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ÚSTAV POČÍTAČOVÝCH SYSTÉMŮ
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SOUTĚŽIVÁ KOEVOLUCE V KARTÉZSKÉM
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COMPETITIVE COEVOLUTION IN CARTESIAN GENETIC PROGRAMMING
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Abstrakt
Symbolická regrese je metoda hledáńı předpis̊u funkćı, které co nejpřesněji procháźı danými
body v rovině nebo prostoru. V této práci je řešena symbolická regrese s využit́ım kartézské-
ho genetického programováńı a soutěživé koevoluce. Tato úloha byla již dř́ıve řešena po-
moćı kartézského genetického programováńı a koevoluce prediktor̊u fitness. V této práci
je zkoumáno, zda-li jednodušš́ı soutěživá koevoluce dokáže dosáhnout obdobných výsledk̊u
jako koevoluce prediktor̊u fitness. Symbolická regrese je v této práci testována na pěti
r̊uzně složitých úlohách. Při testováńı se ukázalo, že při řešeńı jednodušš́ıch úloh dosahuje
soutěživá koevoluce oproti klasickému kartézskému genetickému programováńı výrazně
vyšš́ıho zrychleńı než koevoluce prediktor̊u fitness. Složitěǰśı úlohy, ve kterých koevoluce
prediktor̊u fitness obstála stejně dobře jako v jednodušš́ıch, však soutěživá koevoluce vyřešit
nedokázala.

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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Soutěživá koevoluce v kartézském
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1 Úvod 3
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3.1.1 Kandidátńı řešeńı . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 16
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Kapitola 1

Úvod

V pr̊uběhu vývoje informačńıch technologíı byly výpočetńı nástroje schopny řešit složitěǰśı
a složitěǰśı úlohy. Až do dnešńı doby výkon hardwarových komponent stále roste a tento
trend nejsṕı̌se bude nadále pokračovat. V takové situaci je třeba věnovat se algoritmům,
které jsou schopny těchto pokrok̊u využ́ıt a dokáž́ı hledat řešeńı problémů ve větš́ıch
a větš́ıch prohledávaćıch prostorech. Jedńım z typ̊u těchto algoritmů jsou evolučńı algo-
ritmy, kterým je věnována tato práce.

Problematikou, která je za pomoci evolučńıch algoritmů v této práci řešena, je symbo-
lická regrese, tedy hledáńı předpis̊u funkćı procházej́ıćıch množinou izolovaných bod̊u. Kou-
zlo symbolické regrese je v tom, že hledáńı funkčńıch předpis̊u je prováděno bez rozsáhlých
výpočt̊u. Lze ji tedy uplatnit i v laboratoř́ıch, kde neńı nutná znalost složitých výpočetńıch
metod. Prostor všech možných řešeńı je systematicky prohledáván, dokud neńı nalezeno
dostačuj́ıćı řešeńı. Zp̊usoby optimalizace prohledáváńı prostoru řešeńı jsou v současné době
předmětem výzkumu a tato práce je věnována právě jednomu z nich – kartézskému gene-
tickému programováńı s využit́ım soutěživé koevoluce.

Ćılem této práce je seznámit se s problematikou evolučńıch algoritmů, kartézského ge-
netického programováńı a symbolické regrese. Na základě těchto znalost́ı navrhnout a im-
plementovat program řeš́ıćı symbolickou regresi jak pomoćı standardńıho kartézského ge-
netického programováńı, tak s využit́ım soutěživé koevoluce. Vytvořený program na sadě
vybraných funkćı otestovat a výsledky porovnat s jinými, dř́ıve vyzkoušenými, metodami
koevoluce v kartézském genetickém programováńı.

Tato práce je členěna do šesti kapitol. Kapitola 2 se zabývá teoretickým základem
evolučńıch algoritmů. V práci jsou potom k řešeńı problematiky symbolické regrese (2.4)
využity algoritmy popsané v této kapitole – algoritmus kartézského genetického programo-
váńı (2.2), genetický algoritmus (2.1.3) a koevolučńı mechanismy (2.3).

