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Abstrakt

Symbolicka regrese je metoda hledéni predpistu funkei, které co nejpiesnéji prochazi danymi
body v roviné nebo prostoru. V této préci je feSena symbolicka regrese s vyuzitim kartézské-
ho genetického programovani a soutézivé koevoluce. Tato uloha byla jiz dfive FeSena po-
moci kartézského genetického programovani a koevoluce prediktoru fitness. V této praci
je zkoumadno, zda-li jednodussi soutéziva koevoluce dokéze dosdhnout obdobnych vysledku
jako koevoluce prediktori fitness. Symbolicka regrese je v této praci testovana na péti
ruzné slozitych ulohdch. Pii testovani se ukdzalo, ze pii feSeni jednodussich dloh dosahuje
soutéziva koevoluce oproti klasickému kartézskému genetickému programovani vyrazné
vyssiho zrychleni nez koevoluce prediktoru fitness. Slozitéjsi tlohy, ve kterych koevoluce
prediktoru fitness obstéala stejné dobte jako v jednodussich, vSak soutéziva koevoluce vytesit
nedokézala.

Abstract

Symbolic regression is a function formula search approach dealing with isolated points of the
function in plane or space. In this thesis, the symbolic regression is performed by Cartesian
Genetic Programming and Competitive Coevolution. This task has already been resolved
by Cartesian Genetic Programming using Coevolution of Fitness Predictors. This thesis is
concerned with comparison of Coevolution of Fitness Predictors with simpler Competitive
Coevolution approach in terms of approach effort. Symbolic regression has been tested on
five functions with different complexity. It has been shown, that Competitive Coevolution
accelerates the symbolic regression task on plainer functions in comparison with Coevolution
of Fitness Predictors. However, Competitive Coevolution is not able to solve more complex
functions in which Coevolution of Fitness Predictors succeeded.
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Kapitola 1
Uvod

vvvvvv

a slozitéjsi ulohy. Az do dnesni doby vykon hardwarovych komponent stile roste a tento
trend nejspise bude nadéle pokracovat. V takové situaci je tieba vénovat se algoritmuim,
které jsou schopny téchto pokroku vyuzit a dokazi hledat feSeni problému ve vétsich
a vétsich prohleddvacich prostorech. Jednim z typu téchto algoritmu jsou evoluéni algo-
ritmy, kterym je vénovana tato prace.

Problematikou, ktera je za pomoci evoluénich algoritmu v této préaci feSena, je symbo-
lickd regrese, tedy hledani predpisu funkci prochézejicich mnozinou izolovanych bodu. Kou-
zlo symbolické regrese je v tom, Ze hledani funkénich predpist je provadéno bez rozséhlych
vypoctu. Lze ji tedy uplatnit i v laboratorich, kde neni nutnd znalost slozitych vypocetnich
metod. Prostor vSech moznych feSeni je systematicky prohledavan, dokud neni nalezeno
dostacujici feSeni. Zpusoby optimalizace prohledavani prostoru feseni jsou v souc¢asné dobé
predmétem vyzkumu a tato prace je vénovana pravé jednomu z nich — kartézskému gene-
tickému programovéani s vyuzitim soutézivé koevoluce.

Cilem této préce je sezndmit se s problematikou evolu¢nich algoritmti, kartézského ge-
netického programovani a symbolické regrese. Na zakladé téchto znalosti navrhnout a im-
plementovat program fesici symbolickou regresi jak pomoci standardniho kartézského ge-
netického programovani, tak s vyuzitim soutézivé koevoluce. Vytvofeny program na sadé
vybranych funkeci otestovat a vysledky porovnat s jinymi, difve vyzkouSenymi, metodami
koevoluce v kartézském genetickém programovani.

Tato prace je ¢lenéna do Sesti kapitol. Kapitola 2 se zabyva teoretickym zdkladem
evoluc¢nich algoritmu. V préaci jsou potom k feseni problematiky symbolické regrese (2.4)
vyuzity algoritmy popsané v této kapitole — algoritmus kartézského genetického programo-
vani (2.2), geneticky algoritmus (2.1.3) a koevolu¢ni mechanismy (2.3).

Kapitola 3 je podrobné vénovana navrhu praktické ¢asti této prace — programu fesicimu
symbolickou regresi. Je rozdélena do dvou ¢asti — 3.1, kterd se vénuje algoritmum vybranym
pro jednotlivé faze kartézského genetického programovani a 3.2, ktera se vénuje vybéru
algoritmu pro jednotlivé faze genetického algoritmu a koevoluce. Na tuto kapitolu navazuje
otazek v implementaci zadaného programu.

Kapitola 5 dokumentuje vybér co nejvyhodnéjsich parametrii pro obé varianty pro-
gramu. Dale popisuje zpusob testovani, jeho vysledky a nakonec je zde provedeno srovnani
vysledku soutézivé koevoluce s vysledky koevoluce prediktoru fitness.

Zavéretna kapitola 6 obsahuje shrnuti dosazenych vysledki a mozné sméry dalsiho
vyvoje prace.



Kapitola 2

Teoreticky zaklad prace

Mezi evoluéni algoritmy se fadi mnoho ruznych algoritmu, z nichz jsou v této praci pouzity
dva: geneticky algoritmus a kartézské genetické programovani. V této kapitole jsou tyto
dva algoritmy uvedeny do Sirstho kontextu tiid evolu¢nich algoritmti a jejich obecnych
vlastnosti.

V ¢ésti 2.1 jsou postupné predstaveny zékladni vlastnosti evoluénich algoritmu, jejich
jednotlivé faze a rozdily ruznych ptistupt k nim. V ¢asti 2.1.3 je potom pfedstaven geneticky
algoritmus tak, jak je pouzit v této praci. V ¢asti 2.2 je predstaveno kartézské genetické
programovani.

Cést 2.3 predstavuje mechanismy pro feseni evoluénich algoritmi s vice populacemi
pomoci koevoluce. Nésleduje ¢ast 2.4, kterd uvadi problematiku symbolické regrese tak, jak
je feSena v této praci.

2.1 Evoluéni algoritmy

Pod pojmem evoluéni algoritmy se skryva celd skupina prohleddvacich algoritmu, které
jsou inspirovany Darwinovou teorii evoluce a neodarwinismem. Darwinova evoluéni teorie
vysvétluje adaptivni zmény vlastnosti popisovanych druhu takzvanou pfirozenou selekci.
Dle této teorie prezivaji (a dale se rozmnozuji) pouze jedinci s nejlepsimi vlastnostmi vzhle-
dem k aktudlnim okolnim podminkam. V prubéhu generaci mé tento proces za nasledek
postupné zmeény vlastnosti jedinct a zlepSovani jejich schopnosti preziti v daném prostiedi.

Analogicky princip jako v Darwinové evoluéni teorii je vyuzivan i v evoluénich algo-
ritmech ve vypocetni technice. Cely algoritmus probihd nad generaci kandidatnich feseni
a v kazdé generaci jsou vSechna kandidatni feSeni ohodnocena fitness funkci. Jako rodi¢ pro
dalsi generaci je vybran jedinec s nejlepsi hodnotou fitness.

Evoluéni algoritmy se od tradi¢nich prohledévacich algoritmu odliguji tim, ze operuji nad
celou mnozinou (populaci) kandidétnich reseni. Klasické prohleddvaci algoritmy se oproti
tomu zabyvaji jednim feSenim. Evoluéni algoritmy se ¢asto pouzivaji pro feSeni problému,
jejichz prohledavaci prostor je velmi rozsahly, piipadné pro feSeni dynamickych problému,
u kterych se v prubéhu vypoc¢tu méni pozadavky na feseni [2, 10].

2.1.1 Terminologie

Stejné jako vétsina specifickych oboru, tak i evoluéni algoritmy maji svoji zavedenou ter-
minologii. Terminologie se v rizné literatufe lisi, pro tuto praci budou vyuzity pojmy defi-



nované v této kapitole a potom déle v textu. Terminologie pro tuto praci volné vychézi
z literatury ([1, 11]).

Gen - zékladni stavebni jednotka chromozomu. V biologické evoluci jsou pomoci genu
kédovany proteiny. V evoluénich algoritmech jeho hodnota patif do abecedy specifické
pro danou tdlohu (binédrni ¢isla, celd ¢isla apod.). Gen muze reprezentovat napf. hranu
nebo uzel v grafu, logické ¢leny, propojeni apod.

Chromozom — obvykle linedrni pole genu, v nékterych typech dloh muze mit proménnou
délku.

Genotyp — termin pouzivany v evolu¢nich algoritmech pro kédovany tvar feSeni pomoci
jednoho nebo vice chromozomu.

Fenotyp — kandidatni feseni problému, které je (obvykle deterministicky) sestavovano po-
dle genotypu. Mapovani genotypu na fenotypy a naopak je v jednotlivych evolu¢nich
algoritmech rozdilné. Nékteré evoluéni algoritmy dokonce mezi genotypem a feno-
typem vibec nerozlisuji.

Kandidatni feSeni — jedinec se vSemi svymi vlastnostmi a projevy.

Populace — mnozina kandidatnich feSeni, nad kterou pracuje evolu¢ni algoritmus. Jeji
velikost (pocet jedinct v populaci) muze znacné ovlivnit efektivitu celého vypoctu.

Fitness funkce —matematické vyjadieni kvality kandidatniho feSeni vzhledem k hledanym
vlastnostem. Jedna se o funkci, kterd pritazuje kazdému jedinci hodnotu fitness, na
jejimz zékladé se d& porovnat kvalita dvou riiznych genotypi.

2.1.2 Princip evolu¢niho algoritmu

Na obrazku 2.1 je znazornén princip evolu¢niho algoritmu, jehoz jednotlivé fiaze budou
popsany déle.

Vytvoieni pocatecni populace

Na pocatku algoritmu je vytvorena pocateéni populace. K vytvareni pocateéni populace e-
xistuje vice znamych piistupi zavisejicich na povaze feSené ulohy. Pokud je cilem evoluéniho
vyvoje optimalizace jiz existujiciho feSeni problému, v poc¢ateéni populaci se mohou objevit
jedinci reprezentujici ruzna, jiz existujici, feseni. Pokud je vSak hleddno zcela nové teSeni
zatim nevyfeSenych problému, pocatecni populace byvé generovéna ndhodné [11].

