobrazeny na grafu 5.7) vykazuje nejlepsi
vysledky pro hodnotu p,, = 0,1. Zmensovani poc¢tu evaluaci Mg pfi p,, < 0,01 je dano nale-
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zenim feSeni jen v malém poctu béhi. Ze stejného divodu u My nenartstd pocet eva-
luaci tak zavratnym tempem, jak tomu bylo u tlohy F1.

Focet evaluaci
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Obrézek 5.7: F2: Medidn evaluaci u tispésnych béhi

Nejveétsi uspésnosti pii nejmensim poctu evaluaci bylo dosazeno pri p,,, = 0,1 (graf 5.8).
Nejmensi pocet nalezenych Feseni a nejvétsi prumeérny pocet provedenych evaluaci (jakozto
i nejvétsi median evaluaci — 1,59x108) si drzi Ms4. Na medidnu pocétu evaluaci si nejlépe
v uloze F2 vedla Mg, ale celkové nebyly dalsi dva druhy mutaci o mnoho horsi.
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Obréazek 5.8: F2: Pocty evaluaci ze vsech 50ti béhu
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5.1.3 Uloha F3

Tret{ Gloha F3 (5.3) obsahuje slozitéjsi ¢len na nalezeni, kterym je sin(5). Povolend od-
chylka od trénovacich dat je vsak nastavena tak, ze dovoluje zanedbat cely clen sin(’s)
(prubéh funkce po zanedbéni je zobrazen na grafu 5.9). Graf 5.10 se v mnohém podobd
grafu 5.6 z tlohy F2. Velkd mira mutace je rusiva a pro p,, < 0,01 nastava vyrazné snizeni
poctu uspésné nalezenych teseni. Vzhledem ke zvysené obtiznosti tlohy oproti tloze F2
je celkovy pocet nalezenych feSeni mensi. Nejvice je to vidét u Mga, ktera nalezla reseni
v pouhych 22% béh.
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Obrazek 5.10: F3: Procento ispésnych béhi

Na grafu 5.11 se spole¢né minimum evaluaci pro mutace zdvislé na mire mutace nachazi

vV pm = 0,3.

24



Pocet evaluaci

Nejvhodnéjsi z testovanych hodnot se ukézala byt p,, = 0,3 (graf 5.12). Medidny evalu-
aci prvnich t¥f mutaci jsou takika na stejné tirovni (v rozmezi 2,8x107 az 3,8 x107), nejmensi
prumérnou hodnotu si drzi Mg. Mg4 vykazuje pro tuto tlohu velmi malou tspésnost spolu
s velkym poctem evaluaci potfebnych pro nalezeni feseni a je tedy nevhodnd k feseni této

tulohy.
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Obrazek 5.11: F3: Medidn evaluaci u tspésnych béhu
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Obréazek 5.12: F3: Pocty evaluaci ze vSech 50ti béhu
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5.1.4 Uloha F4

Uloha FJ (5.4) je prvni slozitou tlohou v této sadé uloh. Obsahuje vétsi pocet matema-
tickych operaci a potfebuje tak i vétsi pocet uzli na reprezentaci. Kromé extrémné velké
(pm > 0,5) nebo malé (p,, < 0,003) miry mutace jsou fesSeni nachdzena pro riuzné kombinace
nastaveni. Nalezeni feseni je spise ndhodné. Nejvice vysledkti bylo nalezeno pro nastaveni
pm = 0,08, a to 7 z celkem 150 béht, tj. v 4,6 % pripadi.

Kromé béhi, kdy bylo nalezeno reseni, se vSechny ostatni pocty evaluaci u My, My a Mgy
pohybuji okolo 7x10%. Mg se oproti tomu nedostane nikdy na tuto hranici, jeji medidn ma
hodnotu 6,73x10° a projevuje se jako nejvhodnéjsi druh mutace pro tuto tlohu.
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Obréazek 5.13: F4: Pocty evaluaci ze vSech 50ti béhu

5.1.5 Uloha F5

Posledni dloha F5 (5.5) se zaméfuje na nalezeni predpisu obsahujiciho vétsi konstanty, které
5.5. Celkem bylo nalezeno pouze 11 feSeni z 1850 béhu programu (tspésnost 0,59%).