Kapitola 3 je podrobně věnována návrhu praktické části této práce – programu řeš́ıćımu
symbolickou regresi. Je rozdělena do dvou část́ı – 3.1, která se věnuje algoritmům vybraným
pro jednotlivé fáze kartézského genetického programováńı a 3.2, která se věnuje výběru
algoritmů pro jednotlivé fáze genetického algoritmu a koevoluce. Na tuto kapitolu navazuje
kapitola 4, která je věnována implementaci. Je zde popsáno řešeńı některých složitěǰśıch
otázek v implementaci zadaného programu.

Kapitola 5 dokumentuje výběr co nejvýhodněǰśıch parametr̊u pro obě varianty pro-
gramu. Dále popisuje zp̊usob testováńı, jeho výsledky a nakonec je zde provedeno srovnáńı
výsledk̊u soutěživé koevoluce s výsledky koevoluce prediktor̊u fitness.

Závěrečná kapitola 6 obsahuje shrnut́ı dosažených výsledk̊u a možné směry daľśıho
vývoje práce.
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Kapitola 2

Teoretický základ práce

Mezi evolučńı algoritmy se řad́ı mnoho r̊uzných algoritmů, z nichž jsou v této práci použity
dva: genetický algoritmus a kartézské genetické programováńı. V této kapitole jsou tyto
dva algoritmy uvedeny do širš́ıho kontextu tř́ıd evolučńıch algoritmů a jejich obecných
vlastnost́ı.

V části 2.1 jsou postupně představeny základńı vlastnosti evolučńıch algoritmů, jejich
jednotlivé fáze a rozd́ıly r̊uzných př́ıstup̊u k nim. V části 2.1.3 je potom představen genetický
algoritmus tak, jak je použit v této práci. V části 2.2 je představeno kartézské genetické
programováńı.

Část 2.3 představuje mechanismy pro řešeńı evolučńıch algoritmů s v́ıce populacemi
pomoćı koevoluce. Následuje část 2.4, která uvád́ı problematiku symbolické regrese tak, jak
je řešena v této práci.

2.1 Evolučńı algoritmy

Pod pojmem evolučńı algoritmy se skrývá celá skupina prohledávaćıch algoritmů, které
jsou inspirovány Darwinovou teoríı evoluce a neodarwinismem. Darwinova evolučńı teorie
vysvětluje adaptivńı změny vlastnost́ı popisovaných druh̊u takzvanou přirozenou selekćı.
Dle této teorie přež́ıvaj́ı (a dále se rozmnožuj́ı) pouze jedinci s nejlepš́ımi vlastnostmi vzhle-
dem k aktuálńım okolńım podmı́nkám. V pr̊uběhu generaćı má tento proces za následek
postupné změny vlastnost́ı jedinc̊u a zlepšováńı jejich schopnosti přežit́ı v daném prostřed́ı.

Analogický princip jako v Darwinově evolučńı teorii je využ́ıván i v evolučńıch algo-
ritmech ve výpočetńı technice. Celý algoritmus prob́ıhá nad generaćı kandidátńıch řešeńı
a v každé generaci jsou všechna kandidátńı řešeńı ohodnocena fitness funkćı. Jako rodič pro
daľśı generaci je vybrán jedinec s nejlepš́ı hodnotou fitness.

Evolučńı algoritmy se od tradičńıch prohledávaćıch algoritmů odlǐsuj́ı t́ım, že operuj́ı nad
celou množinou (populaćı) kandidátńıch řešeńı. Klasické prohledávaćı algoritmy se oproti
tomu zabývaj́ı jedńım řešeńım. Evolučńı algoritmy se často použ́ıvaj́ı pro řešeńı problémů,
jejichž prohledávaćı prostor je velmi rozsáhlý, př́ıpadně pro řešeńı dynamických problémů,
u kterých se v pr̊uběhu výpočtu měńı požadavky na řešeńı [2, 10].