Ohodnoceni populace

V dalsim kroku jsou jedinci v populaci ohodnoceni, coz znamend, ze kazdému je pfifazena
hodnota fitness. Hodnota fitness muze byt vyjadfena ruznymi zpusoby, jako jsou:

Hruba fitness — pfirozené numerické vyjadieni fitness, kdy vyssi ¢islo znamenad lepsi fit-
ness.

v

noty. Resenti, které fesi pfesné zadanou tlohu mé tedy fitness hodnotu 0.

Normalizovana fitness — lez{ v intervalu (0, 1). Vznikd podilem hrubé hodnoty fitness
zkoumaného jedince a souctu hrubych hodnot fitness vSech jedinct.



Vytvoreni Spinéna Vytvoreni

pocatedni ukonCovaci g ONOIOCNT Ll vyher rodic nové
populace podminka? [pReIhETeE generace

Obrézek 2.1: Evoluc¢ni algoritmus.

Vybér rodict

Na zékladé ohodnoceni jednotlivych jedincu jsou dale vybirdni ti nejvhodnéjsi pro repro-
dukci. Tomuto vybéru se fika selekce a lze k ni pouzit néktery z nasledujicich tii selekénich
mechanism1i:

Deterministicka selekce —nejjednodussi zpusob selekce. Jde o piipad, kdy je vzdy vybra-
no n jedincu s nejvyssi fitness v generaci.

Turnajova selekce —selekce pripominajici turnajova utkani. Z generace je nadhodné vybra-
no n jedincu ucastnicich se turnaje. Ti jsou potom po dvojicich porovnavéni, vitéz
vzdy postupuje do dalsiho kola, dokud neni ziskan vitéz turnaje. Algoritmus je opako-
van tolikrat, kolik rodicu je tieba pro dalsi generaci.

Proporciondlni selekce — algoritmus selekce, ve kterém je interval (0, 1) rozdélen na n
podintervali. Kazdy podinterval patii jednomu jedinci a mé velikost odpovidajici jeho
normalizované fitness. Pomoci rulety (vygenerovani ndhodného ¢isla v intervalu (0,
1)) je potom vybran jedinec, do jehoz intervalu nélezi vygenerovand hodnota. Tento
jedinec se stane rodicem. Je ziejmé, ze jedinci s vyS$i hodnotou fitness maji vyssi
Sanci na vybér. Pokud méa ale néktery jedinec fitness prili§ vysokou, hrozi, ze dojde
k degeneraci populace.

Vytvoieni nové generace

V dalsim kroku jsou z vybranych rodi¢u vytvoreni potomci. K modifikaci rodi¢ii na potomky
existuji dva zakladni pfistupy — mutace a kiizeni.

Ki#izeni — kiizeni probihd na principu vyuziti ¢asti genu jednoho rodice a ¢asti genu
druhého rodice. Ktizeni se déli na jednobodové, vicebodové a uniformni (viz obrazek
2.2). Pii jednobodovém kiizeni je ndhodné vygenerovan bod kiizeni a poté dojde
k prohozeni gent nachézejicich se za bodem kiizeni. U vicebodového kfizeni se vy-
generuje vice kiizicich bodu a nésledné se prohodi kazdy druhy podfetézec ohranic¢eny



Rodi¢ 1: [0[o[o[o]ofofofo] [o]ofo]ofo]o]ofo] [olofofo[o[0]0]0]

-

Rodi¢ 2: [M[1[1[1[1[1[1[1] AT [1[1]1] [Ala[1[1]1][1][1]1]

Potomek 1: [0[o]ofolo[1][1]1] [ofoJo[1][1]oJofo] [1]o[1]oJo[1]o]0

Potomek 2: [1[1[1[1]1]ofofo] [1[1[1]ofo]1]1[1] [o[1][o[1[1]01[1]

(a) jednobodové kiizeni (b) dvoubodové kiizeni (¢) uniformni ki{zeni

Obrazek 2.2: Kiizeni.

body kifZzeni. Pti vyuziti uniformniho kifZeni je pro kazdy gen zvl4st rozhodovéno,
zda-li dojde k jeho prohozeni nebo ne.

Mutace — mutace je ndhodnd zména genti chromozomu. V klasickych evoluénich algorit-
mech se vyuziva spise jako doplinkova zména pro dosazeni vétsi rozmanitosti v generaci
nez jako hlavni operator tvorby potomku. Pfi mutaci je provedena ndhodnd zména
nahodného genu jedince.

Ukoncovaci podminka

Ukonéovaci podminkou celého vypoétu byva bud'to dosaZen{ cilenych vlastnosti kandid4tni-
ho feseni nebo provedeni ur¢itého poctu generaci. Cilené vlastnosti kandidatnich feseni jsou
obvykle vyjadieny urcitou hodnotou fitness. Maximélni pocet generaci je stanoven staticky
a odviji se od naro¢nosti feSeného problému.

2.1.3 Geneticky algoritmus

Jak uvadi [1], puvodni pohled na evoluéni algoritmy se soustfedi pouze na Hollandovy genet-
ické algoritmy (pfredstavené v [1] v roce 1975), Kozovo genetické programovéni (piedstaveno
v roce 1992 v []), Fogelovo evoluéni programovéni (predstaveno v roce 1966) a evoluéni
strategie podle Bienerta, Rechenberga a Schwefela. Tato prace je vénovana genetickym al-
goritmum a genetickému programovani, které je dile specializovano na kartézské genetické
programovani.

Geneticky algoritmus (déle GA) je principidlné velmi podobny evoluénimu algoritmu
ukazanému na obrazku 2.1. Generovani pocatec¢ni populace je provedeno ndhodné, kazdy
fenotyp je zakédovan tetézcem, ktery ma predem danou délku. Rodi¢e vybrani pomoci
selekénich algoritmu jsou kiizeni, pfipadné mutovani a z jejich potomku je vytvorena dalsi
generace. PTi tvorbé nové generace existuji dvé moznosti:

Generacni varianta — celd dalsi generace je vytvofena z potomku piedchozi generace.
Rodice, ani zadni jini ¢lenové predchozi generace nejsou ¢leny generace nasledujici.

Piekryvani populaci — nova populace je vytvofena ze smési nové vygenerovanych je-
dincu a jedincu z predchézejici generace.



Obrazek 2.3: Reprezentace programu ve formé bindrniho stromu.

Pouzivané operatory

V genetickych algoritmech jsou vyuzivany jak operatory kiizeni, tak operatory mutace.
Vzhledem k tomu, Ze jedinci jsou ¢asto zakdédovani jako bindrni fetézce, operace se provadéji
nad bindrnimi ¢isly. Mutace nad binarnim retézcem probihd jako pfepnuti bitu na opa¢nou
hodnotu. Kiizeni potom jednodusSe aplikuje na linearni fetézce mechanismus kiizeni defi-
novany vyse obrazkem 2.2.

2.1.4 Genetické programovani

Genetické programovani je modifikovanou variantou genetického algoritmu. Cilem gene-
tického programovani je vyvinout program, ktery co nejleps$im zpusobem fesi zadany pro-
blém. Je tedy tvofena sekvence piikazi, kterd je piimo proveditelnym programem. Déle
jsou popsany vlastnosti genetického programovani.

Reprezentace jedinct

V genetickém programovani jedinci reprezentuji programy obvykle ve formé abstraktnich
syntaktickych stromu. Pfiklad velmi jednoduchého jedince genetického programovéni je
zndzornén na obrazku 2.3.

Mnoziny termindala a funkci

Ve stromu se mohou vyskytovat dva druhy uzli — terminalni uzel, ktery ukoncuje vétev, ve
které se nachézi, a uzel funkéni, ktery se vyskytuje uvniti struktury stromu.

Terminaly — mnozina terminédli obsahuje vSechny prvky, které se ve stromové struktuie
vyskytuji na pozici listu. Jde o vstupy do programu, konstanty a funkce bez ar-
gumentti. Jako konstanty lze pouzivat bud’to vyéet definovanych konstant, nebo je
mozné pii pouziti konstanty vygenerovat ndhodné ¢islo.

Funkce — mnozina funkci obsahuje funkce vhodné k feSeni problému nebo obecné mate-
matické funkce. Kvili naro¢nosti vypoc¢tu neni vhodné zafazovat pfilis naro¢né funkce.
Aby nedochézelo k chybam za béhu, je tieba definovat vystupy funkce pro specidlni
piipady, jako je napiiklad déleni nulou.

Generovani pocatecéni populace

Do programu se ndhodné vybiraji terminaly a funkce. Pro sestaveni stromu se vyuzivaji tii
metody: Grow (ndhodné stromy nepravidelného tvaru s termindly i funkcemi na kterékoliv



pozici), Full (stromy maximalni hloubky) a Ramped Half-and-Half (polovina stromu meto-
dou grow a polovina stromu metodou full s ruznymi hloubkami) [11].
Vypocet fitness

Pfi vypoctu hodnoty fitness je spoustén kéd kandidatniho feSeni nad referenénimi vstupy.
Fitness je potom vypoctena z rozdilu vystupu kandiddtniho programu oproti referenénimu
vystupu. Skupina referenc¢nich vstupu a vystupu je nazyvéna trénovaci mnoZinou, pomoci
které jsou jedinci hodnoceni béhem procesu evoluce. Po skonéeni evoluce je vysledné feSeni
oveéreno pomoci testovaci mnoziny.

Pouzivané operatory

Pouzivaji se bézné operatory kiizeni a mutace, lze je ale obohatit o dalsi operdtory umoznujici
vytvareni podprogramu, vkladani moduli a podobné.

Ki#izeni — kiizeni je zakladni operaci genetického programovani a funguje tak, ze z kazdého
rodic¢e je ndhodné vybran uzel a jeden jeho podstrom. Tyto podstromy jsou potom
mezi rodi¢i prohozeny, ¢imz vznikaji dva potomci (viz obrazek 2.4).

Mutace —mutace je doplikovym operatorem a neprovadi se vzdy. Provadi se tim zpusobem,
ze v jedinci je ndhodné vybran uzel a jeden jeho podstrom je nahrazen novym, ndhodné
vygenerovanym, podstromem.

2.2 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (dédle CGP — Cartesian Genetic Programming) je vari-
anta genetického programovéni, kterd byla poprvé piredstavena J. F. Millerem v roce 1999
[8]. V CGP je jedinec reprezentovéan pomoci orientovanych grafu, které jsou zakédovany
jako dvourozmérna pole vypocetnich uzli. Tyto uzly se sklddaji z nékolika ¢isel, ktera
urcuji odkud dany uzel ziskava svoje data a jakou operaci nad nimi provadi.

