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Abstrakt

V této praci jsou predstaveny ruzné metody strojového uceni, jez lze vyuzit v tlohach
predikce zalozenych na regresi. Detailnéji je popsano stromové a linearni genetické progra-
movani. S vybranymi algoritmy strojového uceni (linedrni regrese, ndhodny les, vicevrstvy
perceptron a stromové genetické programovani) jsou provedeny experimenty na volné do-
stupnych datovych sadach za vyuziti knihoven scikit-learn a gplearn, a ziskané vysledky
jsou porovnany z pohledu kvality predikce. Stézejni Casti této prace byla implementace
systému linedrniho genetického programovani v programovacim jazyce C++4, kterd byla
nejprve testovana na umélych tlohdch symbolické regrese, a nasledné na realnych datovych
sadach. Vysledky ziskané pomoci vytvorené implementace jsou porovnany vici vysledktim
ziskanym pomoci knihovny gplearn.

Abstract

This thesis introduces various machine learning algorithms which can be used in prediction
tasks based on regression. Tree genetic programming and linear genetic programming are
explained more thoroughly. Selected machine learning algorithms (linear regression, ran-
dom forest, multilayer perceptron and tree genetic programming) are compared on publicly
available datasets with the use of scikit-learn and gplearn libraries. A core part of this
project is a new implementation of linear genetic programming which was developed in
C++, tested on common symbolic regression problems and then evaluated on real datasets.
Results obtained with the proposed system are compared with the results obtained with
gplearn.
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Kapitola 1

Uvod

V této praci se zabyvam nejen genetickym programovanim, ale i ostatnimi metodami stro-
jového uceni, které lze vyuzit pro tlohy predikce. Predmétem zkoumani jednotlivych metod
je jejich schopnost aproximovat funkci, kterd co nejlépe popisuje data. Ziskat takto apro-
ximovanou funkci je pak uzite¢né zejména v situacich, kdy skutecnou funkci nezname, a je
velice obtizné & dokonce nemozné skuteénou funkei ziskat. Ulohy predikee jsou tak v ramei
této prace rozumény jako tlohy regrese.

Strojové uceni je oblasti umélé inteligence, ktera se tyto problémy snazi fesit prostied-
nictvim ,,u¢eni“. U¢enim rozumime schopnost algoritmu modifikovat se a dosahovat lepsich
vysledku na zdkladé provadéni daného algoritmu nad poskytnutymi daty. Do oblasti stro-
jového uceni ndlezi i evolucni algoritmy.

Evoluéni algoritmy se inspiruji biologickou evoluci. Tyto algoritmy zacinaji evoluci s po-
¢atecni populaci jedinct, kde kazdy jedinec je ohodnocenou zvolenou metrikou. Nésledné
jsou vybrani jedinci modifikovani pomoci operatorti inspirovanych genetikou a je z nich
vytvorena nova populace. Tento postup je opakovan, dokud neni splnéna ukoncujici pod-
minka.

Genetické programovani je jednou z variantou evolucnich algoritmi, kdy jednotlivi je-
dinci maji formu pocitacovych programu. Za hlavniho priukopnika genetického programovani
je povazovan John Koza, a to diky jeho préci [9].

Cil této prace je seznamit se se zakladnimi metodami strojového uceni, které lze vyu-
zit pro tlohy predikce, zamérit se na genetické programovani, a nasledné vybrané metody
porovnat z hlediska kvality predikce. Dalsim cilem je implementace systému linedrniho ge-
netického programovani, a na vybranych tlohach z oblasti predikce implementovany systém
porovnat vaci knihovni implementaci.

Obsah této prace je do kapitol rozdélen nasledovné:

e V kapitole 2 jsou predstaveny zékladni principy strojové uceni. Déale jsou popsiny
vybrané metody, které jsou dale v této praci predmétem porovnani.

e V kapitole 3 jsou vysvétleny principy stromového genetického programovani.

e V kapitole 4 jsou nejprve popsany kroky, které jsou obvykle nutné provést pred tré-
novanim modelu. Nasledné jsou provedeny experimenty s vybranymi algoritmy na
vybranych datovych sadéch, a ziskané vysledky jsou porovnany.

e V kapitole 5 je popséno linearni genetické programovani.



e V kapitole 6 je popsdna implementace systému zalozeném na linedrnim genetickém
programovani. Detailnéji jsou popsany ¢asti systému, se kterymi uzivatel primo ma-
nipuluje. Ostatni ¢asti systému jsou popsany strucnéji. V posledni podkapitole je
predvedena ukazka prace s navrzenym systémem.

e V kapitole 7 je systém otestovan na benchmarkovych polynomech, a nasledné také na
¢tyfech redlnych datasetech. Vysledky na realnych datasetech ziskané s implemento-
vanym systémem jsou porovnany s vysledky ziskanymi pomoci knihovny gplearn.



Kapitola 2

Strojové uceni

V této kapitole budou prestaveny metody strojového uceni vybrané pro tuto praci. Ty
budou nésledné porovnény s genetickym programovanim v kapitole 4.

2.1 Uvod do strojového uéeni

Strojové uceni je proces, ve kterém je pocita¢ schopny vykonavat mu zadany tkol 1épe
a lépe. Tento pristup je zvlast cenény u problémi, pro které vhodny algoritmus neexistuje,
ale zase mame k danému problému spoustu dat. Algoritmy strojového uceni lze rozdélit do
tri zakladnich skupin dle typu uceni, a to na uceni s ucitelem, uceni bez ucitele, a posilované
uceni. Tato podkapitola ¢erpa z knihy [12] a [15].

2.1.1 Uceni s ucitelem

Pri uceni s ucitelem je cilem najit takovou funkci, ktera je schopna na zakladé vstupnich
nezavislych proménnych predikovat hodnotu zavislé proménné. Pii trénovani je k dispo-
zici ucitel, ktery pro kazdy trénovaci vstup znad spravny vystup, a pro kazdy prediko-
vany vystup tedy umi fici, zda se jednd o vystup Spatny ¢i spravny, pripadné jak moc
Spatny nebo dobry. Trénovaci data maji podobu dvojic vstupnich a vystupnich hodnot
(xo,90), (x1,91), ---, (xN,yN). Pokud y; nabyva hodnot z koneéné mnoziny moznosti, pak
se jednd o klasifikaci. V pripadé, ze y; nabyva hodnot z nekoneéné mnoziny, pak se jedna
o regresi. Vybrany model je nejprve natrénovan na ukizkovych datech, a po natrénovani by
mél byt schopny predikovat na novych (nevidénych) datech.

Mezi bézny priklad klasifikace patii filtrovani prichozich emaili do dvou skupin - na
zéddané a nevyziadané. Problém feseny pomoci regrese je napr. predikce ceny diamantu na
zakladé jeho parametri. Také lze predikovat budouci hodnoty casovych fad na zdkladé
hodnot predchozich.

Do kategorie uceni s ucitelem patti napr. tyto algoritmy:

e K-nejblizsich sousedii: Algoritmus ¢asto vyuzivany pro klasifikaci. Funguje na prin-
cipu klasifikace instance do té tridy, do které spada jeho k-nejblizsich sousedu.

e Linearni regrese: Funguje na bazi prolozeni grafu pfimkou. Casto vyuzivano pro
regresi.



e Metoda podpturnych vektori: Tato metoda je zalozena na linedrnim déleni vstup-
nich priznaki do N skupin, kde kazda skupina je asociovdna s patficnou vystupni
tridou.

2.1.2 Uceni bez uditele

V uceni bez uéitele maji trénovaci data podobu zg,z1, ..., xn. Vstupy tedy nejsou nijak
asociovany s jakoukoli vystupni kategorii ¢i numerickou hodnotou, jako je tomu pfi uceni
s ucitelem. Cilem uceni bez ucitele casto byva transformovat vstupni data z podoby, ve
které pro lidské vniméani nemaji zadnou vypovédni hodnotu ¢i je nelze vhodné vizualizovat,
do podoby, ve které jiz ¢lovékem interpretovatelnd jsou.

Typickym prikladem uceni bez uéitele je shlukovani (clustering) a redukce dimenziona-
lity (dimensionality reduction). Pii shlukovéani jsou jednotlivé prvky, které jsou si vzdjemné
dle néjaké metriky podobné, fazeny do stejné skupiny, viz obr. 2.1.

Obrazek 2.1: Piiklad shlukovani. Jednotlivé vzorky byly rozdéleny do tfech riznych skupin.

Pr1i redukci dimenzionality je cilem snizit pocet nezavislych proménnych, které je tfeba
brat v potaz. Nezavislé proménné, které jsou vyrazné vzajemné korelované, lze zkombinovat
do jedné, a tim vyrazné snizit dimenzionalitu datasetu.

2.1.3 Posilované uceni

Typickym prikladem posilovaného uceni je pocitac¢ snazici se naucit hrat néjakou pocitaco-
vou hru ¢i robot snazici se naucit pohybovat se v prostiedi.

V posilovaném uceni probihd uc¢eni prostirednictvim agent pohybujicich se v prostiedi
(napr. Ssachovnice). Agentem se rozumi nékdo, kdo provadi rozhodnuti (tzv. decision maker,
mize se jednat o ¢lovéka ¢i pocitac). Prostiedi se nachézi v jednom z M moznych stavu.
Po provedeni vybraného rozhodnuti se stav prostredi zméni, a agent je nucen opét vybrat
a provést jedno z moznych rozhodnuti. Po provedeni posloupnosti N rozhodnuti, kterymi
se agent dostal do koncového stavu (napf. konec hry), je agent odménén. Velikost odmény
zévisi na tom, jak kvalitni byla sekvence provedenych rozhodnuti agentem.



2.2 Linearni regrese

Pomoci linearni regrese je mozné vyjadrit vztah mezi zavislou proménnou, a jednou ¢i vice
nezavislymi proménnymi. Tento vztah je mozné definovat jako 2.1, kde Y; je vystupni zavisla
proménna, X; jsou jednotlivé nezdvislé proménné, a 5, jsou vahové koeficienty.