2.1.1 Terminologie

Stejně jako většina specifických obor̊u, tak i evolučńı algoritmy maj́ı svoji zavedenou ter-
minologii. Terminologie se v r̊uzné literatuře lǐśı, pro tuto práci budou využity pojmy defi-
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nované v této kapitole a potom dále v textu. Terminologie pro tuto práci volně vycháźı
z literatury ([1, 11]).

Gen – základńı stavebńı jednotka chromozomu. V biologické evoluci jsou pomoćı gen̊u
kódovány proteiny. V evolučńıch algoritmech jeho hodnota patř́ı do abecedy specifické
pro danou úlohu (binárńı č́ısla, celá č́ısla apod.). Gen může reprezentovat např. hranu
nebo uzel v grafu, logické členy, propojeńı apod.

Chromozom – obvykle lineárńı pole gen̊u, v některých typech úloh může mı́t proměnnou
délku.

Genotyp – termı́n použ́ıvaný v evolučńıch algoritmech pro kódovaný tvar řešeńı pomoćı
jednoho nebo v́ıce chromozomů.

Fenotyp – kandidátńı řešeńı problému, které je (obvykle deterministicky) sestavováno po-
dle genotypu. Mapováńı genotyp̊u na fenotypy a naopak je v jednotlivých evolučńıch
algoritmech rozd́ılné. Některé evolučńı algoritmy dokonce mezi genotypem a feno-
typem v̊ubec nerozlǐsuj́ı.

Kandidátńı řešeńı – jedinec se všemi svými vlastnostmi a projevy.

Populace – množina kandidátńıch řešeńı, nad kterou pracuje evolučńı algoritmus. Jej́ı
velikost (počet jedinc̊u v populaci) může značně ovlivnit efektivitu celého výpočtu.

Fitness funkce – matematické vyjádřeńı kvality kandidátńıho řešeńı vzhledem k hledaným
vlastnostem. Jedná se o funkci, která přǐrazuje každému jedinci hodnotu fitness, na
jej́ımž základě se dá porovnat kvalita dvou r̊uzných genotyp̊u.

2.1.2 Princip evolučńıho algoritmu

Na obrázku 2.1 je znázorněn princip evolučńıho algoritmu, jehož jednotlivé fáze budou
popsány dále.

Vytvořeńı počátečńı populace

Na počátku algoritmu je vytvořena počátečńı populace. K vytvářeńı počátečńı populace e-
xistuje v́ıce známých př́ıstup̊u závisej́ıćıch na povaze řešené úlohy. Pokud je ćılem evolučńıho
vývoje optimalizace již existuj́ıćıho řešeńı problému, v počátečńı populaci se mohou objevit
jedinci reprezentuj́ıćı r̊uzná, již existuj́ıćı, řešeńı. Pokud je však hledáno zcela nové řešeńı
zat́ım nevyřešených problémů, počátečńı populace bývá generována náhodně [11].

Ohodnoceńı populace

V daľśım kroku jsou jedinci v populaci ohodnoceni, což znamená, že každému je přǐrazena
hodnota fitness. Hodnota fitness může být vyjádřena r̊uznými zp̊usoby, jako jsou:

Hrubá fitness – přirozené numerické vyjádřeńı fitness, kdy vyšš́ı č́ıslo znamená lepš́ı fit-
ness.

Standardizovaná fitness – hrubá fitness transformovaná tak, že žádaněǰśı jsou nižš́ı hod-
noty. Řešeńı, které řeš́ı přesně zadanou úlohu má tedy fitness hodnotu 0.

Normalizovaná fitness – lež́ı v intervalu <0, 1>. Vzniká pod́ılem hrubé hodnoty fitness
zkoumaného jedince a součtu hrubých hodnot fitness všech jedinc̊u.
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Obrázek 2.1: Evolučńı algoritmus.