Kvartilovy graf 5.14 ukazuje pocty evaluaci pro p,, = 0,05, kde bylo nalezeno 5 feseni
(4x pro My a 1x pro Mga). Opét, jako pii tloze F/, jsou zde prevazné netspésné béhy,
které potfebovaly 7x10° evaluaci u My, Man a Mga. Median evaluaci pro Mg se vy$plhal
pouze k hodnoté 5,35x10” ale Mg nenalezla jediné feseni. AvSak My Feseni nalezla a Mg
ma stejnou pravdépodobnost na nalezeni feseni. Mg je tedy nejvhodnéjsi mutaci pro tuto
ulohu.
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Obréazek 5.14: F5: Pocty evaluaci ze vSech 50ti béhu

5.2 Shrnuti vysledkii

Standardné pouzivand mutace My se ukazala jako nejndroc¢néjsi na pocet evaluaci, jak se
predpokladalo. Pouze u jednodussich tloh a nejvyhodnéjsich nastaveni vykazovala stejné
vysledky jako Mg a Maps. Pii nasazeni na slozitéjsi tlohy nebo pfi neznalosti idedlniho
nastaveni, coz je obvyklé pfi feseni novych problémt, vykazuje My nejhorsi vysledky.

Experimenty ukéazaly, ze Mg se nejlépe hodi pro tlohy, které je pro CGP slozité vytesit
— tlohy F4 (tspora 3,90 % evaluaci) a F5 (dspora 23,54 % evaluaci). Dokaze se za pomoci
nejmensiho poctu evaluaci dostat k maximalnimu povolenému poctu generaci a tak nej-
rychleji ukonéit béh programu, ktery nenalezl feseni.

M aps dokéze do jisté miry kompenzovat malou miru mutace diky neustalym pokustim
o mutaci genu, dokud neni zménén aktivni gen. U lehéich tloh (F1, F2, F3) nalezne feSeni
v nejvétsim poctu pripadl. Je nejlepsi volbou v pripadé nezndmé optimdalni miry mutace
pro danou tlohu, o niz je znamo, ze patii mezi tlohy, které CGP zvlada obstojné resit.

Posledni mutace Mga vykazovala pramérné nejhorsi vysledky u vsech testovanych tloh.
Zméni vzdy minimélné jeden gen, ale to stejné déla i M 45s, kterd ma navic moznost si vy-
brat pri tvorbé potomka ze dvou chromozomu. Avsak vede si 1épe nez My a Mg v pripadech,
kdy je mira mutace prili§ mald a u téchto dvou druhti mutaci jiz primérné nedochéazi ke
zméné chromozomu pii kazdém pokusu o mutaci.
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Kapitola 6
Zaver

Hlavnim cilem prace bylo navrhnout a implementovat program, ktery experimentalné otes-
tuje rtizné druhy mutacnich operatort pouzivanych v kartézském genetickém programovani
na uloze symbolické regrese. Pomoci volby spravného druhu mutace Ize snizit pocet evalu-
aci potfebnych k dobéhnuti programu. Obcas tak jde zvysit i ispésnost nalezeni feseni pro
urcité nastaveni pravdépodobnosti mutace.

Navrzeny program byl implementovan v jazyce C+-+. Mutace byly porovnany na péti
ulohach symbolické regrese stupnujici se obtiznosti. Experimenty ukézaly, Ze druh mutace je
dobré zvolit podle znalosti o feSené iloze a o nastaveni. V ptipadé, ze je tloha lehce Tesitelnd
za pomoci kartézského genetického programovani, je nejlépe zvolit Accumulating Mutation,
mutujici chromozom tak dlouho, dokud neni zménén aktivni gen. V opac¢ném pripadé nej-
lepsich vysledkti dosahuje mutace Skip, kterda vypocitd hodnotu fitness jen v pripadé, ze
doslo ke zméné fenotypu. V praxi tato skutec¢nost neni vétsinou znama, ale vzhledem k vyu-
ziti symbolické regrese 1ze predpokladat, ze se bude jednat o namérena data. Jako takova ve
vétsiné pripadi neodpovidaji teoretickému vzorci a jedna se o aproximace casto obsahujici

Pri této praci jsem se seznamil se zaklady evolu¢nich algoritmt a jejich implementaci.
Dukladnéji jsem prostudoval mutacéni operdtory u kartézského genetického programovani.
Rozsiril jsem si znalosti ohledné jazyka C+-+, a to predevsim v oblasti zpracovani sig-
nalt zasilanych procestim. V neposledni fadé jsem se naucil sazet odborny text za pomoci
znackovaciho jazyku ITEX.
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