Y = Bo + [1Xi1 + BoXio + ...+ B X (2.1)

Kazda proménnd X; je vyndsobena koeficientem (,, a nasledné jsou vSechny hodnoty se-
¢teny. Tento soucet je pak predikovanou hodnotou Y;. Koeficienty 3,, se pocitaji metodou
nejmensich ¢tverct.

Mezi vyhody linedrni regrese patii jednoduchost této metody, a také snadné interpre-
tovatelnost ziskanych vysledkt. Dalsim kladem jsou nizké naroky na vypocetni zdroje. Ne-
vyhodou je vysoka senzitivita na odlehlé hodnoty, kdy hodnota, kterd se prilis odlisuje od
ostatnich, je schopna ziskané vysledky znacné negativné ovlivnit. Tato podkapitola cerpa
z knihy [6].

2.3 Nahodny les

Néhodny les (random forest), viz obr. 2.2, je metoda pat¥ici do souborového uceni (ensemble
learning), kterd pfi uceni vytvaii vice rozhodovacich stromu (decision tree), které pracuji
soubézné. Vysledkem je pak nejcastéji predikovana tiida v pripadé klasifikace, a pramérna
hodnota v pripadé regrese ziskand z téchto stromi.

Rozhodovaci stromy funguji na principu rekurzivniho déleni vstupniho prostoru na pod-
prostory. To se déje na jednotlivych podprostorech tak dlouho, dokud neni dosazeno kon-
covych listt.

Rozhodovaci strom mé tvar binarniho stromu. V nelistovych uzlech probiha vyhodnoceni
podminky. Na zakladé toho, zda byla dand podminka splnéna ¢i nikoli, se dale pokracuje
s vyhodnocovanim levého ¢i pravého uzlu, a tomu se déje tak dlouho, dokud algoritmus
nenarazi na koncovy list. Koncovy list je takovy, kterému je pritazena néktera z vystupnich
tiid ¢i patficnd numerickd hodnota. Tato podkapitola ¢erpd z [4].

2.4 Vicevrstvy perceptron

Perceptron (obr. 2.3) je model patfici do kategorie umélych neuronovych siti. Inspiraci
tohoto modelu je lidsky mozek. Perceptron je zdkladni jednotkou, ktera prijima vstupy
bud z prostredi, ¢i z ostatnich perceptronu. Kazdy z vstupu, x1, ..., z,, do perceptronu je
ovlivnén jemu prifazenou synaptickou vahou wy, ..., w,. y je vystup perceptronu, ktery je
vypocten dle vztahu 2.2. wy je prah (bias), ktery k4, o kolik musi byt vazeny soucet vétsi
nez 0, aby se perceptron aktivoval.

n
y = sigmoid(z w;T; + wp) (2.2)
i=1

Perceptron pouze s jednou vrstvou (input layer) neni sdm o sobé schopny aproximovat
nelinedrni funkce. Aproximaci nelinearnich funkci umoznuji modely obsahujici skryté vrstvy
(hidden layer).

Model, jez obsahuje jednu ¢i vice skrytych vrstev, se nazyva vicevrstvy perceptron (obr.
2.4). Takovyto model je jiz schopny provadét aproximaci nelinedrnich funkei. Ve vicevrstvém
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Obréazek 2.2: Priklad ndhodného lesa, ktery provadi predikci

perceptronu vstupni vrstva primo odpovida vstupnim hodnotam, a nasledné je spocitana
hodnota v jednotlivych skrytych vrstvach, které sestdvaji z perceptront. Vystupni vrstvu
opét tvori perceptron(y). Jedna se o plné propojenou doptednou sit. Uéeni neuronovych
siti muze probihat bud offline (trénovani je provedeno najednou na celém datasetu), nebo
online, kdy je neuronova sit trénovana postupné (po jednotlivych vzorcich). Pii trénovani
jsou pocatecni vahy neuronové sité inicializovany nahodné, a poté jsou kazdou iteraci tyto

vahy upraveny. Tato podkapitola ¢erpd z knihy [1].
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Kapitola 3

Genetické programovani

Genetické programovani (pseudokdd viz alg. 1) je variantou evoluénich algoritmu, jez ite-
rativné vyviji pocitacové programy. Algoritmus zac¢ind s pocateéni populaci ndhodné vy-
generovanych jedinct, a s kazdou iteraci na selektované jedince aplikuje rizné genetické
operatory s cilem ziskat nové, a idealné lepsi jedince. Kvalitu jedince urcuje hodnota jeho
zdatnosti (fitness). Hlavnimi genetickymi operdtory jsou kfizeni a mutace, které jsou apli-
kovany na selektované jedince. Tato kapitola 3 ¢erpd z knihy [13].

e Krizeni: Novy jedinec je vytvoren z ¢asti ndhodné vybranych z rodi¢ovskych pro-
gram.

e Mutace: Novy jedinec je vytvoren ndhodnou zménou v ndhodné vybrané ¢asti rodi-
¢ovského programu.

Algorithm 1: Genetické programovani v pseudokédu

nahodné inicializuj pocatecéni populaci a ohodnot kazdy program
while ukoncovaci podminka nebyla splnéna do
vyber n programti z populace pro aplikaci genetickych operatorta
vytvor nové programy aplikaci genetickych operdtoru dle jejich
pravdépodobnosti, ¢imz vznikne dalsi generace
ohodnot kazdy program v nové vzniklé generaci
end

3.1 Reprezentace programi

V genetickém programovani existuje mnoho rtiznych reprezentaci programi. Tato préace se
castecné vénuje nejbéznéjsi formé genetického programovani zalozeném na syntaktickych
stromech (obr. 3.1), takzvanému stromovému genetickému programovani. Mnohem vice po-
zornosti je vénovano linedrnimu genetickému programovani, které reprezentuje programy
jako posloupnost instrukci imperativniho programovaciho jazyka. Linearni genetické pro-
gramovani bude detailnéji popsano v kapitole 5.

Ve stromovém genetickém programovani jsou listy stromu bud proménné nebo kon-
stanty, nazyvané terminaly. Mezi terminaly patti:

e Externi vstupy programu: Vétsinou ve formé pojmenovanych proménnych, napi.
X ¢iy.
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Obrazek 3.1: Reprezentace vyrazu (4+x)*((x*y)-1) ve stromovém GP

e Funkce bez argumentii: Funkce typu rand() ¢ funkce s vedlejsimi efekty (side
effect). Funkce s vedlejsimi efekty mohou napriklad zménit néjakou globalni strukturu
¢i néco vykreslit na zobrazovaci zarizeni.

e Konstanty: Mize se jednat o predem urcené ¢i ndhodné generované konstanty.

Aritmetické operatory, jako je ndsobeni ¢i séitani, jsou nazyvany funkce. Mnozina funkeci
a terminéli se dohromady nazyva mnozina primitiv (primitive set).

Pro bezproblémové fungovani genetického programovani je nutné, aby mnozina funkci
méla vlastnost zvanou uzavér (closure). Tato vlastnost garantuje to, ze vyhodnocenim libo-
volného podstromu obdrzime takovou hodnotu, kterou lze vyuzit jako argument libovolné
funkce z mnoziny funkci.

3.2 Inicializace populace

Pocatecni populace je inicializovana bud ndhodné, tak jak je u evoluc¢nich algoritmi zvykem,
nebo pomoci vhodné heuristiky v piipadé, Ze existuji vhodnd kandiddtni feseni (programy,
u kterych se predpoklddd, ze budou dobrym zdkladem pro feSeni problému). Cim vétsi
diverzita jedincti v pocatecni populaci, tim vice rizného genetického materialu si jedinci
mezi sebou mohou vyménit. Zékladnimi metodami inicializace pocatecni populace jsou
metody ,full“, ,grow“, a jejich kombinace ,,Ramped half-and-half“. VSechny tyto metody
zacinaji generovanim korenového uzlu, ktery obsahuje nadhodné vybranou operaci z mnoziny
funkci, a lisi se v tom, z jaké mnoziny se dale ndhodné vybiraji operace do vytvarenych uzlt.

e Full: Tato metoda generuje plné stromy, coz znamend, ze vsechny listy stromu maji
stejnou, predem urc¢enou hloubku. Neznamena to ale, ze vSechny stromy maji stejnou
velikost (pocet uzli). To, Ze vSechny generované uzly jsou stejné velké, nastava pouze
v pripadé, kdy vSechny funkce z mnoziny primitiv maji stejnou aritu (pocet parametri
jez dana funkce vyzaduje).
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e Grow: Metoda grow na rozdil od metody predchéazejici negeneruje pouze plné stromy
(nabizi tedy vétsi rozmanitost ve velikostech a tvarech stromt). Pti konstrukei stromi
u této metody se vyuziva mnozina funkci i termindli.

e Ramped half-and-half: Jednd se o kombinaci dvou vyse zminénych metod, kdy
jedna polovina populace je inicializovana jednou metodou, a druha polovina metodou
druhou. Pokud je maximalni dovolend hloubka stromu h, potom se generuji stromy
s hloubkami 2,3 ... h a pro kazdou hloubku se v poloviné piipadti pouzije metoda
Grow a ve druhé poloviné metoda Full. Hlavni vyhodou této metody je mnohem vétsi
rozmanitost velikosti a tvart jedinct v pocatecni populaci.

3.3 Selekce

Genetické operatory jsou aplikovany na jedince v zavislosti na jejich hodnoté zdatnosti.
Cim je jedinec zdatnéjsi, tim vétsi mé Sanci Ze bude vybran. Nejpouzivanéjsi metodou pro
vybér jedinct je turnajova selekce, ale existuje jich vice a je mozné pouzit libovolnou z nich.
V turnajové selekci je ndhodné vybran libovolny pocet (k, k > 1) jedinci z populace, a tito
jedinci jsou mezi sebou porovnéni. Nejlepsi z nich je vybran jako rodi¢. V ptipadé, ze ma
byt provedeno krizeni, je nutno provést takové turnaje dva.