Výběr rodič̊u

Na základě ohodnoceńı jednotlivých jedinc̊u jsou dále vyb́ıráni ti nejvhodněǰśı pro repro-
dukci. Tomuto výběru se ř́ıká selekce a lze k ńı použ́ıt některý z následuj́ıćıch tř́ı selekčńıch
mechanismů:

Deterministická selekce – nejjednodušš́ı zp̊usob selekce. Jde o př́ıpad, kdy je vždy vybrá-
no n jedinc̊u s nejvyšš́ı fitness v generaci.

Turnajová selekce – selekce připomı́naj́ıćı turnajová utkáńı. Z generace je náhodně vybrá-
no n jedinc̊u účastńıćıch se turnaje. Ti jsou potom po dvojićıch porovnáváni, v́ıtěz
vždy postupuje do daľśıho kola, dokud neńı źıskán v́ıtěz turnaje. Algoritmus je opako-
ván tolikrát, kolik rodič̊u je třeba pro daľśı generaci.

Proporcionálńı selekce – algoritmus selekce, ve kterém je interval <0, 1> rozdělen na n
podinterval̊u. Každý podinterval patř́ı jednomu jedinci a má velikost odpov́ıdaj́ıćı jeho
normalizované fitness. Pomoćı rulety (vygenerováńı náhodného č́ısla v intervalu <0,
1>) je potom vybrán jedinec, do jehož intervalu nálež́ı vygenerovaná hodnota. Tento
jedinec se stane rodičem. Je zřejmé, ze jedinci s vyšš́ı hodnotou fitness maj́ı vyšš́ı
šanci na výběr. Pokud má ale některý jedinec fitness př́ılǐs vysokou, hroźı, že dojde
k degeneraci populace.

Vytvořeńı nové generace

V daľśım kroku jsou z vybraných rodič̊u vytvořeni potomci. K modifikaci rodič̊u na potomky
existuj́ı dva základńı př́ıstupy – mutace a kř́ıžeńı.

Kř́ıžeńı – kř́ıžeńı prob́ıhá na principu využit́ı části gen̊u jednoho rodiče a části gen̊u
druhého rodiče. Kř́ıžeńı se děĺı na jednobodové, v́ıcebodové a uniformńı (viz obrázek
2.2). Při jednobodovém kř́ıžeńı je náhodně vygenerován bod kř́ıžeńı a poté dojde
k prohozeńı gen̊u nacházej́ıćıch se za bodem kř́ıžeńı. U v́ıcebodového kř́ıžeńı se vy-
generuje v́ıce kř́ıžićıch bod̊u a následně se prohod́ı každý druhý podřetězec ohraničený
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(a) jednobodové kř́ıžeńı (b) dvoubodové kř́ıžeńı (c) uniformńı kř́ıžeńı

Obrázek 2.2: Kř́ıžeńı.

body kř́ıžeńı. Při využit́ı uniformńıho kř́ıžeńı je pro každý gen zvlášt’ rozhodováno,
zda-li dojde k jeho prohozeńı nebo ne.

Mutace – mutace je náhodná změna gen̊u chromozomu. V klasických evolučńıch algorit-
mech se využ́ıvá sṕı̌se jako doplňková změna pro dosažeńı větš́ı rozmanitosti v generaci
než jako hlavńı operátor tvorby potomk̊u. Při mutaci je provedena náhodná změna
náhodného genu jedince.

Ukončovaćı podmı́nka

Ukončovaćı podmı́nkou celého výpočtu bývá bud’to dosažeńı ćılených vlastnost́ı kandidátńı-
ho řešeńı nebo provedeńı určitého počtu generaćı. Ćılené vlastnosti kandidátńıch řešeńı jsou
obvykle vyjádřeny určitou hodnotou fitness. Maximálńı počet generaćı je stanoven staticky
a odv́ıj́ı se od náročnosti řešeného problému.

2.1.3 Genetický algoritmus

Jak uvád́ı [1], p̊uvodńı pohled na evolučńı algoritmy se soustřed́ı pouze na Hollandovy genet-
ické algoritmy (představené v [4] v roce 1975), Kozovo genetické programováńı (představeno
v roce 1992 v [6]), Fogelovo evolučńı programováńı (představeno v roce 1966) a evolučńı
strategie podle Bienerta, Rechenberga a Schwefela. Tato práce je věnována genetickým al-
goritmům a genetickému programováńı, které je dále specializováno na kartézské genetické
programováńı.