2.2.1 Definice CGP

Kartézsky program je definovan svymi deviti parametry:

G — vlastni matice vsech uzlu

n; — pocet primarnich vstupu jedince

n, — pocet primarnich vystupu jedince

n, — arita vypocetniho uzlu

F — mnozina dostupnych funkci, byva uzivatelsky volena
ny — pocet dostupnych funkef

ne — pocet sloupcu kartézského programu

n, — pocet radku kartézského programu

I — I-back, &islo oznacujici, z kolika bezprostiedné predchazejicich sloupcu lze vybirat hod-
noty pro vstup aktudlniho uzlu.
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Obréazek 2.4: Princip kfizeni dvou stromu.

Reprezentace jedinct

Kartézsky program je reprezentovan jako matice o n, tadcich a n. sloupcich obsahujici
jednotlivé vypocetni uzly. Ty jsou zakdédovany jako textové fetézce. Na konec genotypu je
pridédno n, celych ¢isel oznacujicich které uzly budou primarnimi vystupy kartézského pro-
gramu. Kazdy vypocetni uzel se sklada z dvou typu genu, které kéduji jednotlivé vlastnosti
uzlu.

Funkciondlni gen — gen, ktery znaéi, jakou operaci bude dany vypocetni uzel se svymi
vstupy provadét. V kazdém vypocetnim uzlu se vyskytuje jen jeden.

Propojovaci geny — ostatni geny uzlu (mimo funkciondlni) jsou tzv. propojovaci. Tyto
geny urcuji, odkud dany uzel bude nacitat své vstupy. Vstupem vypocetniho uzlu
miuze byt bud'to primérni vstup kartézského programu, nebo vystup nékterého uzlu
z predchézejicich sloupci. Vstupem uzlu nemuze byt vystup uzlu ze stejného sloupce,
ani uzlu ze sloupcu nésledujicich. Pii nac¢itani vystupu uzlu z predchoziho sloupce
musi byt také splnéna podminka pro l-back:

¢ —cj <l (2.1)

kde ¢; je aktudlni sloupec a ¢; je pozadovany sloupec.
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Obrazek 2.5: Nahodné vygenerované kandidatni feSeni s nésledujicimi parametry: n; = 2,
no =1, ny =2, ny =4, n. = 3, n, = 3,1 = 2. Mnozina dostupnych funkci F muze byt
jakékoliv étyFprvkovd mnozina, napiiklad definovand vycétem: F = {AN Dy, ORy, PLU S5,
MINUSs}.

Priméarni vstupy kartézského programu jsou postupné ocislovany, vystupy jednotlivych uzlu
jsou potom také ocislovany. Pomoci téchto ¢isel je identifikovdno, které hodnoty maji pfijit
na vstup jednotlivych uzli. Nazorna ukdzka CGP programu je na obrazku 2.5, kde je
zobrazena maticova reprezentace kadidatniho feSeni. Reprezentace fetézce tohoto chromo-
zomu by vypadala nasledovné: 010102 113423 101231360522 753 10. Uzly, které
jsou soucasti vypoctu — tedy jsou nepfimo pripojeny na vystup, jsou znazornény cerveneé.
Tyto uzly jsou oznacovany jako aktivni uzly.

Generovani pocateéni populace

V kartézském genetickém programovani je poc¢ateéni populace obvykle ndhodné generovana.
Hodnoty jednotlivych genu kartézského programu vsak nemtuzou byt zcela ndhodné, na
kazdy typ genu jsou kladena ur¢itd omezeni. Hodnota funkcionalniho genu f; musi byt
platnym indexem do tabulky funkeci, musi pro ni tedy platit vztah:

0< fi<ny (2.2)

Hodnota propojovacich genti mé omezeni ponékud slozitéjsi, je tieba zajistit, aby nebyla
zdpornd a aby zarovei splilovala omezeni pro l-back. Hodnoty propojovacich gent uzlu Cj;
musi spliiovat nasledujici podminky:

0<Cij <j*xny.+n; (proj<l) (2.3)

(G—=0)*xny+n; <Cijy <jxnp+mn; (proj >1) (2.4)

kde ¢ znadi ¢islo fadku a j znaéi ¢islo sloupce.

Vypocet fitness

Vypocet fitness v CGP je provadén stejnym zpusobem, jako v genetickém programovani.
Pro vyvoj populace mame k dispozici mnozinu trénovacich vektori, které obsahuji vstup-
ni hodnoty a otekdvany vystup épracuji. Nad vSemi témito trénovacimi vektory je kazdé
kandidatni feSeni spusténo a dle rozdilu ocekavaného vystupu a vystupu kandidatniho pro-
gramu je kandidatnimu feSeni pfitazena fitness. Dva nejzndméjsi zptsoby provadéni tohoto
vyhodnoceni jsou néasledujici:
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Stredni kvadraticka odchylka — po spusténi kandidatniho feSeni nad celou mnozinou
trénovacich vektort je vypoctena stiedni kvadratickd odchylka ziskanych feseni od
oc¢ekavanych feseni, kterd se stane hodnotou fitness.

Metoda skére — po spusténi kandidatniho feSeni nad kazdym trénovacim vektorem je
vyhodnoceno, zda-li odchylka od oc¢ekavaného feseni je mensi, nez stanovena tolerance.
Pokud ano, je k hodnoté fitness prictena jednicka, jinak se nedéje nic.

Pouzivané operatory

V CGP je pouzivano vyluéné mutaéniho operatoru, ktery ndhodné méni jednotlivé geny
programu (funkcionalni nebo propojovaci). Pocet genu, které se v kazdé mutaci zméni, byva
vyjadien v procentech celkového poctu gent v programu a standardné se pohybuje okolo
5%. Po zméné musi byt opét dodrzeny piipustné hodnoty jednotlivych genu. Operétor
kiizeni se ve standardnim CGP nevyuziva. V nékterych specifickych problémech se vSak
operator kifzeni ukézal byt velmi uziteénym [9].

2.2.2 Genotyp-fenotyp mapovani

Zakladni vlastnosti CGP je mapovani genotypu na fenotypy. Zatimco klasické genetické
programovani mezi genotypy a fenotypy nerozlisuje, CGP ano. Genotypem je myslen cely
kartézsky program se vSemi svymi vnitinimi uzly, at uz jsou pfipojeny na vystup nebo ne.
Fenotypem potom jsou pouze uzly, které jsou pripojeny na vystup (aktivni uzly). Fenotyp
tedy muze mit velikost minimélné nula uzli, pokud jsou vSechny primarni vystupy napojeny
na primdarni vstupy kartézského programu. Nejvyse muze mit stejny pocet uzla jako genotyp,
pokud se v kartézském programu nevyskytuje ani jeden nekédovy (neaktivni) uzel [3].

2.3 Koevoluce

Koevoluce je mechanismem, ktery je v biologii definovan jako vzdjemné genetické ovliviio-
vani mezi dvéma a vice riznymi druhy. Algoritmy vyuzivajici koevoluci se nazyvaji ko-
evolucni algoritmy (ddle CoEA). Diky koevoluénim mechanismum je mozné znaéné zkrétit
jinak dlouho trvajici proces ohodnoceni vSech kandidatnich programu v genetickém pro-
gramovani [12]. Vyhodnocenti fitness jedincu v populaci probihd na zékladé interakce s jinymi
jedinci, coz je hlavni rozdil oproti klasickym evoluénim algoritmum, kde je fitness odvo-
zovana pomoci predem definované fitness funkce.

Navzdory klasické definici z biologie, podle které koevoluce znamend vzijemné ovliviio-
vani se mezi vice zivo¢iSnymi druhy, v CoEA je definovana i koevoluce v ramci jednoho
druhu. P#i hodnoceni fitness potom jedinci interaguji s jedinci stejné populace. Na zakladé
této pridané definice je v umeélé inteligenci rozliSovana koevoluce jedné populace a vicepo-
pulaéni koevoluce. Problémem jednopopulaéni koevoluce se blize zabyvéa D. Jansen [5]. Tato
prace je vénovana koevoluci vice, konkrétné dvou, populaci.

2.3.1 Problémy reSené s pomoci koevoluce

Koevoluce se nasazuje hlavné ve dvou typech problémiu, kterymi jsou problémy kom-
pozi¢niho charakteru a problémy zalozené na testech (viz obrazek 2.6). Oba pfistupy jsou
blize popsany v této ¢asti.
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Obrazek 2.6: Typy koevoluce.

Problémy kompozi¢niho charakteru

Pii feSeni problému kompoziéniho charakteru je vyuzivano vice populaci, pficemz kazda
z nich obsahuje ¢ast kandidatniho feSeni. Pro ziskani celistvého feSeni problému je tfeba
vyuzit jedince ze vSech populaci, protoze v kazdé populaci je vyvijena pouze néjaka cast
feSeni. Predstavit si to lze tieba jako vyvoj optimalniho stolniho pocitace. V jedné popu-
laci se vyviji optimalni zdroj, ve druhé populaci optimélni zdkladni deska, atd. Vysledné
feSeni problému hledéni optimélniho stolniho pocitace obsahuje prvky ze vsech vyvijenych
populaci.

Problémy zalozené na testech

Zékladni rozdil problému zaloZenych na testech oproti kompoziénim problémum je v ticelu
jednotlivych populaci koevoluce. Problémy zalozené na testech vyuzivaji pouze jednu popu-
laci obsahujici kandidatni feSeni, ostatni populace potom obsahuji testy pro ohodnoceni je-
dincu z populace kandiddtnich feseni. Typickym piikladem problému zalozeného na testech
je symbolické regrese, blize popsand v kapitole 2.4.

2.3.2 Princip koevoluce pro problémy zalozené na testech

Koevoluce pro problémy zalozené na testech obvykle pracuje se dvéma populacemi — jednou
populaci kandidatnich feSeni a jednou populaci testi. Zobrazeni spoluprace obou populaci
je na obrazku 2.7.

Populace kandidatnich reSeni

Populace kandidatnich feSeni obsahuje mnozinu jedinct, ktefi jsou vyhodnocovani v aktudl-
nim kroku evoluce. Tato mnozina se v CoEA nijak nelisi od téze mnoziny v klasickych EA.
Obsahuje 14 A jedinc, ze kterych se v kazdé generaci vybiraji rodic¢e a modifikuji potomci.

Archiv kandidatnich feSeni

Mnozina kandidatnich feSeni je obnovovéna periodicky kazdych nékolik kroki, kdy je do ni
pridan vzdy nejvhodnéjsi jedinec z populace kandidétnich feseni. Tato mnozina je vyuzivana
k ohodnoceni jedinct v evoluci testt.