3.4 Krizeni a mutace

Kftizeni a mutace se provadi na kopiich rodi¢ovskych programt z divodu jejich zachovani
pro situaci, kdy je rodi¢ vybran pro variaci vicekrat.

Nejcastéji vyuzivanym typem kifZeni je kiiZeni podstromu (subtree crossover) (obr.
3.2), kdy u obou rodi¢i se ndhodné vybere bod krizeni (crossover point). Bodem k¥izeni
je néktery z uzli stromu. V bodé kiizeni prvniho rodice je ptuvodni podstrom nahrazen
podstromem z bodu kiizeni druhého rodice. Vysledkem kiizeni byt bud jeden novy jedinec,
¢i dva (obr. 3.2). Zda bude vytvoren jeden jedinec ¢i dva, zévisi na implementaci.

Mutace byva obvykle realizovdana pomoci mutace podstromu (subtree mutation), kdy je
ndhodné vybran bod mutace (néktery uzel ve stromu), a v tomto bodé je puvodni podstrom
nahrazen novym, ndhodné vygenerovanym, podstromem. K mutaci podstromu je téZ mozno
pristupovat zpusobem, kdy v bodu mutace neni vygenerovan pouze novy podstrom, ale cely
program. Tento piistup se nazyva ,bezhlava slepice® [2].

Hojné vyuzivanou formou mutace je také bodovd mutace (point mutation). V tomto
pripadé je ndhodné vybran uzel, a ten je nahrazen jinym primitivem z mnoziny primitiv se
stejnou aritou.

Mutace podstromu obvykle nahrazuje pouze jeden podstrom, ovsem u bodové mutace je
obvykle vybrano vice uzla. To, ktery geneticky operator bude aplikovan, zdlezi na pravdé-
podobnosti aplikace operatoru (operator rates). Pravdépodobnost kiizeni je doporucovana
90% a vice, kdezto doporucend pravdépodobnost na provedeni mutace se pohybuje kolem
jednoho procenta.

Pokud je soucet pravdépodobnosti na kiiZeni a na mutaci mensi nez 100%, zavadi se
operator zvany reprodukce (reproduction). Tento operator pouze zkopiruje vitéze turnaje
do dalsi generace.
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Obrazek 3.2: Ukazka kiizeni podstromu

3.5 Fitness funkce

Vidy, kdyz vznikne novy jedinec (at uz je to pfi generovani poc¢ateéni populace ¢i aplikaci
nékterého z genetickych operatori), jeho hodnota fitness je neznama. Ukolem funkce zdat-
nosti (fitness funkce) je ohodnotit jedince hodnotou fitness. Fitness funkce muze vypadat
libovolné, ovsem odviji se od feseného problému. Typickou aplikaci genetického programo-
vani je symbolickd regrese. Cilem symbolické regrese je najit matematicky model, ktery
co nejlépe aproximuje dany dataset. U symbolické regrese miize byt fitness funkei napf.
prumérna absolutni chyba 3.1.

1 n
MAE =~ Z;(gp(xi) — Yi) (3.1)
1=
Primérna absolutni chyba umozinuje vyjadrit miru chyb mezi dvéma vzorky, tj. v tomto
pripadé mezi predikovanou hodnotou gp(z;), a hodnotou skutec¢nou (y;), kde n je pocet
datovych vzorkd.

3.6 Pouziti genetického programovani

Pred tim, nez je mozné aplikovat genetické programovani na vybranou tlohu, je potreba
provést nékolik kroki. Je nezbytné rozdélit dataset na data trénovaci a testovaci. Obvyklym
pristupem je vyhradit 80% dat pro trénovani a 20% dat pro testovani.

Daéle je nezbytné vybrat mnozinu funkci a termindld, které maji byt ptfi konstrukci
jedincti pouzivany. Pri symbolické regresi jsou témér vzdy vyuzivany zakladni matematické
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Bod mutace

Bod mutace

Nahodné vygenerovany podstrom

Obrazek 3.3: Ukdzka mutace podstromu

operace (4, —, X, /), a nasledné lze volit dalsi operace, o kterych usuzujeme, ze budou prti
feSeni problému napomocné.

Nésledné je nutné definovat zpusob vytvoreni poc¢atecni populace, ukoncujici podminku,
fitness funkci, a zvolit parametry béht genetického programovani jako jsou napft. velikost
populace ¢i rozsah vyuzivanych konstant. Je nezbytné provést nékolik béhu (v fadech desi-
tek) a otestovat systém s ruznymi hodnotami ruznych parametru s cilem vybrat ty, které
vedou na nejlepsi vysledky.
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Kapitola 4

Experimenty s knihovnou gplearn
a scikit-learn

V této kapitole jsou popsany experimenty, které byly provedeny na ritiznych datovych sadach
za vyuziti knihoven gplearn' a scikit-learn®. Cilem je porovnat vyuzitelnost jednotlivych
algoritmt pro regresi.

V tvodu této kapitoly jsou kratce predstaveny vyuzité knihovny. V podkapitole 4.1 se
nachdzi prehled kroku pii zpracovani datovych sad (dataset), které je obvykle nutné vyko-
nat pred trénovanim modelu. ReSeni téchto problémi je prezentovano z pohledu knihovny
pandas®, kterd umoziuje snadnou a rychlou manipulaci s datasety. Podkapitola 4.2 popisuje
jednotlivé datasety, na kterych budou vybrané modely trénovany. V podkapitole 4.3 jsou
ziskané vysledky a jejich porovnani.

Gplearn

Knihovna gplearn implementuje genetické programovani. Pomoci této knihovny lze resit
problémy binarni klasifikace (klasifikace do dvou tfid), symbolické transformace (automa-
tickd konstrukce novych nezdvislych proménnych z dostupnych nezavislych proménnych)
a symbolickou regresi (snaha najit matematicky model, ktery co nejlépe popisuje dana
data).

Scikit-learn

Scikit-learn je volné dostupna knihovna implementujici rizné modely strojového uceni.
Tato knihovna je napsana pfevazné v jazyce Python®. Nékteré interni ¢asti knihovny jsou
implementovany v jazyce Cython® pro vylepSeni vykonu. Pro vypocetné niaro¢né operace
vyuziva knihovny NumPy®.

https://gplearn.readthedocs.io/en/stable/
’https://scikit-learn.org/stable/
®https://pandas.pydata.org/
“https://www.python.org/
Shttps://cython.org/

Shttps://numpy.org/
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carat cut color | clarity | depth | table | price X y z
1] 0,23 Ideal E S12 61,5 55,0 326 [ 3,95 | 3,98 | 2,43
2| 0,21 | Premium E SI1 59,8 61,0 326 [ 3,89 | 3,84 | 2,31
31 0,23 Good E VS1 56,9 65,0 327 [ 4,05 | 4,07 | 2,31
41 0,29 | Premium I VS2 62,4 58,0 334 [ 4,20 | 423 | 2,63
51 031 Good J S12 63,3 58,0 335 [ 434 | 435 | 2,75

Obrazek 4.1: Ukéazka dataframe z knihovny pandas

Pandas

Knihovna pandas umoziiuje naéist datasety ze souboru typu (nejen) .csv (comma separated
values). Nactend data ukladd jako radky x sloupce do tzv. datovych rdmeu (obr. 4.1) (da-
taframe), kde Fddek prestavuje predstavuje jedno pozorovani (observation ¢i instance), tj.
mnozinu vlastnosti, které nas o dané véci zajimaji. Sloupce predstavuji nezavislé promeénné
v datasetu.

4.1 Predzpracovani dat

Aby byl dataset vyuZitelny pro trénovani modelu, musi byt vsechna data v ném v numerické
podobé. Datasety, které obsahuji nenumericka, chybéjici, ¢i jinak nevhodna data, jsou tedy
pro trénovani naprosto nevyuzitelné. Je nutné je tedy prevést do podoby ciselné. Tato pro-
blematika se nazyvé predzpracovani dat (data preprocessing). V podkapitole 4.1 je éerpdno
z [5] a [7].

Chybé¢jici data

Chybéjicimi daty se rozumi chybéjici hodnota na fddku pro nékterou z nezavislych pro-
ménnych. Nejsnadnéjsim resenim tohoto problému je odebrat radek s chybéjici hodnotou.
Ovsem tento pristup se snadno muze ukazat jako pomérné nevhodny. V pripadeé, ze data-
set obsahuje hodné radku s chybéjicimi hodnotami, a tyto radky se zahodi, miiZeme velice
snadno prijit o velkou ¢ast datasetu.

Problému zahozeni prilis mnoha fadkua se lze vyhnout pomoci metody imputace (im-
putation). Imputace takové faddky nezahazuje, a namisto toho chybéjici hodnoty nahradi
zvolenou metodou. Chybéjici hodnoty tak mohou byt nahrazeny napr. primérem ¢i media-
nem ostatnich hodnot, hodnotou s nejéastéjsim vyskytem ¢i zvolenou konstantou (¢asto se
voli hodnota 0).

Skalovani dat

Dalsim dulezitym krokem pred trénovanim modelu je skdlovani dat (feature scaling). Ne-
naskalovana data nabyvaji hodnot z rtznych intervali, napt. v€k zaméstnanci se miize
pohybovat v rozsahu priblizné dvaceti az Sedesati let, kdezto vyplata se pohybuje v deseti-
tisicich. Pokud nejsou data naskalovana, pak se mize stat, ze néktera nezavisla proménna
ovliviiuje vysledny model vic nez by méla. Také jsou problémem data v jinych jednotkéch.
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Ty je nutné prevést do stejného rddu. Dvéma nejbéznéjsimi metodami skalovani jsou nor-
malizace a standardizace.