Genetický algoritmus (dále GA) je principiálně velmi podobný evolučńımu algoritmu
ukázanému na obrázku 2.1. Generováńı počátečńı populace je provedeno náhodně, každý
fenotyp je zakódován řetězcem, který má předem danou délku. Rodiče vybrańı pomoćı
selekčńıch algoritmů jsou kř́ıženi, př́ıpadně mutováni a z jejich potomk̊u je vytvořena daľśı
generace. Při tvorbě nové generace existuj́ı dvě možnosti:

Generačńı varianta – celá daľśı generace je vytvořena z potomk̊u předchoźı generace.
Rodiče, ani žádńı jińı členové předchoźı generace nejsou členy generace následuj́ıćı.

Překrýváńı populaćı – nová populace je vytvořena ze směsi nově vygenerovaných je-
dinc̊u a jedinc̊u z předcházej́ıćı generace.
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Obrázek 2.3: Reprezentace programu ve formě binárńıho stromu.

Použ́ıvané operátory

V genetických algoritmech jsou využ́ıvány jak operátory kř́ıžeńı, tak operátory mutace.
Vzhledem k tomu, že jedinci jsou často zakódováni jako binárńı řetězce, operace se prováděj́ı
nad binárńımi č́ısly. Mutace nad binárńım řetězcem prob́ıhá jako přepnut́ı bitu na opačnou
hodnotu. Kř́ıžeńı potom jednoduše aplikuje na lineárńı řetězce mechanismus kř́ıžeńı defi-
novaný výše obrázkem 2.2.

2.1.4 Genetické programováńı

Genetické programováńı je modifikovanou variantou genetického algoritmu. Ćılem gene-
tického programováńı je vyvinout program, který co nejlepš́ım zp̊usobem řeš́ı zadaný pro-
blém. Je tedy tvořena sekvence př́ıkaz̊u, která je př́ımo proveditelným programem. Dále
jsou popsány vlastnosti genetického programováńı.

Reprezentace jedinc̊u

V genetickém programováńı jedinci reprezentuj́ı programy obvykle ve formě abstraktńıch
syntaktických stromů. Př́ıklad velmi jednoduchého jedince genetického programováńı je
znázorněn na obrázku 2.3.

Množiny terminál̊u a funkćı

Ve stromu se mohou vyskytovat dva druhy uzl̊u – terminálńı uzel, který ukončuje větev, ve
které se nacháźı, a uzel funkčńı, který se vyskytuje uvnitř struktury stromu.

Terminály – množina terminál̊u obsahuje všechny prvky, které se ve stromové struktuře
vyskytuj́ı na pozici listu. Jde o vstupy do programu, konstanty a funkce bez ar-
gument̊u. Jako konstanty lze použ́ıvat bud’to výčet definovaných konstant, nebo je
možné při použit́ı konstanty vygenerovat náhodné č́ıslo.

Funkce – množina funkćı obsahuje funkce vhodné k řešeńı problému nebo obecné mate-
matické funkce. Kv̊uli náročnosti výpočtu neńı vhodné zařazovat př́ılǐs náročné funkce.
Aby nedocházelo k chybám za běhu, je třeba definovat výstupy funkce pro speciálńı
př́ıpady, jako je např́ıklad děleńı nulou.

Generováńı počátečńı populace

Do programu se náhodně vyb́ıraj́ı terminály a funkce. Pro sestaveńı stromu se využ́ıvaj́ı tři
metody: Grow (náhodné stromy nepravidelného tvaru s terminály i funkcemi na kterékoliv
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pozici), Full (stromy maximálńı hloubky) a Ramped Half-and-Half (polovina stromů meto-
dou grow a polovina stromů metodou full s r̊uznými hloubkami) [11].