Mnozina vSech trénovacich vektoru

Mnozina vSech trénovacich vektoru je mnozinou obsahujici vSechny trénovaci vektory. Byva
obsahlejsi a proto je ponékud zdlouhavé vyuzivat vSechny jeji prvky pfi hodnoceni kan-
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Obréazek 2.7: Princip koevoluce.

diddtnich programu, coz se fesi za pomoci evoluce testu.

Populace testi

Test je malou podmnozinou mnoziny vsech trénovacich vektoru, a tedy obsahuje pouze
vybrané trénovaci vektory. V této praci jsou porovnavany dva typy koevoluce:

e SoutéZivd koevoluce — V populaci testu je hleddna sada trénovacich vektoru, ktera
odhali nejvice chyb v aktudlné vyvijenych kandiddtnich programech. Nejvhodnéjsim
jedincem je tedy takovy, na kterém mmnozina kandidatnich feSeni v archivu dosahuje
nejhorsi fitness.

vvvvvv

evoluce nez soutéziva koevoluce. V populaci testi jsou vyvijeny prediktory fitness
(jiné typy testu nez v soutézivé koevoluci), které jsou malymi podmnozinami celé
trénovaci mnoziny. Fitness testu je uréena na zdkladé odchylky fitness uréené pomoci
mnoziny v8ech trénovacich vektoru a fitness uréené pomoci testu pro dané kandidatni
feSeni. Nejvhodnéjsim jedincem je tedy takovy, ktery dokéze co nejpresnéji urcit fit-
ness kandiddtniho feSeni v porovnédni s vyuzitim mnoziny vSech trénovacich vektor.

Nejvhodnéjsi test

Nejvhodnéjsi podmnozina trénovacich vektoru vybrand z populace testui je po nékolik
evolu¢nich krokt pouzivana k ohodnocovani kandiddtnich feSeni a jejich vyvoji. Pii kazdé
zméné této mnoziny se muze zmeénit hodnota fitness jednotlivych kandidétnich feeni.
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Obrazek 2.8: Symbolicka regrese.

2.3.3 Princip koevoluce prediktori fitness

Koevoluce prediktort fitness je druh koevoluce pouzivany v kartézském genetickém pro-
tuto praci. V druhé populaci jsou v koevoluci prediktoru fitness vyvijeny prediktory fitness,
které jsou mensimi podmnozinami celé trénovaci mnoziny. Prediktoru je vypoctena fitness
a na jejim zakladé se predikuje fitness pro celou trénovaci mnozinu [12].

2.4 Symbolicka regrese

Symbolicka regrese je ptistupem k hledani funkénich pfedpist, ktery umoziuje vyjadrit
v symbolické formé vztah mezi zdvislymi a nezavislymi proménnymi. Ukolem symbolické
regrese je zjistit, jakym zpusobem jednotlivé nezavislé proménné (vstupy) ovliviuji zavislé
proménné (vystupy) a ndsledné ovéfit spravnost a obecnost vytvoreného modelu. Je tedy
hledana funkce, kterd s co nejmensi odchylkou prochézi stanovenymi trénovacimi vektory.
Piiklad prace symbolické regrese je naznacen na obrazku 2.8.

V soucasné dobé je symbolickd regrese velmi ¢asto feSena s pomoci automatizovanych
systému, at uz jde o evoluéni algoritmy ¢i jiny druh automatizovanych vypocti. Uplatiiuje
se Kozovo genetické programovani [6]. V této préci je symbolickd regrese fesena pomoci
CGP, které je vzhledem k naro¢nosti vypoctli optimalizovano pomoci koevoluce.
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Kapitola 3

Navrh

Tato kapitola je vénovana navrhu programu, ktery resi symbolickou regresi s pomoci kartéz-
ského genetického programovani a soutézivé koevoluce. Soutéziva koevoluce je jednodussim
druhem koevoluce nez koevoluce prediktoru fitness predstavend v ¢asti 2.3.3. Jak se ukazalo
v [12], koevoluce prediktoru fitness dokazala vybrané ilohy symbolické regrese urychlit 2-5
krat. Cilem této prace je ovérit, zda-li je mozné podobnych vysledku dosahnout i pii pouziti
jednodussiho pfistupu — soutézivé koevoluce.

Koevoluéni algoritmus zkoumany v této praci vyuziva dvé soubézné evoluce:

e Fvoluci kandiddtnich resent, kterd jsou vyvijena na principu CGP, jehoz teoretické
zaklady jsou uvedeny v ¢asti 2.2.

e FBvoluci podmnozin mnoziny viech trénovacich vektori, kterd probiha na principu GA,
teoreticky popsaném v ¢asti 2.1.3.

Mechanismy, které vyuzivaji tyto soubézné evoluce, jsou popsény dale v této kapitole.
Koevoluéni algoritmus je v této praci porovnavan s variantou, ktera koevoluci nevyuziva —
symbolickd regrese je fesena pomoci standardniho CGP. Cést 3.1 proto popisuje fesen{ sym-
bolické regrese pomoci CGP pro koevoluéni variantu i pro variantu, jez koevoluci nevyuziva.

3.1 Evoluce kandidatnich reSeni

Kandidéatni feSeni jsou vyvijena na principu CGP, jak je popsdno v ¢asti 2.2. Pouzity
algoritmus CGP je znazornén na obrazku 3.1. Cely algoritmus probiha nad populaci, ktera
je slozena z déle popsanych jedincu (kandiddtnich feseni). Kazdy z kroku tohoto algoritmu
lze provést nékolika ruznymi zpusoby, které jsou popsiny a nasledné je mezi nimi vybrano
v této kapitole.

3.1.1 Kandidatni reSeni

Jedinec je reprezentovan miizkou vypocetnich uzli, které jsou vzdjemné propojeny. Tato
miizka tvoii orientovany acyklicky graf, ktery vyjadiuje matematickou funkci — kandidatni
feSeni problému.

Kazdy vypocetni uzel ma dva vstupy, nad nimiz vykonava pozadovanou funkci a jeden
vystup, jak je ukdzédno na obrazku 3.2. Uzel na obrazku vykondva operaci s¢itani nad vstupy
x1 a xo2. Vysledek je po provedeni operace k dispozici na vystupu vypocetniho uzlu. Kazdy
uzel je zakdédovan tiemi celymi ¢isly, kdy prvni dvé znaci propojeni vstupu a posledni znaci
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Obrézek 3.1: Algoritmus CGP.

provadénou funkci. Uzel na obrazku 3.2 by mohl byt zakédovan naptiklad sekvenci 10 3.
Za predpokladu, ze kandidatni feSeni ma jeden primarni vstup by to znamenalo, ze vstup
x1 je napojen na vystup prvniho vypocetniho uzlu, vstup zs je napojen na priméarni vstup
kandidatniho feSeni a pro s¢itani je pouzita konstanta 3.

Specidlnim typem vypocetniho uzlu je uzel realizujici konstantu. Takovy uzel nema
propojeny vstup s zaddnym jinym uzlem v mfizce. M4 aktivni pouze jeden vstup, ktery je
napojen na nékterou konstantu z tabulky konstant. Tato nac¢tend konstanta prochazi na
vystup vypocetniho uzlu nezménéna. Vzhledem k charakteru testovacich iloh, které jsou
popsany v kapitole experimenty, jsem zvolila nasledujici mnozinu konstant: {0, 1,7, e}.

Spolecné s jedincem je tieba pro dalsi pouziti uchovavat dalsi informace. Jeho soucasti
tedy kromé tabulky uzlu a jejich propojeni bude i hodnota vystupu a fitness pro aktudlni
trénovaci vektor a indikator aktivity u kazdého uzlu.

3.1.2 Generovani pocatecni populace

Vytvoreni pocatectni populace lze provadét dvéma zpusoby zavisejicimi na typu zadané
ulohy. Pii hledani feSeni zatim nevyfeSeného problému se vyuziva ndhodného generovani
pocatecnich genotypu, zatimco pii optimalizaci jiz vyfesené ulohy se jako pocateéni popu-
lace pouzivaji jiz existujici feSeni a jejich mutace. Vzhledem k tomu, ze symbolicka regrese
jako takova spada do kategorie prvni — hledani novych feSeni zatim nevyfeSenych problému,
je v této praci pouzito ndhodné generovani pocateéni populace.
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Obrazek 3.2: Vypocetni uzel.

3.1.3 Hledani aktivnich uzlu

Hledéni aktivnich uzli je procesem oznacovani uzla, které jsou pfimo i nepiimo pfipojeny
na vystup a tedy jsou pouzity pro vlastni vypocet vystupni hodnoty programu. K hledani
aktivnich uzla lze opét pristoupit dvéma zpusoby. Pro oznaceni aktivnich uzla lze vyuzit
bud’to rekurzivni sestup stromem aktivnich uzlii nebo zpétny prichod celym genotypem.
Pro tuto préci byla z divodu nizsich pamétfovych niroki a jednoduchosti implementace
vybrdna metoda zpétného pruchodu genotypem.

Zpétny pruchod genotypem za¢ind v uzlu, ktery je pfipojen na primdarni vystup pro-
gramu. Jeho vstupy jsou oznaceny jako aktivni. Poté je prochazeno celym jedincem od
posledniho sloupce smérem k prvnimu a pokazdé, kdyz je nalezen aktivni uzel, jeho vstupy
jsou také oznaceny jako aktivni.

3.1.4 Spusténi kandidatniho programu nad trénovacim vektorem

Sousténi kandidatniho programu se provadi pro kazdy vektor trénovaci mnoziny. Skrze
primarni vstupy do programu vstoupi hodnoty, nad kterymi jsou poté v odpovidajicim
poradi provadény funkce jednotlivych aktivnich uzli, dokud se nedostanou k primarnimu
vystupu. Na primarnim vystupu se potom nachézi vyslednd hodnota kandidatniho feSeni
pro aktualni trénovaci vektor.