Normalizace je pomérné primocarda metoda — hodnoty jsou naskalovany do intervalu
<0,1> dle vztahu 4.1, kde 2’ je naskdlovand hodnota, x je puvodni hodnota, a min(zx)
a max(x) je minimalni, respektive maximalni hodnota, jez x nabyva.

, x — min(z)

T max(x) — min(x) (4.1)

Standardizace je dalsi popularni metodou pro skalovani. Standardizace 4.2 nahrazuje
jednotlivé hodnoty jejich z-score. Z-score udava, jak moc se x 1isi od primeéru. V rovnici 4.2
je z z-score, x je puvodni hodnota, T je priumér vsech hodnot x, a ¢ je standardni odchylka.

(4.2)

Kédovani retézcovych dat

Jak jiz bylo vyse zminéno, algoritmy strojového uéeni vyzaduji pouze numericka data, a data
ve formé fetézcl je tedy nutno zakdédovat do numerické podoby. Pro jednoduché kédovani
lze vyuzit metodu One hot encoding. Tato metoda zakoéduje kategorické cilové proménné do
vektoru jednicek a nul. Sloupec s nulou znamené ze se nejednd o danou kategorii, jednicka
znamend ze se jedna o danou kategorii. Pro ptipad, kdy je potfeba priradit konkrétnim
fetézcum konkrétni hodnoty, napt. pri nutnosti zachovani hierarchického vyznamu jednot-
livych tiid, lze vyuzit metodu map z knihovny Pandas.

4.2 Vyuzité datasety

4.2.1 Diamanty

Tento dataset obsahuje cenu v americkych dolarech a vlastnosti (jakou je napf. ¢irost nebo
pocet karati) témeér 54 000 diamanti. Jednd se tedy o pomérné rozsahly dataset. Tento
dataset je dostupny na webu kaggle”. Obsahuje 9 nezévislych proménnych (vlastnosti dia-
mantu) a 1 zavislou (cenu diamantu), z toho 3 nezavislé proménné nabyvaji nenumerickych
hodnot, které bylo potieba prevést do ¢iselné podoby.

4.2.2 Vyroba elektriny

Druhym datasetem, na kterém budou jednotlivé algoritmy testovany, je dataset paroplynové
elektrarny. Dataset obsahuje 4 nezavislé proménné (teplota, okolni tlak, relativni vlhkost
a mnozstvi upusténého vakua). Predikovanym atributem je produkce elektrické energie za
hodinu v megawattech. Tento dataset ma necelych 10 000 instanci. VSechna data jsou
v numerické formé, neni tedy nutné tento dataset dale upravovat. Dataset je dostupny na
webu kaggle®.

4.2.3 Odolnost betonu

Treti dataset obsahuje rtizné parametry betonu. Cilem je predpovédét odolnost betonu
na zakladé téchto parametri. Obsahuje 8 nezévislych proménnych (napf. podil cementu

"https://www.kaggle.com/shivam2503/diamonds
Shttps://www.kaggle.com/gova26/airpressure
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Tabulka 4.1: Parametry datasetu

Dataset Trénovaci | Testovaci | Celkem | Pocet nezav. prom.
Cena diamantt 43152 10788 53940 9
Pevnost betonu 824 206 1030 8
Vyroba elektiiny 7654 1914 9564 4
Kritickd teplota supravodic¢i 17010 4253 21263 82

¢i obsah vody), a zdvislou proménnou, kterou je odolnost betonu (v MPa). Dataset je
dostupny na webu UCI”. Autorem tohoto datasetu je I-Cheng Yeh [16]. Vsechna data jsou
v numerické formé, neni tedy nutné tento dataset dale upravovat. Jedna se pomérné o maly
dataset ¢itajici pouze néco pres 1000 instanci.

4.2.4 Kriticka teplota supravodici

Poslednim datasetetem je dataset obsahujici rizné vlastnosti polovodict. Cilem je pred-
poveédét kritickou teplotu supravodice na zakladé jeho vlastnosti. Tento dataset obsahuje
81 nezévislych proménnych, 1 zévislou proménnou (kritickou teplotu daného supravodice),
a tvori ho témér 22 000 instanci. 81 nezavislych proménnych z tohoto datasetu ¢ini pomérné
slozity dataset. VSechna data jsou v numerické formé, neni tedy nutné tento dataset dale
upravovat. Jednd se o pomérné rozsahly dataset. Tento dataset je dostupny na webu UCI'’.
Autorem tohoto datasetu je Kam Hamidieh [8].

4.3 Experimenty

Hodnotici kritérium pii porovnavani jednotlivych modelt je jejich koeficient determinace
na daném datasetu. Koeficient determinace je dan vztahem 4.3, kde y; je skute¢nd hodnota,
7; je predikovand hodnota, a g; je prumér skutecnych hodnot.
R2_1_ RSS 1 >y (yi — :)°
n —
1TSS > i (i — Ui)?
Citatel pak vyjadiuje rezidudlni soucet ¢tvercti (RSS), ktery vyjadiuje rozdil mezi sku-
te¢nou hodnotou a predikovanou. Jmenovatel vyjadiuje absolutni soucet ¢tvercu (TSS),
ktery vyjadiuje rozdil mezi skute¢nymi hodnotami a jejich pramérem [14].

(4.3)

4.3.1 Genetické programovani s knihovnou gplearn

Datasety jsou rozdéleny v poméru 80% dat trénovacich, a 20% dat testovacich. Jednotlivé
instance jsou do téchto dvou skupin rozdéleny nahodné. Na kazdém z vybranych datasetu
byl model natrénovan celkem padesitkrat s parametry uvedenymi v tabulce 4.2. Zvolené
parametry byly vybrany na zédkladé prvotnich zkusebnich béhu, které jsem provedl. Na obr.
4.2 je graf zobrazujici ziskané vysledky za padesat béhti (vyjma béhi s negativnim R? skére)
na testovacich datech. Pro sloupec s nejlepsim R? skére byla pouzita nejvétsi hodnota ze
vSech 50 béhti. Pro primérnou a miniméalni hodnotu byly brany v potaz pouze nezaporné
hodnoty.

“nttps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Concrete+Compressive+Strength
Onttps://archive.ics.uci.edu/ml/datasets/Superconductivty+Data
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Pro dataset diamanti byl koeficient determinace kladny ve 49 z 50 ptipadi, pro dataset
pevnosti betonu ve vsech 50 pripadech, a stejného vysledku bylo dosazeno i u datasetu
kritické teploty supravodicii. Pro dataset produkce elektiiny bylo koeficient determinace
kladny pouze v 36 pripadech z 50.

Schopnost modelu se dostatecné natrénovat byla nejvyssi u datasetu diamanti, coz lze
vysveétlit vysokym poctem trénovacich instanci, a pomérné nizkym, ovSsem ne prilis nizkym,
poc¢tem nezavislych proménnych. Podobnych, ale o néco horsich vysledki bylo dosazeno
u datasetu vyroby elektriny. Prekvapivé pozitivnich vysledkt bylo dosazeno u datasetu pev-
nosti betonu, kdy i pfes nizky pocet trénovacich instanci bylo dosazeno dobrého vysledku.
Nejhorsich (v porovnéni s ostatnimi datasety) vysledki bylo dosazeno u datasetu vlastnosti
supravodici. Divodem bude pravdépodobné vysoka dimenzionalita tohoto datasetu.

Tabulka 4.2: Parametry

Cil: najit program, ktery najde co nejlepsi vztah mezi
nezavislymi proménnymi a zavislou proménnou
Mnozina funkef: +, -, %, /, sqrt, abs, log
Mnozina terminalu: jednotlivé nezavislé proménné
Fitness funkce: absolutni chyba
Selekce: turnajova
Inicializace populace: ramped half and half
Parametry: 70% kiizeni, 30% mutace podstromu
Velikost populace: 100
Velikost turnaje: 25
Pocet generaci: 50
Rozsah generovanych konstant: -1.0 — 1.0
Ukoncent: dosazeny maximalni pocet generaci
1.0
I Nejlepsi
Primérny
0.8 A Il Nejhorsi
S
©
£
£ 0.6 1
]
@
©
=
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diamant( betonu elektriny supravodicQ

Obréazek 4.2: Hodnoty koeficientu determinace na testovacich datech s GP
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4.3.2 Ostatni metody s knihovnou scikit-learn

Hodnoty koeficientu determinace ziskané pomoci linearni regrese, ndhodného lesa a vicevrst-
vého perceptronu byly vzaty z jednoho trénovani, neb na zakladé predchozich experimenti
se vysledky v jednotlivych bézich lisily pouze miniméalné, a brat primér z nékolika béhu
by tedy bylo zbytec¢né. Tyto algoritmy jsou spoustény s defaultnimi parametry, které jsou
uvedeny v dokumentaci knihovny scikit-learn.

Z téchto metod si na vybranych datasetech nejlépe vede ndhodny les (RF na obr. 4.3).
U datasetu diamantt a vyroby elektiiny bylo dosazeno obdobnych vysledki jako u genetic-
kého programovani. S metodou ndhodného lesa bylo dosazeno o néco lepsich vysledkl nez
s genetickym programovanim na datasetu pevnosti betonu. Mnohem lépe si vedla metoda
nahodného lesa u kritické teploty supravodica. Zda se, ze nadhodny les je schopny provadeét
dobré predikce i pres vysoky pocet nezavislych proménnych. Linedrni regrese a vicevrstvy
perceptron vykazuji podobné vysledky u datasetu diamanti a datasetu vyroby elektfiny.
U datasetu pevnosti betonu vitézi vicevrstvy perceptron oproti linearni regresi, a u kritické
teploty supravodi¢a je tomu obracené.