Výpočet fitness

Při výpočtu hodnoty fitness je spouštěn kód kandidátńıho řešeńı nad referenčńımi vstupy.
Fitness je potom vypočtena z rozd́ılu výstupu kandidátńıho programu oproti referenčńımu
výstupu. Skupina referenčńıch vstup̊u a výstup̊u je nazývána trénovaćı množinou, pomoćı
které jsou jedinci hodnoceni během procesu evoluce. Po skončeńı evoluce je výsledné řešeńı
ověřeno pomoćı testovaćı množiny.

Použ́ıvané operátory

Použ́ıvaj́ı se běžné operátory kř́ıžeńı a mutace, lze je ale obohatit o daľśı operátory umožňuj́ıćı
vytvářeńı podprogramů, vkládáńı modul̊u a podobně.

Kř́ıžeńı – kř́ıžeńı je základńı operaćı genetického programováńı a funguje tak, že z každého
rodiče je náhodně vybrán uzel a jeden jeho podstrom. Tyto podstromy jsou potom
mezi rodiči prohozeny, č́ımž vznikaj́ı dva potomci (viz obrázek 2.4).

Mutace – mutace je doplňkovým operátorem a neprovád́ı se vždy. Provád́ı se t́ım zp̊usobem,
že v jedinci je náhodně vybrán uzel a jeden jeho podstrom je nahrazen novým, náhodně
vygenerovaným, podstromem.

2.2 Kartézské genetické programováńı

Kartézské genetické programováńı (dále CGP – Cartesian Genetic Programming) je vari-
anta genetického programováńı, která byla poprvé představena J. F. Millerem v roce 1999
[8]. V CGP je jedinec reprezentován pomoćı orientovaných graf̊u, které jsou zakódovány
jako dvourozměrná pole výpočetńıch uzl̊u. Tyto uzly se skládaj́ı z několika č́ısel, která
určuj́ı odkud daný uzel źıskává svoje data a jakou operaci nad nimi provád́ı.

2.2.1 Definice CGP

Kartézský program je definován svými dev́ıti parametry:

G – vlastńı matice všech uzl̊u

ni – počet primárńıch vstup̊u jedince

no – počet primárńıch výstup̊u jedince

nn – arita výpočetńıho uzlu

F – množina dostupných funkćı, bývá uživatelsky volena

nf – počet dostupných funkćı

nc – počet sloupc̊u kartézského programu

nr – počet řádk̊u kartézského programu

l – l-back, č́ıslo označuj́ıćı, z kolika bezprostředně předcházej́ıćıch sloupc̊u lze vyb́ırat hod-
noty pro vstup aktuálńıho uzlu.
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Obrázek 2.4: Princip kř́ıžeńı dvou stromů.

Reprezentace jedinc̊u

Kartézský program je reprezentován jako matice o nr řádćıch a nc sloupćıch obsahuj́ıćı
jednotlivé výpočetńı uzly. Ty jsou zakódovány jako textové řetězce. Na konec genotypu je
přidáno no celých č́ısel označuj́ıćıch které uzly budou primárńımi výstupy kartézského pro-
gramu. Každý výpočetńı uzel se skládá z dvou typ̊u gen̊u, které kóduj́ı jednotlivé vlastnosti
uzlu.

Funkcionálńı gen – gen, který znač́ı, jakou operaci bude daný výpočetńı uzel se svými
vstupy provádět. V každém výpočetńım uzlu se vyskytuje jen jeden.