Pii vypoctu diléich vysledku jednotlivych vypocetnich uzla muze dojit k vyjimkam, pro
které je treba vlozit specialni oSetfeni. Tato oSetfeni je tfeba provést pro vsechny funkce,
které nejsou definovany na nékteré ¢asti definiéniho oboru — v piipadé této prace se jedna
pouze o déleni, pro které je vyuzita néasledujici funkce.

z k _
- . pokud y € R — {0} (3.1)
1 pokud y =0

3.1.5 Vyhodnoceni fitness

Jakmile je vypoctena hodnota kandidatniho feSeni pro dany vstup, lze ji ohodnotit pomoci
fitness. Pro hodnoceni fitness byly zvazovany dvé metody — metoda skére a stredni kvadra-
tické odchylky. Ve vztahu 3.2 pro metodu skére a vztahu 3.3 pro metodu stfedni kvadratické
odchylky jsou pouzity proménné n — pocet trénovacich vektoru, y; — otekdvany vystup pro
aktudlni vektor a o; — ziskany vystup pro aktudlni vektor:

. & [ 1 pokud abs(y; — 0;) < tolerance
fitness = Z;) { 0 jinak (3.2)
- 2
Z (i — 0i)
fitness = =2 (3.3)

n
V praxi se ukédzala jako vhodnéjsi metoda skére, ktera funguje na principu tzv. hitu.
Uzivatel stanovi toleranci, se kterou chce povazovat vysledek za odpovidajici otekdvané
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hodnoté. Pro kazdy trénovaci vektor je potom vypocten rozdil ocekavaného a ziskaného
vysledku. Pokud je mensi nez zadana tolerance, je ke skére jedince ptic¢tena jednicka. Nej-
lepsi jedinec je takovy, ktery dosahl nejvyssi hodnoty fitness. Hodnota fitness je ponechana
jako hruba fitness, tudiz fitness jedince, ktery je schopen uplné vyftesit danou tlohu je rovna
poctu trénovacich vektoru.

3.1.6 Vybér rodicua

Pii vybéru rodicu lze vyuzit tii druhy selekce piredstavené v ¢asti 2.2.1 — deterministickou,
turnajovou a proporcionalni selekci. Pro selekci rodi¢ti v CGP byla vybrana jednoduché de-
terministicka selekce, kdy rodi¢em se stane vzdy pravé jeden nejlepsi jedinec z predchézejici
generace. Tato moznost byla zvolena z toho duvodu, ze v turnajové i proporcionalni selekci
hrozi ztrata nejlepsiho jedince, coz by pro velmi pomalu probihajici vyvoj symbolické re-
grese mohlo byt fatalni.

Vybér nejlepsiho jedince se provadi pomoci porovnani hodnot fitness vsech jedinci
populace. V piipadé shodné hodnoty fitness u dvou jedincu generace se uplatiuji druhotna
kritéria:

Jedinec s méné aktivnimi uzly — pro zajisténi co nejjednodussiho vygenerovaného funk-
¢niho predpisu jsou upiednostnovéani jedinci s méné aktivnimi uzly — tedy reprezen-
tujici jednodussi vztahy.

v vz

Jedinec, ktery nebyl rodicéem — pro zachovani diverzity populace je vyhodnéjsi jako
rodice zvolit jedince, ktery jeSté rodicem nebyl. Ackoliv mé stejnou fitness, v jeho
neaktivnich uzlech se mohou objevit dilezité neutralni mutace, které pozitivné ovlivni
dalsi vyvoj.

3.1.7 Vytvareni nové generace

V CGP se k vytvafeni potomkl vyuziva vyhradné operator mutace. A jedinct je tedy mu-
tovano z jediného rodice. V kazdém potomku je mutovano ndhodné 1-8% genu, kdy genem
je myslena jedna hodnota uzlu (jeden ze vstupu nebo funkce). Vybér mutovaného genu
se provadi na zakladé dvou ndhod — nejprve je ndhodné zvolen vypocetni uzel, ve kterém
bude mutace provedena, poté je opét nahodné zvolen gen, ktery bude mutovan. Mutaci
lze provadét nékolika ruznymi zpusoby, zavisejicimi na mutovaném genu. Pro tyto dale po-
psané situace je tfeba definovat dva pojmy — funkcéni uzel je uzel, ktery provadi nékterou
z definovanych matematickych operaci, konstantni uzel je uzel generujici konstantu.

Mutace vstupu funkéniho uzlu — mutace jednoho ze vstupu uzlu, ktery realizuje nékte-
rou matematickou funkci. P¥i této mutaci je ndhodné generovéno ¢islo odpovidajici
¢islu vypocetniho uzlu lezictho v tolika predchézejicich sloupcich, kolik odpovida
parametru [ — back, ptipadné ¢islo indentifikujici primarni vstup. Toto ¢islo se stane
novym vstupem mutovaného uzlu.

Mutace funkce funkéniho uzlu — jestlize je mutovan uzel provadéjici nékterou matema-
tickou funkci na uzel provadéjici jinou matematickou funkci, nejsou tieba zadné
specidlni kontroly. Pokud je vSak mutovan funkéni uzel na konstantni uzel, je tieba
provést dalsi kontroly, které jsou popsany v mutaci konstantniho uzlu.

Mutace konstantniho uzlu - at uz je mutovan konstantni uzel na funkéni nebo funkéni
na konstantni, pfi téchto prevodech je vzdy tfeba provést kontrolu a piipadnou korekci
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prvniho vstupu tohoto uzlu. Pfi mutaci na konstantni uzel musi prvni vstup spadat
do rozsahu tabulky konstant. Pfi mutaci na funkéni uzel musi prvni vstup odpovidat
podminkam pro vstup funkéniho uzlu. Tato problematika je feSena tak, ze prvni vstup
je vzdy pregenerovan tak, aby odpovidal podminkam.

Mutace primarniho vystupu — pii mutaci primarntho vystupu je vzdy ndhodné vygene-
rovano ¢islo odpovidajici vystupu nékterého z vypocetnich uzla v miizce genotypu.

3.2 Evoluce podmnozin mnoziny vsech trénovacich vektoriu

Koevoluéni varianta této prace sestdava ze dvou ruznych evoluci — evoluce kandidatnich
feseni a evoluce podmnozin mnoziny trénovacich vektoru (déle oznacovanych pojmem test).
Evoluce kandidatnich feseni probihd ve svém vlastnim vldkné na principech popsanych
v ¢asti 3.1. Pro evoluci testu je implementovan jednoduchy geneticky algoritmus, ktery
probiha v druhém vlakné.

Prace koevoluéniho vldkna tkvi v evoluci testi se snahou vytvorit takovy test, ktery
v aktualnich kandidatnich FeSenich odhali co nejvice chyb — tedy takovou podmnozinu
mnoziny trénovacich vektori, se kterou vybrand kandiddtni feSeni dosahnou nejhorsi fitness.

Paralelni béh dvou vldken lze provddét s riznymi metodami zpozdovani. Dvé nej-
pouzivanéjsi moznosti jsou zpozdéni na zakladé doby vypoctu a umélé zpozdéni pomoci
synchroniza¢nich prostiedku. V této praci je koevoluéni vldkno umeéle zpozdéno v poméru
1 generace koevoluce ke 100 generacim CGP.

Ptinosem soutézivé koevoluce v kartézském genetickém programovani je zrychleni pro-
cesu ohodnocovani jednotlivych kandidatnich feseni. Fitness kazdého kandidatniho feseni je
totiz posuzovéana pouze dle schopnosti reagovat na nékolik trénovacich vektoru v testu. Bez
koevoluce je tfeba vyhodnotit celou trénovaci mnozinu, coz je nepomérné vice trénovacich
vektoru.

3.2.1 Test

Jedinec evoluce testl je sada trénovacich vektort vybrand z celé mnoziny trénovacich vek-
toru pomoci genetického algoritmu (zndzornéno na obréazku 3.3). Spolu s jedincem je tieba
uchovavat aktualni fitness daného jedince.

Mnozina trénovacich vektor(

Obréazek 3.3: Jedinec CGP.

3.2.2 Archivy

Pro uspésnou praci CGP s koevoluci je tieba pridat prostfedky pro komunikaci mezi
evolucemi. V této préci jsou realizovany pomoci dvou archivi, jak je naznaceno na obrazku
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2.7, archiv kandidatnich feSeni a archiv obsahujici nejvhodnéjsi test.

Archiv kandidatnich feSeni

Archiv kandidatnich feSeni je rozdélen na dvé poloviny, které se lisi strategii obménovani.
Jedna polovina archivu je obménovana vzdy tésné pred aktivaci koevoluéniho vldkna (tedy
kazdych 100 generaci), kdy je do archivu vlozen aktudlni jedinec s nejvyssi fitness. Do
druhé poloviny archivu je vkladan taktéz praveé jeden nejlepsi prvek populace, ale tehdy,
kdyz dojde ke zméné fitness. V obou dvou ¢astech archivu se novym jedincem nahrazuje
nejstarsi jedinec dané ¢asti archivu.

Archiv s nejvhodnéjsim testem

V kazdé generaci koevoluce je nalezen test, ktery mé nejlepsi schopnost odhalovat chyby
v kandidétnich feSenich a ten se pro dalsi periodu stane testem pouzivanym v evoluci
kandidatnich feseni.

3.2.3 Vyhodnoceni fitness

V evoluci testu je hleddn takovy jedinec, ktery pii interakci s jedinci z populace kandidatnich
feseni odhali nejvice chyb — tedy kandidatni feSeni budou pro néj dosahovat co nejhorsich
fitness. Vztah pro vypocet fitness testu je uveden v rovnici 3.4, kde n je pocet kandidatnich
feSeni v archivu, gsest je hledand fitness testu a f; je fitness dosazend na daném testu i-tym
kandidatnim fesenim. Na daném testu jsou spusténa vSechna kandidatni feSeni v archivu, je-
jichz dosazené fitness jsou poté se¢teny, ¢imz je ziskana fitness hodnota testu. Nejvhodnéjsim
testem v generaci je takovy test, jehoz hodnota fitness je nejnizsi. Tedy takovy, na kterém
dosahli jedinci ulozeni v archivu kandidétnich feseni nejhorsich vysledka.

Jtest = Z fi (teSt) (34)
=0

3.2.4 Vybér rodicu

Vybér rodic¢u lze délat nékolika ruznymi zpusoby, jak bylo popsdno v kapitole 2.2.1. Pro
potieby koevoluéniho algoritmu z nich byla vybrana turnajova selekce. V turnajové selekci
vyuzivédno prekryvani generaci, kde jsou nejlepsi jedinci z predchozi generace zachovani do
dalsi.

Turnaj je provadén jednoudroviiové. Provede se nahodny vybér dvou jedinct z generace,
nasledné je porovnana jejich fitness a jedinec s lepsi (tedy nizsi) fitness se stava rodic¢em.
Toto je opakovano tolikrat, kolik rodi¢i je pro novou generaci potieba.