Koeficient determinace

Cena Pevnost Vyroba Kriticka teplota
diamant( betonu elektfiny supravodich

Obrazek 4.3: Hodnoty koeficientu determinace na testovacich datech jednotlivymi metodami

Tabulka 4.3: Nejlepsi dosazené R? koeficienty jednotlivych metod
GP | LR | RF | MLP

Cena diamanti 0.95 ] 091 | 0.98 | 0.95
Odolnost betonu 0.79 | 0.66 | 0.93 | 0.83
Vyroba elektfiny 0.92 [ 0.93 | 0.96 | 0.90
Krit. tep. supravodic¢ta | 0.67 | 0.75 | 0.92 | 0.63
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Kapitola 5

Linearni genetické programovani

Linearni genetické programovani vyviji programy reprezentované jako sekvence instrukci né-
jakého imperativniho programovaciho jazyka, a nebo jazyka symbolickych instrukci. Tato
prace se vénuje té prvni moznosti. V ramci této prace se instrukcemi rozumi rtizné mate-
matické operace a podminéné skoky. Tyto instrukce akceptuji jako operandy konstanty ¢i
proménné, a ukladaji vysledek této operace do jiné proménné. Tyto proménné jsou ulozeny
v registrech. Nékteré registry jsou vyhrazeny pro vstupni data, a vystup je ocekavan v de-
finovaném registru ¢i registrech. Dalsim typem registri jsou konstantni registry. Ty jsou
inicializovany nahodnou konstantni hodnotou z predem definovaného rozsahu. Poslednim
typem registri jsou vypocetni registry. S obsahem téchto registrfi je na rozdil od ostatnich
manipulovidno v prubéhu vypoctu. Tato kapitola ¢erpé z knihy [3].

5.1 Reprezentace programiu

V linearnim genetickém programovani jsou programy tvoreny instrukcemi vybraného im-
perativniho programovaciho jazyka. Instrukce se sklada z operace provedené nad dvéma
zdrojovymi registry, a prifazenim vysledku této operace do registru cilového. Priklad tako-
vého programu je ve vypisu 5.1.

double r[5] // pole simulujici registry;
r[3] = sin(r[1]);

r[1] = r(2] / r[1];

r[4] = r[2] / r[3];

r[2] = sqrt(z[4]);

if (r[2] < r[1])

r[0] = r[3] + r[2];

r[3] = r[2] - r[1];

r[0] = r[3] + r[0];

r[3] = r[0] + r[1];

Vypis 5.1: Priklad kandidatniho programu
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5.2 Kobdovani instrukci

Do instrukce je nutné zakoédovat ¢tyfi informace - operaci, kterd ma byt provedena, re-
gistr, do kterého ma byt vysledek operace ulozen, a dva zdrojové registry, které slouzi jako
operandy pro provadénou operaci.

Kazd4 instrukce mize byt tedy zakédovana jako pole ¢tyr indexii - jeden index do pole
instrukci, jeden index do pole s cilovymi registry a po jednom indexu do pole se zdrojovymi
registry pro kazdy z obou zdrojovych registri. Instrukce pro sec¢teni dvou ¢isel ulozenych
v registrech r1 a ro a ulozeni vysledku této operace do registru rz, tedy rg = r1 + ro, pak
muze byt zakédovand do pole hodnot typu integer jako int instrukcel[4] = {1, 3, 1,
2}, za predpokladu, ze ¢islo 1 na prvni pozici reprezentuje sc¢itani, ¢islo 3 na druhé pozici
reprezentuje index cilového registru, a ¢isla 1 a 2 reprezentuji indexy zdrojovych registri.

5.3 Inicializace populace

Pocatecni populace programi je inicializovana, jak je u evolu¢nich algoritmt zvykem, na-
hodné, avsak do jisté miry lze pocatecni populaci ovlivnit. Spole¢nym prvkem vsech iniciali-
zacnich metod je pfedem dand maximalni délka programu, tj. jeho celkovy pocet instrukei.
Standardnim pristupem je volnd inicializace, kdy je pocatecni populace inicializovana zcela
nahodné. Existuji ovsem i dalsi pristupy:

e Plné efektivni inicializace: Programy v pocatecni populaci jsou tvoreny pouze
efektivnim (tj. bez intront) kédem. Tato inicializaéni metoda generuje programy od
posledni instrukce po prvni.

e Maximalni inicializace: VSechny programy v poc¢atecni populaci maji délku rovna-
jici se maximélni délce programu.

e Promeénliva inicializace: Kazdému programu v pocatecni populaci je nahodné dlouhy
z predem daného rozsahu.

e Konstantni inicializace: Kazdy program v pocatecni populaci ma stejnou délku.

Délka programu by méla odpovidat feSenému problému. Napr. pro nalezeni programu apro-
ximujici polynom z? + 23 + 22 4+ 2 je zbytetné neefektivni hledat toto FeSeni u programi
s délkou v Fadu stovek instrukci, kdyz mutzeme intuitivné ocekdvat vhodné reseni v radu
desitek instrukci.

5.4 Evoluce programi

Existuji dva zakladni pristupy k evoluci programti. Prvnim je generacni, kdy nova generace
se sklada z N potomk, kde N je velikost populace, a novou populaci tvori pouze tito potomci.
Druhy pristup je tzv. steady-state populace, kdy potomci nahrazuji jejich rodice v ptivodni
populaci. Pii tomto pristupu se pak definuji ekvivalenty generaci, ¢asto jako pocet evaluaci.
Jednim generacnim ekvivalentem pak miize byt pocet evaluaci roven velikosti populace.

Pro aplikaci genetickych operatori jako krizeni je nejprve nutné vybrat vhodné rodice.
Rodice 1ze opét vybrat pomoci turnaji, jako u stromového genetického programovani 3.3.
Genetické operatory mutace a kiizeni v linedrnim genetickém programovani jsou si v prin-
cipu podobné s témi ve stromovém genetickém programovani.
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Tyto operatory lze dale rozdélit na makro a mikro. Makro operatory provadi zmény na
urovni instrukei - instrukce jsou nejmensi jednotky, které 1ze ménit. U mutace se tak miize
jednat napr. o nahrazeni ptivodni instrukce nové vygenerovanou instrukeci ¢i pridanim zcela
nové instrukce. Naproti tomu mikro operatory provadi zmény uvniti instrukei - nejmensi
jednotky, které Ize ménit, jsou indexy registr. To je prakticky realizovatelné pouze mutaci,
kdy napr. operator s¢itani je nahrazen operatorem soucinu.

5.4.1 Mutace

V rdmci této prace bude bran zietel na nasledujici typy (makro) mutaci:

e Destruktivni mutace: Instrukce na ndhodné pozici je z programu odstranéna (obr.
5.1.

e Vkladaci mutace: Na ndhodnou pozici v programu je vlozena ndhodné vygenerovana

instrukce (obr. 5.2).

e Ménici mutace: Instrukce na ndhodné pozici je nahrazena jinou, ndhodné vygene-

rovanou instrukei (obr. 5.3).

Bod mutace Bod mutace

v \

—>

Rodi¢ Potomek

Obrazek 5.1: Destruktivni mutace

Bod mutace Bod mutace

\ v

Rodi¢ Potomek

Obrazek 5.2: Vkladaci mutace

5.4.2 Krfizeni

Kiizeni (obr. 5.4) je typickym makro operatorem - dva jedinci si mezi sebou vyméni blok
instrukci o ndhodné urcené délce. Vysledkem opét miize byt jeden ¢i dva jedinci. V této
praci je brana v potaz ta druhd moznost.
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Bod mutace

v

Rodi¢

Bod kiiZeni 1 Bod k¥iZeni 2

Prvni rodi¢
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Bod mutace

v

Potomek

Obrazek 5.3: Ménici mutace

A

A

Prvni potomek

Bod k¥iZeni 1 Bod k¥iZeni 2

Druhy rodic¢ e

A

Druhy potomek

Obréazek 5.4: Kiizeni v linedrnim genetickém programovani
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Kapitola 6

Navrzena implementace LGP

V této kapitole budou popsany jednotlivé ¢asti systému, jenz byl v ramci této prace vy-
tvoren. Jednd se o systém linedrniho genetického programovani, ktery vyuzivad principt
popsanych v piedchézejici kapitole. Tento systém byl vytvoien v jazyce C++'. Detailnéji
budou popsany metody tiidy population, které uzivatel pfimo pouziva. Ostatni t¥idy jsou
popsany jen strucné.

6.1 Navrh programu

Systém (viz obr. 6.1) tvori nékolik t¥id. T¥ida population uchovava vSechny parametry pro
béh, zastresuje riizné operace provadéné na jedincich a ridi evoluci. Také poskytuje rizné
dalsi metody. Ttida datataset slouzi pro uchovavani trénovacich a testovacich dat. Ttida
individual slouzi k reprezentaci jedince. Tiida instruction predstavuje jednotlivé instrukce,
ze kterych se jedinci skladaji.

dataset population individual instruction
2 1 1 1.* 1 1..*

—® @ e e

Obrazek 6.1: Ttidni diagram implementovaného systému

6.2 Trida population

V této podkapitole bude popsan detailnéji konstruktor této tiidy a metoda evolve. Ostatni
metody, se kteryma uzivatel muze téz manipulovat, jsou také stru¢né popsany.

6.2.1 Konstruktor

Pr1i inicializaci objektu této tiidy je nutno zadat cestu k trénovacim a testovacim datim.
Déle ma uzivatel moznost napr. zvolit poCty riznych registrii ¢i ovlivnit minimalni a ma-
ximalni délku programu. Signatura konstruktoru viz vypis 6.1.

population(std::string train, std::string test, int feature_index,
int RWregs, int const_regs, std::pair <int, int> prog_len,

"http: //www.cplusplus.com/
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int size, std::vector <int> &function_set,
std::pair <int, int> const_range);

Vypis 6.1: Konstruktor tiidy population

e std::string train: Cesta k souboru obsahujici data pro trénovani.

e std::string test: Cesta k souboru obsahujici data pro testovani.

e int feature_index: Cislo sloupce zavislé proménné.

e int RWregs: Pocet vypocetnich registri.

e int const_regs: Pocet registrii, které se maji incializovat konstatni hodnotou.
e std::pair <int, int> prog_len: Minimélni a maximéalni délka programu.

e int size: Pocet jedinci v populaci.

e std::vector <int> &function_set: Mnozina funkci, ze kterych lze konstruovat
programy.

e const_range: Interval, ze kterého se generuji konstanty.

6.2.2 Metoda evolve

Volanim metody evolve (vypis 6.2) se spousti evoluce. U mutace lze uréit, kolik instrukei
mé byt nahrazeno/ptridano/odstranéno, ¢imz lze urcit, jak velkd ¢dst daného programu se
ma zménit, a tedy jak rychle bude evoluce probihat. V této metodé se nejprve instanciuji
objekty tridy rng (tato tfida je popsana blize v kapitole 6.5), které jsou vyuzivany pro
generovani ndhodnych ¢isel pro rizné ¢asti systému, a nasledné probihé evoluce. Ta probiha
tak, ze nejprve se vygeneruje pseudonahodné ¢islo, a dle toho, do jakého intervalu nélezi,
se aplikuje na vitéze turnaje pattficny geneticky operator.

void evolve(int generations, std::pair <int, int> p_changeM,
std::pair <int, int> p_addM, std::pair <int, int> p_removelM,
int p_crossover, int t_size);

Vypis 6.2: Metoda evolve

e int generations: Pocet generaci, jez se méa vykonat.

e std::pair <int, int> p_changeM: Pravdépodobnost aplikace ménici mutace na
vyherce turnaje, a kolik instrukci ma byt nahrazeno.

e std::pair <int, int> p_addM: Pravdépodobnost aplikace vkladaci mutace na vy-
herce turnaje, a kolik instrukci méa byt vlozeno.

e std::pair <int, int> p_removeM: Pravdépodobnost aplikace destruktivni mutace
na vyherce turnaje, a kolik instrukci ma byt odstranéno.

e int p_crossover: Pravdépodobnost aplikace kiizeni na vitéze turnaje.

e int t_size: Velikost turnaje.
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6.2.3 Metoda predict

Pomoci metody predict (vypis 6.3) lze po natrénovani modelu predikovat zavislou promén-
nou. Funkce prijimé jednu instanci a index zavislé proménné, a vraci dvojici predikované
a skutecné hodnoty.

std::pair <double, double> predict(std::vector <double> instance,
int feature_index);
Vypis 6.3: Metoda predict

6.2.4 Metoda score

Metoda score spocitd koeficient determinace na trénovacich datech.

double score();

Vypis 6.4: Metoda score

6.3 Trida individual

Trida individual reprezentuje jedince v populaci. Kazdy jedinec se skldda z daného pocétu
instrukei, znd svou délku (pocet instrukei), a svou hodnotu zdatnosti. Signatura konstruk-
toru viz vypis 6.5. Tento konstruktor pfijimé jako parametry i objekty rng, které jsou
popsany v podkapitole 6.5.

individual (rng &rng_opcode_indices, rng &rng_d, rng &rng_sl, rng &rng_s2,
rng &rng_len, const dataset &dtst, std::vector <double> &registers,
std::vector <int> &function_set, int RWregs);

Vypis 6.5: Konstruktor tfidy individual

Metoda eval (vypis 6.6) spoc¢itd hodnotu zdatnosti jedince. Tato metoda je voldna po
iniciliazaci kazdého jedince, a po aplikaci kazdého z genetickych operatoru, kdy je treba
zjistit, zda ma potomek lepsi ¢i horsi hodnotu zdatnosti nez jeho rodic.
void eval(const dataset &dtst, std::vector <double> &registers,
std::vector <int> &function_set, int RWregs);
Vypis 6.6: Metoda eval

6.4 Trida instruction

Trida instruction reprezentuje jednu instrukci. Instrukce se skldda z indexu do pole ope-
racnich kédu, indexu do pole cilovych registri, a dvou indext do pole zdrojovych registri.
Konstruktor této tridy (signatura viz vypis 6.7) prijima ¢tyfi rizné objekty t¥idy rng, které
slouzi pro generovani indext do patri¢nych poli.

instruction(rng &rng_o, rng &rng_d, rng &rng_sl, rng &rng_s2);

Vypis 6.7: Konstruktor tridy instruction
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6.5 Trida rng

Tato tida vyuziva pro generovani nahodnych éisel tiidu std: :mt199937°. Tato tiida potie-
buje pro inicilizaci tzv. seminko (seed). Seminko je ddno uplynulym ¢asem od poc¢atku Unix
Epochy® std: : chrono: :system_clock: :now() .time_since_epoch() .count () ; Defaultné
je vyuzivan konstruktor s ndhodné vygenerovanym seminkem (vypis 6.8), ovSem lze vyuzit
i konstruktor tiidy rng s pfedem danym seminkem, viz vypis 6.9.

rng(int a, int b);
Vypis 6.8: Prvni konstruktor tfidy rng

rng(int a, int b, int seed);

Vypis 6.9: Druhy konstruktor tfidy rng

6.6 Trida dataset

Tiida dataset reprezentuje dataset. Nac¢ita data ze souborti typu .csv’. Konstruktor této
tFidy prijima dva parametry, a to cestu k souboru s daty, a index zavislé proménné (vypis
6.10).

dataset(std::string filename, int label_index);

Vypis 6.10: Konstruktor t¥idy rng

6.7 Predvedeni prace se systémem

Pro zahajeni evoluce staci instanciovat tfidu population a nasledné zavolat jeji metodu
evolve. Néaslednym volanim metody score lze natrénovany model na testovacich datech
otestovat, a ziskat tim koeficient determinace na danych trénovacich datech.

int main() {
/* l:addition, 2:subtraction, 3:multiplication, 4:safe division
5:sqrt 6:pow 7:sin 8:cos 9:tan
10:< 11:> 12:1og 13: absolute value 14:neg */
std::vector<int> func_set {1,2,3,4,5,12,13,14};
std::string train = R"(path/to/train/file)";
std::string test = R"(path/to/test/file)";
int label_index = 7;
int POP_SIZE = 100;
std::pair <int, int> prog_len(25, 100);
std::pair <int, int> const_range(0.0, 10.0);
int RW_registers = 15;
int CONST_registers = 2;
// init population
population populace(train, test, label_index, RW_registers,

*nttp://wuw.cplusplus.com/reference/random/mt19937/
3https://www.unixtimestamp.com/index.php
‘https://opendata.gov.cz/standardy: csv
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CONST_registers, prog_len, POP_SIZE, func_set, const_range);
int n_generations = 10;

std::pair <int, int> change m (30, 10);

std::pair <int, int> insert_m (15, 10);

std::pair <int, int> delete_m (5, 10);

int crossover = 50;

int t_size = 10;

// start evolution

populace.evolve(n_generations, change_m, insert_m, delete_m, crossover, t_size);
std::cout << populace.score() << std::endl;

return O;

Vypis 6.11: Ukazka prace se systémem
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Kapitola 7

Experimenty se systémem

Oblast genetického programovani je nechvalné prosluld svym nedostatkem benchmarkovych
uloh, a to nejen pro symbolickou regresi. Nékteré benchmarkové tlohy ¢i datasety jsou
sice 0 néco popularnéjsi nez jiné, ovsem problémem zustava porovnatelnost jednotlivych
vysledku v ruznych pracich z divodu chybéjici standarizace vyhodnocovaciho procesu[l1].

V podkapitole 7.1 je implementovany systém otestovan na nékolika vybranych problé-
mech z [11]. V podkapitole 7.2 je systém otestovan na vybranych datasetech, a ziskané
vysledky jsou porovnany s vysledky ziskanymi pomoci knihovny gplearn.

Boxplot

Vysledky jsou prezentovany pomoci krabicovych diagramu (boxplot), viz obr. 7.1. Box-
plot zobrazuje dolni kvartil (Q1), medidan (Q2), horni kvartil (Q3), a interkvartilni rozsah
(IQR = Q3 - Q1), ktery pokryva 50% stiedovych dat. IQR je v boxplotu zobrazen pomoci
wkrabicky“ s ¢drkou, kterd reprezentuje medidn. Boxplot obsahuje vousy (whiskers), které
predstavuji minimélni a maximéalni hodnotu, ovSem ne vétsi nez jedenapulnasobek IQR.
Odlehlé hodnoty (outliers) jsou obvykle zobrazovany koleckem, které ovSsem nemusi byt
zobrazeny vzdy, a nachdzi se mimo tusek zobrazujici minimum a maximum [10].

Q3+1.5*IQR

Q3

IQR Q2

Q1

Q1-1.5*IQR

Obrazek 7.1: Priklad boxplotu
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7.1 Vybrané problémy

Parametry, jez maji jednotlivé problémy spole¢né, jsou uvedeny v tabulce 7.1. Parametry,
jez se u jednotlivych problémt lisi, jsou uvedeny v patri¢cné tabulce u kazdého polynomu ex-
plicitné. Fitness funkci, jez jsou jedinci ohodnocovéni, je prumérnd absolutni chyba (MAE),
tj. jedna se o pristup, kdy mensi hodnota fitness funkce znamend lepsiho jedince.

Tabulka 7.1: Spolecné parametry

Cil: aproximace konkrétni funkce
Fitness funkce: absolutni chyba (MAE)

Selekce: turnajova

Velikost populace: 100

Ukonceni: dosazeny maximalni pocet generaci

7.1.1 Keijzer-1

Cilem této tlohy je aproximovat funkci danou predpisem 7.1. Trénovaci data tvori 21 bodi
v intervalu < —1.0,1.0 > (krok 0.1). Testovaci data byla ve stejném rozsahu, ovSem s krokem
0.001. Testovaci data tedy obsahuji celkem 2001 testovacich pripadi. Vybérem intervalu
generovanych konstant je cilem omezit prohleddvany prostor moznych reseni, a urychlit tak
proces hledani feseni.