3.2.5 Vytvareni nové generace

Novéa generace sestavd ze tii druhu jedincu — z nékolika nejlepsich jedincu pfedchozi gene-
race, z nékolika potomku rodi¢u vybranych z predchozi generace a z nékolika nové nahodné
vygenerovanych jedincti. Pomér jednotlivych slozek je predmétem experimentu, které jsou
dokumentovany dale v této praci, v kapitole 5.
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Tvorba potomku je provadéna pomoci vicebodového kiiZeni, které je znédzornéno vyse
na obrazku 2.2. Ze dvou rodi¢u jsou vytvofeni dva potomci, takze je tfeba vybrat prave
tolik rodié¢n, kolik je pozadovano pro dalsi generaci potomku.
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Kapitola 4

Implementace

Praktickd ¢ast prace — program fFesici symbolickou regresi s pomoci soutézivé koevoluce
a s pomoci standardniho CGP je napsén v jazyce C/C++. Piistup k problému je ryze
funkciondlni, odpovidé tedy pristupu v jazyce C, nicméné pro moznost vyuziti uzite¢nych
rozsiteni v podobé nékterych datovych typu a kontejneru je implementace provedena v jazyce
C++ dle standardu C++98. Pro preklad a sestaveni programu je pouzit preklada¢ G++-.

Prakticka ¢ast této prace sestdva dvou programi — symbolické regrese s klasickym CGP
a koevoluc¢ni varianty CGP. Tyto dvé varianty implementace v8ak maji mnoho spoleéného
kédu, z duvodu konzistence jsem se tedy rozhodla obé varianty uchovavat v jednom zdro-
jovém textu. Césti, ve kterych se kéd klasického CGP lisf od koevoluéni varianty, jsou
rozdéleny pomoci direktiv preprocesoru, které se ridi existenci (nebo neexistenci) symbo-
lické konstanty COEVOLUTION. Timto zpusobem lze z jednoho zdrojového kédu dvéma
riuznymi zpusoby piekladu ziskat dva rizné programy.

Zdrojovy kdéd je rozdélen do nékolika modulu, zastupujicich jednotlivé faze zpracovani,
jako jsou napiiklad vstupné-vystupni operace, tvorba pocatecni populace, vypocet hod-
not, evoluéni krok nebo koevoluce. Funkce obsazené v jednotlivych modulech jsou volany
z hlavniho modulu cocgp.cpp.

Tato kapitola pojednava o problémech tykajicich se pfimo praktické ¢asti této prace.
Nejde o kompletni postup celé implementace, nybrz o nékolik implementac¢nich detaila, které
byly vybrdany jako nejzajimavéjsi nebo nejspecifictéjsi pro vytvoreny program. V ¢asti 4.1
jsou zminény vyuZzité zpusoby paralelizace, ¢dst 4.2 je vénovana generatoru ndhodnych ¢isel
a jeho pocatecni hodnoté.Cést 4.3 a 4.4 jsou potom vénovény praci se vstupem a vystupem.
V posledni ¢asti 4.7 se nachazi jednoduchy nédvod ke zkompilovani a spusténi vysledného
programu pod operaénim systémem Linux.

4.1 Paralelizace

Jak bylo uvedeno vyse, koevolu¢ni varianta symbolické regrese je spousténa ve dvou para-
lelnich vldknech. Pro paralelizaci jsem zvolila vldkna dana standardem POSIX, jak jsou
popséna v [7]. Jako sdilenou pamét vyuzivanou pro oba dva archivy — archiv kandidatnich
feSeni a archiv obsahujici aktudlné vyuzivany test, vyuzivam objekty sdilené paméti dle
standardu POSIX. Tyto objekty jsou namapovany pomoci funkei shm_open a mmap, které
jsou definovény v systémové knihovné pro management sdilené paméti — sys/mman.h.
Pro zamezeni konfliktiim pfi piistupu do sdilené paméti jsou oba dva archivy chranény
bindrnimi semafory dle standardu POSIX — mutexy (mutual exclusion). Pro minimalizaci
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doby stravené v kritickych sekcich jsem se rozhodla pti kazdé praci se sdilenou paméti
nejprve obsah sdilené paméti zkopirovat do lokalni paméti a teprve poté nad ni provadét
dané funkce.

4.2 Generovani pseudonahodnych ¢isel

Zpusob generovani pseudondhodnych ¢isel je v této praci klicovou otazkou, protoze generator
je vyuzivan témér ve vSech fazich evoluce, jako je generovani poc¢atecni populace nebo vybér
mutovanych uzla a geni v kazdém evolu¢nim kroku.

Vyuzila jsem funkci rand ze standardni knihovny jazyka C. Tato funkce generuje sekvenci
pseudondhodnych cisel, ktera je opakovatelnd za predpokladu, ze funkce rand dostane stej-
nou pocatecéni hodnotu. V jednodussich ilohach 1ze jako pocateéni hodnotu vyuzit navrat
funkce time, kterd vraci rozdilnou hodnotu kazdou sekundu. Vzhledem k tomu, Ze pfi
testovani této prace pomoci testovacich skriptt mnohdy dochédzi k nékolikerému spusténi
béhem jedné sekundy, nelze tento nedostatek tolerovat. Proto jsem se rozhodla pouzit funkci
gettimeofday ze systémové knihovny sys/time.h, kterd vraci strukturu timeval, ze které
vyuzivam soucet hodnot v sekundéach a mikrosekundach. Toto zarucuje rozdilnou pocatecni
hodnotu generatoru kazdou mikrosekundu s opakovanim kazdych 24 hodin. Pravdépo-
dobnost, ze se testovacimu skriptu povede spustit program dvakrat presné ve stejnou mi-

krosekundu dne je
1

24 % 60 * 60 % 1000
coz jsem se rozhodla povazovat za zanedbatelné ¢islo.

= 1.15741 % 1078 (4.1)

4.3 Format vstupnich souboru

Jako uzivatelsky vstup vyuzivdm mimo parametru piikazové fddky dva soubory — soubor
s trénovacimi vektory a soubor s povolenymi funkcemi. Tyto soubory maji podobnou struk-
turu. Vzdy na prvnim fadku je zapsan pocet hodnot nachézejicich se v souboru. Na kazdém
dalsim fadku potom nésleduje pravé jedna hodnota daného formatu.

4.3.1 Soubor s povolenymi funkcemi

Pomoci souboru s povolenymi funkcemi uzivatel definuje, jaké funkce bude mozné realizo-
vat ve vypocetnim uzlu, tj. ze kterych zdkladnich funkci méa byt hledand funkce slozena.
Jednotlivé funkce jsou definovany nésledujicimi symbolickymi konstantami.

e PLUS - s¢itant

o EXP —¢*
o MINUS e POW g * LOG = in(a)
oldeitant e ABS - absolutni hodnota
) ) e SIN — sin(z)
e MUL — nasobeni e CONST - konstanta

5 e COS - cos(x)
e DIV — déleni

Kazda ze zadanych hodnot se nachazi pravé na jednom fddku ukonc¢eném znakem konce
radku. Pokud soubor nevyhovuje specifikované definici, program skon¢i s chybou.
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4.3.2 Soubor s trénovacimi vektory

Prosttednictvim tohoto souboru uzivatel definuje trénovaci vektory pro danou tlohu. Na
kazdém Fadku se nachazi praveé jeden trénovaci vektor na jehoz prvnich n; pozicich se nachazi
hodnoty odpovidajici primarnim vstupum, na dalsich n, pozicich se nachazi odpovidajici
ocekavané vystupy.

Nésleduje kratkd ukdzka testovactho souboru pouzitého pro funkci e®«sin(z). Na prvnim
fadku je specifikovdno, ze v souboru se nachézi pravé 201 trénovacich vektori, na kazdém
dalsim tadku je vstup funkce a ocekavany vystup.

201

-10.000000 11982.862391
-9.900000 9118.859852
-9.800000 6608.991138

4.4 Nacitani vstupu

Hodnoty z obou dvou vstupnich souboru jsou na zacatku nacteny do datovych struktur.
Nagitani probihd po znaku pomoci funkce fgetc ze standardni knihovny jazyka C, dokud
neni dosazeno bilého znaku (mezery ¢i konce fadku), poté je nacteny Fetézec zpracovan.
V piipadé zpracovani dat ze souboru s pouzivanymi funkcemi je vyhodnoceno, zda se jednd
o validni symbolickou konstantu pro nékterou z funkci. V pripadé zpracovani dat ze souboru
s trénovacimi vektory je fetézec preveden na ¢islo typu double za pomoci funkce strtod ze
standardni knihovny jazyka C. Tato funkce je schopna zpracovat i ¢isla zapsand v ex-
ponencidlnim tvaru. Jako oddélovaé desetinné ¢asti ¢isla je pouzivan takovy znak, ktery
odpovidé lokalizaénimu nastaveni opera¢niho systému — vétSinou tedy tecka, v ceskych
variantach systému carka.

4.5 Zaznamy statistickych dat

Pro porovnavani béhu programu s ruznymi nastavenimi je tfeba zaznamendvat statistiky
ruznych druht. V této praci je prubézné pocitdno nékolik ruznych statistickych hodnot:

Pocet generaci — celkovy pocet evoluénich kroku od pocatku béhu programu po dosazeni
pozadovaného feSeni.

Cas vypo&tu — metriky vyuziti zdroji behem vypoétu mérené pomoci funkce getrusage ze
systémové knihovny sys/resource.h. V ptipadé koevoluéni varianty se jednd o soucet
vyuziti zdroju z obou vldken.

Pocet vycislenych trénovacich vektoru — celkovy pocet vycisleni trénovacich vektoru
za dobu béhu programu. Tedy kolikrat béhem celé evoluce byly do nékterého kan-
didatniho feSeni nacteny vstupni hodnoty a vypocteny vystupni.

Po skoncéeni béhu jsou spolecné s vyslednym feSenim vypsany koneéné hodnoty téchto
méfeni. Jednou za 100 generaci je také pii béhu programu vypisovana aktudlni nejvyssi
fitness, diky ¢emuz lze sledovat, jakym zpusobem se fitness pii jednotlivych nastavenich
vyviji.
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4.6 Vypis retézce reseni

Pro usnadnéni prace s vyslednym feSenim je na konci béhu také vypsan matematicky vztah,
ktery vysledné feseni predstavuje. Tato funkcionalita slouzi hlavné k usnadnéni kontroly
spravnosti dosazeného feSeni.

Vypis fetézce predstavujiciho nalezenou funkci probihda pomoci rekurzivniho sestupu
s vyuzitim dvousmérné vazaného seznamu. Na zac¢atku je do seznamu vlozen netermindlni
uzel stromu FeSeni, ktery je postupné rozvijen dle hodnot v chromozomu. Algoritmus kon¢i,
jakmile jsou v8echny vétve rozvinuty az k listim — k primérnim vstupum programu.

4.7 Kompilace a spusténi

Pro kompilaci a spusténi programu vyuzivim Makefile pro program make, pomoci kterého
lze program jak zkompilovat, tak spustit varianty s koevoluci i bez koevoluce. Nastaveni
vstupnich souboru a veskerych parametru je tieba provést piimo v souboru Makefile.

make - preloZeni a slinkovdni celého programu

make run - spusténi varianty bez koevoluce
make coev — spusténi varianty s koevoluci
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Kapitola 5

Experimentalni vyhodnoceni

Utelem této prace je vytvorit program, ktery fesi symbolickou regresi pomoci kartézského
genetického programovéani. Pro ovéfeni funkénosti programu byla pouzita sada testu pouzi-
vana v ramci komunity vénujici se symbolické regresi.

Tato kapitola shrnuje priubéh testovani a metody vybéru parametriu pro jednotlivé ¢asti
vypoctu (5.1 pro evoluci kandidatnich feseni a 5.2 pro evoluci testu). V éasti 5.3 jsou
popséany skripty vyuzité pro automatizované testovani a poloautomatizované zpracovani
vysledkii. Dulezitou ¢asti této kapitoly je také 5.4, ve které jsou shrnuty vysledky testovani
pro jednotlivé funkce.

Funkce fi, fo a f3 lze zafadit do kategorie jednodussSich testu, které slouzi hlavné
k ovéfeni, zda symbolickd regrese pracuje spravné. Funkce f; a f5 jsou narocnéjsi testy,
které jsou prevzaty z webové stranky vénujici se zatézovym testum symbolické regrese [13].
Pouziti testu spociva ve vyuziti pfedepsanych vztahu pro vygenerovani trénovaci mnoziny
(201 vzorku ptedepsané funkce na zadaném intervalu), nad kterou potom probihda evoluce.
Mnoziny trénovacich vektoru pro jednotlivé funkce jsou zndzornény na obrazku 5.1.

Funkéni piredpisy jednotlivych zatézovych testa

fi: f(x) = 2% — 2, x € (~10,10) (5.1)

fo : f(x) = elsin(x), z € (~10,10) (5.2)

f3: f(z) = 2%e5M@) 4 g 4 sm(%), € (~10,10) (5.3)

fa: f(x) = e "a’cos(x)sin(x)(cos(x)sin(z)? — 1), x € (0, 10) (5.4)
10

fs: f(@) = 5+ (z—3)2 z € (-2,8) (5.5)

5.1 Nastaveni evoluce kandidatnich reSeni

V symbolické regresi se vyskytuje mnoho uzivatelsky modifikovatelnych parametri. Vzhle-
dem k charakteru této prace — porovnani techniky soutézivé koevoluce s technikou koevoluce
prediktoru fitness, byly parametry pro CGP zvoleny tak, jak je popsdno v ¢lanku [12].
Tento ¢lanek popisuje experimenty na sadé testu pouzité i v této praci za vyuziti koevoluce
prediktoru fitness. Zvolené parametry jsou zapsany v tabulce 5.1.
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Pocet fadku v chromozomu 1
Pocet sloupcti v chromozomu 32
Pocet mutovanych genti ! 1-8%
Procento maximalni fitness akceptované jako 97
feseni

Tolerance hitu u jednotlivych funkei f1, fo: 0.5, f3: 1.5, fa, f5: 0.025
Maximélni pocet generaci f1, f2, f3: 8000000, f4, f5: 16 000000

Tabulka 5.1: Nastaveni CGP piejaté z [12].

Parametr Testované hodnoty ‘ Vybranad hodnota
Velikost archivu (v ndsobcich velikosti | 1, 2, 3 2
populace)

Pocet bodu kiizeni 1,2,3 3
Pocet prvku v generaci 8, 16, 32 32
Slozeni generace (nejlepsi jedinci - kifzenci | 12-10-10, 10-12-10, 8-16-8
- nové generovani jedinci) 10-10-12, 16-8-8

8-16-8, 8-8-16
Pocet trénovacich vektoru v testu 8, 12, 16, 20 f1, fo, f3: 8, f4, f5: 16

Tabulka 5.2: Experimentdlné vybrané nastaveni koevoluce.

5.2 Nastaveni evoluce testu

S koevoluci ptichdzi mnoho dalsich parametru, jejichz co nejvyhodnéjsi nastaveni je tieba
najit. Hledani tohoto nastaveni bylo provedeno na funkci fi, nad kterou byla koevoluce
spusténa s nékolika nastavenimi, ze kterych poté byla vybrana co nejvyhodnéjsi hodnota.
Toto srovnani bylo provedeno vizudlni metodou v grafech zndzornénych na obrizku 5.2.
Jako hlavni parametr pro srovndni byl zvolen pocet vyéislenych trénovacich vektoru, jehoz
zndzornéni je uvedeno na obrazku 5.2. Déle byly porovnavany nasledujici parametry: pocet
generaci, ¢as feSeni a procento uspésnych béhu. Grafy pro tyto parametry jsou uvedeny
v priloze B.1.

Parametry, jejichz vliv na rychlost fesSeni je zaznamenan v jednotlivych grafech, byly
testovany za nezménénych okolnich podminek. Na zakladé téchto vysledku byly jako nej-
vhodngjsi vybrany parametry uvedené v tabulce 5.2.

5.3 Skripty pro testovani a vyhodnocovani

Pro testovani byla pouzita sada jednoduchych testovacich skriptu v jazyce bash. Kazdy
ze skripti obsahoval préavé jedno testované nastaveni programu. Pro dané nastaveni byl
kazdém spusténi byly vytvoreny dva soubory - soubor s vyslednym feSenim a souhrnnymi
statistikami za cely béh a soubor obsahujici pribézné hodnoty fitness vypisované kazdych
100 generaci.

Pro vyhodnoceni vysledku byla pouzita dvojice skriptu — skript v jazyce bash pro

Pro obecnost je v této praci pocet vyjadien v procentech — 1-8% genti je mutovéno, tedy 1-8% z 97
(32*3+1) genu. Pfi zaokrouhleni nahoru tato hodnota presné odpovidd 1-8 mutovanym gentim na jedince.
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nacteni dat zaznamenanych do statistickych soubort. Z tohoto skriptu byl opakované volan
skript v jazyce R, ktery zajistoval zpracovani nactenych dat do kvartilovych grafii a jejich
vykresleni do findlni podoby prezentované v této préci.

5.4 Posuzovana kritéria a vysledky

Pii porovnani vysledkil programu s koevoluci a bez koevoluce byly porovnavény stejné
parametry jako pii vybéru parametru pro koevoluci. Hlavnimi ocekdavanymi piinosy ko-
evolu¢niho FeSeni bylo zkraceni doby vypoCtu a omezeni piipadt, kdy dojde k uvaznuti
v lokdlnim extrému.

5.4.1 Funkce f;

U nejjednodussi funkce f; bylo pfi standardnim CGP nalezeno feseni v 96% spusténi. Pfi
zbylych 4% spusténi doslo k uvaznuti v lokalnim extrému. Tento nedostatek byl pouzitim
koevoluce odstranén — pri jejim vyuziti bylo nalezeno feseni ve 100% spusténi. I ostatni
predpoklddané ptinosy koevoluce byly dosdhnuty. Graf ukazujici, ze pii vyuziti koevoluce
bylo tfeba podstatné méné vyéisleni trénovacich vektoru i generaci, je uveden na obrazku
5.3, dalsi grafy jsou uvedeny v piiloze (B.4).

Urychleni vypoctu bylo vypocteno podle dvou kritérii — podle poctu vyéislenych tréno-
vacich vektor a podle casu. V ¢ase byla koevoluéni varianta na této funkci 2x rychlejsi,
vy¢isleni trénovacich vektoru v8ak bylo potfeba 27x méné. Rozdilné vysledky jsou zpusobeny
hlavné tim, Ze koevoluéni varianta pracuje ve dvou vldknech, coz znamend mnoho rezie
navic, kterd zabere procesorovy cas.
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1le+05
L

Pocet vycislenych trénovacich vektorl
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. . . . .
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L

T T T T
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Obrézek 5.3: Srovnani vysledkit CGP a koevoluce pro funkci z? — 3.

5.4.2 Funkce f,

Pii testovani na funkei f5 bylo pii vyuziti standardniho CGP nalezeno feseni v 98% spusténi.
Pii zbylych 2%, tedy pii jednom béhu z padesati, doslo k uvéznuti v lokdlnim extrému.
Pri nasazeni koevoluéni varianty programu bylo nalezeno feSeni pri 100% spusténi. Graf
ukazujici porovnani poc¢tu generaci a poctu vycisleni trénovacich vektort pro obé varianty
je uveden na obrazku 5.4, dalsi grafy jsou uvedeny v piiloze (B.5).

Na této funkci bylo urychleni pomoci koevoluce nejvyznamné;jsi, primérny cas vypoctu
byl s koevoluéni variantou 181x kratsi, prumérny pocet vyéislenych trénovacich vektoru byl
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pak dokonce 336x nizsi. Z grafu na obrazku 5.4b je patrné, ze v koevolu¢ni varianté byl
k nalezeni feSeni potieba vyrazné nizsi pocet generaci, v kazdé generaci navic misto 201
trénovacich vektoru bylo vyéislovano pouze 8.
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.
Pocet generaci
2e+05 3e+05 4e+05
|

Pocet vycislenych trénovacich vektorii
1e+05
L

0e+00
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0e+00
L

T T T T
CGP koevoluce CGP koevoluce

Obrézek 5.4: Srovnéni vysledku CGP a koevoluce pro funkci sin(z) * elel.

5.4.3 Funkce f;

Pii hledéni funkce f3 pomoci standardniho CGP bylo Feseni nalezeno v 82% spusténi. Pii
feSeni s koevoluci bylo feSeni nalezeno ve 100% piipadu. Srovnéni efektivity hleddni na
zakladé poctu vyéislenych trénovacich vektora a poctu generaci je uvedeno na obrazku 5.5.
Dalsi grafy jsou uvedeny v piiloze (B.6).