Po 30 bézich byla ziskdna R? skére, kterd jsou uvedend na obr. 7.3. Na zdkladé ziskanych
vysledku lze usoudit, Ze bylo nalezeno uspokojivé feseni, a implementovany systém tento
problém zvladl tspésné vyresit. Vyvoj hodnoty zdatnosti (tj. MAE) viz obr. 7.2.

y=0.3xsin(2 xmxx) (7.1)

Tabulka 7.2: Parametry pro problém Keijzer-1

Mnozina funkci: +, -, *, /, sqrt, sin, log
Mnozina zav. prom.: X
Velikost turnaje: 75
Parametry: 10% kiizeni, 50% meénici mutace (5),
30% vkladaci mutace (10), 10% destruktivni mutace (5)
Pocet generaci: 1000

Pocet vypocetnich registri: 5
Pocet konstantnich registri: 3
Rozsah konstant: 0.3-3.2
Pocéatecni délka programi: 25 - 100

7.1.2 Keijzer-6

V této uloze je cilem aproximovat funkci danou predpisem 7.2. Pfi aproximaci této funkce
nebyly vyuzivany zddné konstantné inicializované registry, nebot by proces hledani vhodné
aproximace pouze znesnadnily. Trénovaci data tvori 50 bodu v intervalu < 1,50 > (krok
1), testovaci pak 120 bodu v intervalu < 1,120 > (krok 1).
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Obrazek 7.2: Vyvoj hodnoty zdatnosti jedincti u problému Keijzer-1

Po 30 bézich byly ziskdny vysledky uvedené v krabicovém grafu na obr. 7.3. U této
funkce se podaiilo najit perfektni feseni (tj. R?=1.0). V§voj hodnoty zdatnosti viz obr. 7.4.
Priklad nalezeného evolu¢niho reseni viz vypis A.1

=33 (72)

Tabulka 7.3: Parametry pro problém Keijzer-6

Mnozina funkef: +, -, *, /, sqrt, sin, log
Mnozina zav. prom.: b
Velikost turnaje: 25
Parametry: 70% ktizeni, 10% ménici mutace (3),
10% vkladaci mutace (5), 10% destruktivni mutace (2)
Pocet generaci: 100

Pocet vypocetnich registra: 1
Pocatecni délka programt: 10 - 20

7.1.3 Keijzer-8

V této tloze je cilem aproximovat funkci danou predpisem 7.3. Trénovaci data tvori 100
bodi v intervalu < 1,100 > (krok 1), testovaci pak 1000 bodu v intervalu < 1,100 > (krok
0.1).

Po 30 bézich byly ziskany vysledky uvedené v krabicovém grafu na obr. 7.3. U této funkce
se podaiilo najit témét perfektni feseni (R2=0.996). Vyvoj hodnoty zdatnosti viz obr. 7.5.
Jako nezbytné pro nalezené vhodného teseni se projevily registry inicializované ndhodnou
konstantni hodnotou. Pri hledani optimélnich parametri pro tento problém byl testovan
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Obrézek 7.3: Hodnoty R? skére na vybranych problémech

nejprve nulovy pocet takto inicializovanych registrii, ovsem ziskané vysledky nebyly moc
dobré. Postupnym zvySovanim mnozstvi téchto registrii bylo dosahovano lepsich vysledkii.
Jako vhodny pocet konstantné inicializovanych registru se ukézalo ¢islo 20.

y=Vr (7.3)

Tabulka 7.4: Parametry pro problém Keijzer-8

Cil:

Mnozina funkci:
Mnozina zav. prom.:
Velikost turnaje:
Parametry:

Pocet generaci:
Pocet vypocetnich registri:

Pocet konstantnich registri:

Rozsah konstant:
Pocatecni délka programi:

aproximace konkrétniho polynomu

+, -, %, /, pow, log, abs, neg

X

50

34% ménici mutace (15),

66% vkladaci mutace (25), 0% destruktivni mutace
500

5

20

-10.0 - 10.0
25 - 100

7.1.4 Vliv velikosti populace

Na zdkladé vysledku experimentu s velikosti populace (parametry béhu viz tabulka 7.5,
vysledky viz obr. 7.6) byly experimenty provadény s velikosti populace 100. V tomto obrazku
lze vidét, ze vétsi velikost populace neovlivnila median, a ani nejlepsi ziskanou hodnotu,
kterd byla dosazena pro velikost populace 100. To bude patrné z duvodu, Ze turnaje se
ucastni 75 jedincu. V priipadé velikosti populace o 100 jedincich se jednd o 75% vSech
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Obrazek 7.4: Vyvoj hodnoty zdatnosti jedincti u problému Keijzer-6

jedinct, u populace o 200 jedincich je to 37,5% vSech jedinci, a u populace o velikosti 500
jedinct je to pouze 15% vsech jedinctu. U populace o velikosti 100 (a velikosti turnaje 75)
je tedy vétsi sance na vybrani lepsiho jedince pro aplikaci genetickych operatoru.

Tabulka 7.5: Parametry pro testovani velikosti populace

Cil:

Mnozina funkci:
Mnozina zav. prom.:
Fitness funkce:
Selekce:

Velikost turnaje:
Velikost populace:
Parametry:

Pocet generaci:
Pocet vypocetnich registri:

Pocet konstantnich registri:

Rozsah konstant:
Pocéatecni délka programii:
Ukonceni:

aproximace funkce (problém Keijzer-1)

+, -, %, /, sqrt, sin, log

X

absolutni chyba (MAE)

turnajova

75

100 | 200 | 500

10% k¥izeni, 50% ménici mutace (5),

30% vkladaci mutace (10), 10% destruktivni mutace (5)
100 | 50 | 20

)
3
0.3-32
25 - 100

dosazeny maximélni pocet generaci

7.2 Experimenty na realnych datasetech

Byly vybrany 4 rtzné datasety co do poctu trénovacich instanci a mnozstvi zavislych pro-
meénnych, viz kap. 4.2. Na kazdém z datasetii byl systém spustén celkem padesatkrat. Index
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Obrazek 7.5: Vyvoj hodnoty zdatnosti jedinciti u problému Keijzer-8

zavislé proménné je pro dataset diamantti 7, pro dataset pevnosti betonu 9, pro dataset
vyroby elekttiny 5, a pro dataset kritické teploty supravodic¢t 82.

Spoleéné parametry pro tyto datasety jsou uvedeny v tabulce 7.6 (jak pro systém LGP,
tak pro stromové GP z knihovny gplearn). V tabulkdch 7.7, 7.9, 7.11, 7.13 jsou uvedeny
specifické parametry pro kazdy z béhu LGP, v tabulkach 7.8, 7.10, 7.12, 7.14 pak parametry
pro béhy s knihovni implementaci stromového GP. Na obr. 7.7, 7.8, 7.9, a 7.10 je uveden
vyvoj hodnoty zdatnosti jedinci na daném datasetu pro systém LGP.

Tabulka 7.6: Spolecné parametry

Cil: aproximace funkce popisujici data
Fitness funkce: absolutni chyba (MAE)

Selekce: turnajova

Velikost populace: 100

Ukoncent: dosazeny maximalni pocet generaci

Tabulka 7.7: Parametry pro dataset ceny diamantt - LGP

Mnozina funkcf: +, -, %, /, sqrt, pow, log

Velikost turnaje: 75

Parametry: 70% ménici mutace (10), 30% vkladaci mutace (15)
Pocet generaci: 100

Pocet vypocetnich registra: 4
Pocatecni délka programi: 25 - 100
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Obréazek 7.6: Vliv velikosti populace na hodnotu koeficientu determinace

Tabulka 7.8: Parametry pro dataset ceny diamantt - stromové GP

Mnozina funkef: +, -, %, /, sqrt, pow, log

Velikost turnaje: 75

Parametry: 70% mutace podstromu, 30% kiizeni
Pocet generaci: 100

Metoda inicializace populace: half and half

7.3 Zhodnoceni vysledkii

V grafu na obr. 7.11 jsou uvedeny vysledky (bez outlieri) ziskané s implementovanym
systémem a s knihovnou gplearn. Na obr. 7.12 jsou pak ziskané vysledky, vCetné outlieri.

Jako prvni si lze vS§imnout outliera (obr. 7.12), a to zejména u dataseti vyroby elektfiny
a kritické teploty supravodi¢ti s knihovnou gplearn. U téchto dataseti outliery nabyvaji
hodnot zcela mimo ostatni data. Jeden outlier se vyskytuje i u datasetu ceny diamantt,
ovSsem v porovnani s dvéma predchozimi datasety se jedna o zanedbatelnou odchylku. Zda
se, ze knihovni implementace stromového GP méa tendenci obcas nalézt extrémné Spatna
feSeni. Implementovany systém problémem extrémnich outliert nedisponuje.