Urychleni pomoci koevoluce na této funkei bylo velmi vyznamné. Pii porovnan{ z hlediska
vypocetniho ¢asu byl vypocet pomoci koevoluce urychlen 14x, z hlediska poc¢tu vyéislenych
trénovacich vektort byl potom vypocet urychlen 28x.

Zajimavosti u funkce f3 je clen sin(J3). Tento clen je totiz ve vyslednych fesenich
bez ztraty fitness naprosto zanedbavén. Nalezend Feseni odpovidaji funkei z2e5™(®) + g.
Porovnani nalezené funkce s trénovacimi vektory (na ¢asti definicniho oboru, kde m4 zane-
dbany ¢len nejvétsi vliv) je ukdzano na obrazku 5.6. Je vidét drobnd nepiesnost, kterd vsak
odpovida toleranci zvolené pro tuto funkci.
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Obrézek 5.5: Srovnani vysledkiit CGP a koevoluce pro funkci 22e5™(*) + g 4 sin(Jz)-
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Obrézek 5.6: Srovnéni nalezené funkce z2e*™(*) 4z s hledanou funkei z:2e5™(®) +z+sin(s).

5.4.4 Funkce f4

P#i hledédni funkce f4 klasické CGP selhalo a nenalezlo feSeni ani v jednom ze tficeti prove-
denych spusténi. Zpusobeno to bylo uvdznutim v lokdlnim extrému. Ackoliv nékteré druhy
koevoluce hledani feSeni této funkce dokazaly optimalizovat, soutéziva koevoluce nebyla
pii testovani schopna hleddni feSeni nijak ovlivnit. Ani jedno feSeni nebylo nalezeno ani
pii testovani koevoluéni metody. V tomto ptripadé se vSak nemluvi o uvéznuti v lokalnim
extrému, nybrz o cykleni ve vypocetnich smyckach.

Na obrazku 5.7a je zndzornén rozdil mezi uvaznutim v lokdlnim extrému u CGP a
cykleni u soutézivé koevoluce. CGP se pokazdé dostalo na stejnou hodnotu fitness (lokalni
extrém), na které uvazlo a skonéilo. Koevoluce konéila s nékolika rozdilnymi hodnotami
fitness. Na obrazku 5.7b lze potom pozorovat casovy rozdil ve vyéisleni 16 milionu generaci
pomoci CGP oproti CGP s koevoluci. Ostatni grafy jsou uvedeny v piiloze (B.7).

5.4.5 Funkce f5

P#i hledani funkce f5, stejné jako u funkce f4, klasické CGP selhalo a nenalezlo feSeni
ani v jednom ze tficeti provedenych spusténi. Koevoluéni varianta na tom nebyla 1épe —
ze zadanych funkci, jiné koevoluéni mechanismy dokézaly procento nalezenych feSeni pod-
statné zvysit. Toto se soutézivé koevoluci nepodarilo, coz poukazuje na zjisténou vlastnost
sotézivé koevoluce — dokéaze velmi efektivné optimalizovat feSeni jednoduchych funkci, ale

Na obrazku 5.8a lze pozorovat, ze ve funkci f5 bylo vice lokdlnich extrému, ve kterych
CGP pti vypoctu uvéazlo. Koevoluéni varianta opét cyklila ve vypocetnich cyklech. Vypo-
¢etni ¢as (zndzornén na obrazku 5.8b), ackoliv nevedl k tspésnému Feseni, je i pii feSeni
f5 podstatné nizsi u koevolu¢niho pfistupu, nez u CGP. Toto je zpusobeno mnozstvim
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vy¢islenych trénovacich vektori pii jednotlivych variantdch. Dalsi grafy jsou uvedeny v pii-
loze (B.8).

5.5 Shrnuti vysledku

Testovani této prace bylo provedeno na péti funkcich, které byly rozdéleny na skupinu
jednodussich (f1, fa a f3) a slozitéjsich (fy, f5) funkei. Koevoluéni varianta se u funkei
f1 az f3 dokazala vyhnout piipadum uvéaznuti v lokdlnim extrému, zkrétila dobu vypoétu
a snizila jak pocet generaci, tak pocet vycislenych trénovacich vektoru. U funkei f1 a f5
se koevoluéni varianté nepodarilo nalézt pozadované vysledky, coz bylo pravdépodobné
zpusobeno znamym problémem soutézivé koevoluce — zacyklenim se do vypocetnich smycek.

Porovnani s koevoluci prediktoru fitness dle [12] ukazuje, Ze soutéziva koevoluce, jako
potom ale selhava. Koevoluci prediktoru fitness se podafilo urychlit vsechny 1lohy popsané
v této kapitole 2-5krat. Soutézivé koevoluci se pak povedlo urychlit tlohy f1 az f3 2-181kréat,
ulohy f4 a f5 ale vyresit nedokazala.
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Kapitola 6
Zaveér

Hlavnim cilem této prace bylo navrhnout, implementovat a otestovat program fesici sym-
bolickou regresi pomoci kartézského genetického programovani a soutézivé koevoluce. Tento
program byl implementovan ve dvou variantach — s vyuzitim koevoluce a za pomoci stan-
dardniho CGP — a funguje v prostiedi operaéniho systému Linux. Vystupem této prace jsou
testy provedené na péti vybranych ulohach, které provérily funkénost programu. Béhem
testovani se ukézalo, ze koevoluéni varianta vykazuje lepsi vysledky ve vSech ohledech —
¢as vypoctu, pocet vycislenych trénovacich vektoru, ale i zamezeni piipadim uvéznuti v lo-
selhavé v zakladnim pozadavku na symbolickou regresi — nalézt feSeni.

Soucésti prace bylo také srovnani vysledku s predchozim pristupem feseni symbolické re-
grese pomoci kartézského genetického programovani s vyuzitim koevoluce prediktoru fitness.
Ocekévanym vysledkem bylo, ze soutéziva koevoluce bude dosahovat podstatné mensich
zrychleni nez koevoluce prediktoriu fitness. V prubéhu testovani se vsak ukézalo, ze pfii
feSeni jednodussich tloh je urychleni pomoci soutézivé koevoluce vyssi, nez urychleni po-
dostava do vypocetnich cyklu, které maji za dusledek nenalezeni vysledného feseni ve zkou-
maném poctu generaci.

Za stejnych podminek, za jakych se koevoluci prediktoru fitness povedlo urychlit testo-
vaci tlohy f1 az f3 2-bkrat, se soutézivé koevoluci povedlo vypocet urychlit 2-181krat. Pii
feSeni funkci fy a f5 vSak soutéziva koevoluce nedokézala nalézt feseni ve stanoveném poctu
16 miliont generaci.

Na tuto praci by bylo mozné navazat jejim rozsifenim o uzivatelské rozhrani, které
by mohlo program pfiblizit potencidlnim uzivatelim napiiklad v prostiedi vyzkumnych
laboratofi a podobné.

V pribéhu feseni této prace jsem se seznamila s metodami soft-computingu, kterym se
budu dale pfi studiu vénovat. Pfi implementaci jsem si v praxi vyzkouSela metody para-
lelizace a naucila jsem se praci s jazykem R, ktery je velmi uziteény pii zpracovani stati-
stickych dat. V neposledni fadé jsem se také naucila zpracovavat technickou dokumentaci
pomoci sazebniho systému KTEX.
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Priloha A

Obsah CD

Technicka zprava

Technicka zprava ve formatu pdf se nachazi v adresari theory. Zdrojové kody pro TEXa
v8echny vyuzité balicky se nachazi v adresaii theory/src. Po pfipadné provedenych zménach
lze technickou zpravu ve formatu pdf vygenerovat pomoci piikazu make.

Prakticka cast
Adresar practice obsahuje nasledujici souborovou strukturu:

src - v tomto adresaii se nachazi veskeré zdrojové kody, po prelozeni piikazem make se zde
nachézi také soubory spustitelné ptikazy make run - pro variantu vyuzivajici klasické
CGP, pripadné make coev pro variantu vyuzivajici koevoluci.

bin - v tomto adresaii se nachazi obé verze spustitelného programu. cgp provadi symbo-
lickou regresi se standardnim CGP, coecgp pak provadi optimalizovanou koevoluéni
variantu CGP.

testfiles - tento adresar obsahuje testovaci soubory pro funkce f; az f5 vyuzité pii testovani.

testscripts - v tomto adresaii se nachazi testovaci skripty pro jednotlivé funkce, vyuzité
v rdmci testovani vytvorené aplikace.

results - v tomto adresari se nachazi adresar res_processing, ve kterém se nachazi dvojice
skriptu v jazycich bash a R, které byly vyuzity pro zpracovani vysledki. Déle se zde
nachézi adresai res_data obsahujici statistické soubory z testovani funkci f1 az fs.
V adresdii res_graphs jsou umistény grafy vygenerované dvojici skripti v adreséari
res_processing.
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Priloha B

Grafty s rozsirenymi vysledky testu

B.1 Grafy k vybéru parametra koevoluce

Tato ¢ast prace obsahuje grafy znazornujici srovnani jednotlivych nastaveni koevoluce. Ve
vlastnim textu prace bylo uvedeno srovnani na zdkladé poctu vyéislenych vektora. V této
priloze jsou pridana také srovnani na zakladé ¢asu straveného na procesoru, na zakladé
poctu generaci vedoucich k nalezeni feSeni a na zdkladé maximélni dosazené fitness. Hod-
nota maximalni dosazené fitness m& vyznam v pfipadé, ze nebylo nalezeno TeSeni.

Testy byly provadény na padesati spusténich s kazdym nastavenim. Zmény porovna-
vanych parametru byly provadény za nezménénych ostatnich podminek.
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B.2 Grafy k vysledkiim testovani pro jednotlivé funkce

B.2.1 Funkce f;
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Obrazek B.4: Srovnani vysledkit CGP a koevoluce pro funkci 2 — 23.

B.2.2 Funkce f;
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Obrézek B.5: Srovnani vysledkit CGP a koevoluce pro funkei sin(z) * el®!.
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B.2.3 Funkce f3
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Obrézek B.6: Srovnani vysledkit CGP a koevoluce pro funkci 22e*™(®) + z + sin(%).

B.2.4 Funkce f;
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Obrazek B.7: Srovnani vysledku CGP a koevoluce pro funkei

e *x3cos(z)sin(z)(cos(x)sin(x)? — 1).
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B.2.5 Funkce f5
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Obrazek B.8: Srovnani vysledki CGP a koevoluce pro funkci ﬁ.
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