Na datasetech pevnosti betonu a kritické teploty supravodicii si implementovany systém
oproti knihovni implementaci vede o néco hiife. Median ziskanjch R? skére s implemento-
vanym systémem je priblizné o dvé desetiny horsi oproti knihovné, a nejlepsi ziskané R?
skére jsou horsi priblizné o 5 setin. O néco lépe si implementovany systém vedl na data-
setu ceny diamanti, kdy medin ziskanych R? skére je piiblizné o jednu desetinu horsi nez
u vysledk ziskanjch s knihovnou. Nejlepsi ziskané R? skére se lisi pouze minimélné. Na
datasetu vyroby elektiiny je vitézem implementovany systém. Nejlepsi ziskand hodnota R?
skére je stejna (0,91), ovSem medidn ziskanych hodnot s knihovnou je zadporny (-1,29), a s
implementovanym systémem je 0,62.
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Obrazek 7.7: Vyvoj hodnoty zdatnosti jedinct u datasetu ceny diamantu

Tabulka 7.9: Parametry pro dataset pevnosti betonu - LGP

Mnozina funkef: +, -, % /, sqrt, abs
Velikost turnaje: 50
Parametry: 30% kiizeni, 30% ménici mutace (30),
30% vkladaci mutace (30), 10% destruktivni mutace (15)
Pocet generaci: 200

Pocet vypocetnich registra: 6

Pocet konstantnich registria: 2

Rozsah konstant: -10.0 - 10.0
Pocatecni délka programii: 250 - 500

7.4 Doba trénovani

Také byla zméfena doba trénovani na problému Keijzer-1 (viz kap. 7.1.1) a na datasetu pev-
nosti betonu (viz kap. 4.2.3). Nejprve probéhlo testovani na 1 000 evaluacich, a nasledné na
10 000 evaluacich (pro problém Keijzer-1 i pro dataset pevnosti betonu). Tento experiment
se lisi v poctu provedenych evaluaci, tj. rozdilny pocet generaci, nez jaky je uveden v dale
odkazovanych tabulkach (10 a 100 generaci pri populaci 100). Méfeni probéhlo na pocitaci
s opera¢nim systémem Linux Mint 19.2 (Tina), procesorem Intel Core i5-7200 s vykonem
2,5 GHz a paméti RAM typu DDRA4, velikosti 8 GB a frekvenci 1064 MHz.

Trénovani implementovaného systému u problému Keijzer-1 probéhlo se stejnym para-
metry, jaké jsou uvedeny v tabulce 7.2). Stejné tomu s parametry bylo i pro dataset pevnosti
betonu (viz tabulka 7.9).

Trénovani modelu s knihovnou gplearn u problému Keijzer-1 probéhlo s parametry
uvedenymi v tabulkce 7.16. Méreni doby béhu pro dataset pevnosti betonu probéhlo se
stejnymi parametry, které jsou uvedeny v tabulce 7.10.
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Tabulka 7.10: Parametry pro dataset pevnosti betonu - stromové GP

Mnozina funkei: +, -, %/, sqrt, abs
Velikost turnaje: 50
Parametry: 30% kiizeni, 70% mutace podstromu
Pocet generaci: 200
Metoda inicializace populace: half and half
Rozsah konstant: -10.0 - 10.0
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Obrazek 7.8: Vyvoj hodnoty zdatnosti jedincti u datasetu pevnosti betonu

Ziskané vysledky jsou uvedené v tabulce 7.15. A¢ implementovany systém je vyrazné
pomalejsi oproti knihovni implementaci na datasetu betonu, u problému Keijzer-1 systém
vykazuje priblizné trojndsobné zrychleni pii 1 000 evaluacich, a pti 10 000 evaluacich pri-
blizné zrychleni dvojnasobné.
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Tabulka 7.11: Parametry pro dataset vyroby elektfiny - LGP

Mnozina funkei: +, -, %, /, sqrt
Velikost turnaje: 50
Parametry: 30% kiizeni, 30% ménici mutace (10),
30% vkladaci mutace (15), 10% destruktivni mutace (3)
Pocet generaci: 100

Pocet vypocetnich registri: 6
Pocéatecni délka programi: 25 - 100

Tabulka 7.12: Parametry pro dataset vyroby elektfiny - stromové GP

Mnozina funkei: +, -, %, /, sqrt

Velikost turnaje: 50

Parametry: 30% kiizeni, 70% mutace podstromu
Pocet generaci: 100

Metoda inicializace populace: half and half
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Obrazek 7.9: Vyvoj hodnoty zdatnosti jedinct u datasetu vyroby elektriny

Tabulka 7.13: Parametry pro dataset kritické teploty supravodici - LGP

Mnozina funkei: +, -, *, /, sqrt, pow, log, abs

Velikost turnaje: 75

Parametry: 65% ménici mutace (20),
35% vkladaci mutace (20)

Pocet generaci: 100

Pocet vypocetnich registrii: 4
Pocatecni délka programi: 100
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Tabulka 7.14: Parametry pro dataset kritické teploty supravodica - stromové GP

Mnozina funkei: +, -, *, /, sqrt, pow, log, abs
Velikost turnaje: 75

Parametry: 35% kiizeni, 65% mutace podstromu
Pocet generaci: 100

Metoda inicializace populace: half and half
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Obrazek 7.10: Vyvoj hodnoty zdatnosti jedinci u datasetu kritické teploty supravodic¢u

Tabulka 7.15: Doba trénovani v sekundach na pocitaci s procesorem Intel Core i5-7200 (2,5
GHz) a paméti RAM typu DDR4, velikosti 8 GB a frekvenci 1064 MHz

Pocet evaluaci

1 000 | 10 000
Keijzer-1 (LGP) 0,4127 | 4,4711
Pevnost betonu (LGP) 36,704 | 382,7881
Keijzer-1 (gplearn) 1,3255 | 7,8604
Pevnost betonu (gplearn) | 1,3325 | 10,5292

Tabulka 7.16: Parametry béhu pro problém Keijzer-1 (gplearn)

Mnozina funkei: +, -, %, /, sqrt, sin, log

Velikost turnaje: 75

Parametry: 70% mutace podstromu, 30% kiizeni
Pocet generaci: 10 | 100

Metoda inicializace populace: half and half
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Cena diamantl

Pevnost betonu

Do

0.75 A ?
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0.0 A ? 0.6 - @
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0.2 A
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Obréazek 7.11: Ziskané R? skére (bez odlehlych hodnot)
Cena diamantd Pevnost betonu
g ;_l’l_l 0.75 -
0.8 A 0.50
0.6 A 0.25 -
Q T T T
gplearn LGP gplearn LGP
Vyroba elektriny Kriticka teplota supravodict
01 < -2 0 E<3 —
500 A ©
B -20 -
—1000 A (@)
—40 -
—1500 A o | 0 |
gplearn LGP gplearn LGP

Obréazek 7.12: Ziskané R? skére (véetné odlehlych hodnot)
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Kapitola 8
Zaver

V ramci této prace byly predstaveny vybrané metody strojového uceni. Déle byly detailnéji
rozebrany principy stromového genetického programovani a nasledné linearniho genetického
programovani.

Za vyuziti knihoven scikit-learn a gplearn byly provedeny experimenty na vybranych
datasetech a ziskané vysledky z riznych metod byly porovnany. Jako vyhodnocovaci metrika
byl zvolen koeficient determinace, jez vyjadiuje kvalitu regresniho modelu.

V této préaci byl také vytvoren systém linearnfho genetického programovani pro feseni
predikce s vyuzitim symbolické regrese. Systém je realizovin objektové v programovacim
jazyce C++4. Uzivani tohoto systém je velice snadné - je nutné instanciovat pouze jeden
objekt, a nasledné zavolat patfiénou metodu. Tento systém lze pouzivat jak na operacnich
systémech Linux, tak na operacnich systémech Windows.

Implementovany systém byl otestovan nejprve na ruznych benchmarkovych tlohéch,
a nasledné na datasetech z redlného svéta. Na zvolenych benchmarkovych tlohach si systém
vedl pomérné dobfe. Systém byl schopny najit perfektni, ¢i témét perfektni feseni. Uspésnost
systému na datasetech se riznila. V zavislosti na datasetu byl implementovany systém
schopen nalézt horsi, podobné, ¢i lepsi feseni, nez jaké bylo nalezeno pomoci knihovny
gplearn.

V praci by bylo mozné pokracovat napf. rozsitenim systému o rtizné metody inicializace
pocatecni populace, ¢i treba vyzkouset N-bodové kiizeni. Dalsim moznym vylepsenim je
optimalizace systému pro vétsi pocet evaluaci.
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Priloha A

Priklad evoluc¢né nalezené reseni u
problému Keijzer-6

r[0] = r[1] - r[1];
r[1] = log(r[11);

r[0] = r[2] + r[2];
r[0] = sqrt(r[2]);
r[0] = r[0] / r[2];
r(1] = r[2] + r[2];
r[0] = log(r[1]);

r[1] = log(r[2]);

r[1] = r[1] - r[0];
r[1] = r[2] - r[0];
r[0] = sqrt(z[0]);
r[1] = r[2] / r(2];
r[1] = r[0] / rl[1];
r[0] = sqrt(r[2]);
r[0] = log(r[1]);

r[1] = r[1] - r[0];
r[1] = r[1] * r[0];
r[1] = r[1] - r[2];
r[1] = r[1] * r[0];
r[0] = log(r[1]);

r[1] = r[1] * r[0];
r[1] = r[2] - r[0];
r[0] = r[2] + r[2];
r[0] = sqrt(z[0]);
r[0] = sqrt(r[2]);
r[0] = log(r[1]);

r[1] = r[1] - r[0];
r[1] = r[1] = r[0];
r[1] = r[1] - r[2];
r[1] = r[1] * r[0];
r[0] = log(r[1]);

r[1] = r[2] - r[0];
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r[0] = r[2] / r[2];
r[0] = r[1] + r[2];
r[1] = r[2] * r[0];

r[1] = r[0] + r[1];

r[0] = log(r[0]);

r(1] = r[2] * r[0];

Vypis A.1: Priklad evolu¢né nalezeného feSeni pro problém Keijzer-6. r[0] je vystupni registr,
r[1] je vypocetni registr a r[2] je vstupni registr
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

Odevzdany obsah je zabalen v archivu xmacha72.zip. Archiv lze rozbalit pomoci piikazu
unzip xmacha72.zip.

Pisemna zprava

Pisemnd zprava ve formatu pdf je ulozena v adresari BP/. Zdrojovy kéd zpravy a ostatni
zévislosti jsou ulozeny v adresaii BP/tex_src/.

Zdrojové koédy

Zdrojové koédy programu jsou ulozeny v adresati BP/src/, véetné pieloZenych soubort
a spustitelného programu. V tomto adresari se také nachazi makefile pro prelozeni zdro-
jovych kédu. Prelozit 1ze pomoci prikazu make, a nasledné spusténi dema pomoci prikazu
make run.

Datasety

Vyuzité datasety se nachazi v adresari BP/data/.
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