Propojovaćı geny – ostatńı geny uzlu (mimo funkcionálńı) jsou tzv. propojovaćı. Tyto
geny určuj́ı, odkud daný uzel bude nač́ıtat své vstupy. Vstupem výpočetńıho uzlu
může být bud’to primárńı vstup kartézského programu, nebo výstup některého uzlu
z předcházej́ıćıch sloupc̊u. Vstupem uzlu nemůže být výstup uzlu ze stejného sloupce,
ani uzlu ze sloupc̊u následuj́ıćıch. Při nač́ıtáńı výstupu uzlu z předchoźıho sloupce
muśı být také splněna podmı́nka pro l-back:

ci − cj ≤ l (2.1)

kde ci je aktuálńı sloupec a cj je požadovaný sloupec.
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Obrázek 2.5: Náhodně vygenerované kandidátńı řešeńı s následuj́ıćımi parametry: ni = 2,
no = 1, nn = 2, nf = 4, nc = 3, nr = 3, l = 2. Množina dostupných funkćı F může být
jakákoliv čtyřprvková množina, např́ıklad definovaná výčtem: F = {AND0, OR1, PLUS2,
MINUS3}.

Primárńı vstupy kartézského programu jsou postupně oč́ıslovány, výstupy jednotlivých uzl̊u
jsou potom také oč́ıslovány. Pomoćı těchto č́ısel je identifikováno, které hodnoty maj́ı přij́ıt
na vstup jednotlivých uzl̊u. Názorná ukázka CGP programu je na obrázku 2.5, kde je
zobrazena maticová reprezentace kadidátńıho řešeńı. Reprezentace řetězce tohoto chromo-
zomu by vypadala následovně: 0 1 0 1 0 2 1 1 3 4 2 3 1 0 1 2 3 1 3 6 0 5 2 2 7 5 3 10. Uzly, které
jsou součást́ı výpočtu – tedy jsou nepř́ımo připojeny na výstup, jsou znázorněny červeně.
Tyto uzly jsou označovány jako aktivńı uzly.

Generováńı počátečńı populace

V kartézském genetickém programováńı je počátečńı populace obvykle náhodně generovaná.
Hodnoty jednotlivých gen̊u kartézského programu však nemůžou být zcela náhodné, na
každý typ genu jsou kladena určitá omezeńı. Hodnota funkcionálńıho genu fi muśı být
platným indexem do tabulky funkćı, muśı pro ni tedy platit vztah:

0 ≤ fi < nf (2.2)

Hodnota propojovaćıch gen̊u má omezeńı poněkud složitěǰśı, je třeba zajistit, aby nebyla
záporná a aby zároveň splňovala omezeńı pro l-back. Hodnoty propojovaćıch gen̊u uzlu Cij
muśı splňovat následuj́ıćı podmı́nky:

0 ≤ Cij ≤ j ∗ nr + ni (pro j < l) (2.3)

(j − l) ∗ nr + ni ≤ Cij ≤ j ∗ nr + ni (pro j ≥ l) (2.4)

kde i znač́ı č́ıslo řádku a j znač́ı č́ıslo sloupce.

Výpočet fitness

Výpočet fitness v CGP je prováděn stejným zp̊usobem, jako v genetickém programováńı.
Pro vývoj populace máme k dispozici množinu trénovaćıch vektor̊u, které obsahuj́ı vstup-
ńı hodnoty a očekávaný výstup ěpracuj́ı. Nad všemi těmito trénovaćımi vektory je každé
kandidátńı řešeńı spuštěno a dle rozd́ılu očekávaného výstupu a výstupu kandidátńıho pro-
gramu je kandidátńımu řešeńı přǐrazena fitness. Dva nejznáměǰśı zp̊usoby prováděńı tohoto
vyhodnoceńı jsou následuj́ıćı:
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Středńı kvadratická odchylka – po spuštěńı kandidátńıho řešeńı nad celou množinou
trénovaćıch vektor̊u je vypočtena středńı kvadratická odchylka źıskaných řešeńı od
očekávaných řešeńı, která se stane hodnotou fitness.

Metoda skóre – po spuštěńı kandidátńıho řešeńı nad každým trénovaćım vektorem je
vyhodnoceno, zda-li odchylka od očekávaného řešeńı je menš́ı, než stanovená tolerance.
Pokud ano, je k hodnotě fitness přičtena jednička, jinak se neděje nic.

Použ́ıvané operátory

V CGP je použ́ıváno výlučně mutačńıho operátoru, který náhodně měńı jednotlivé geny
programu (funkcionálńı nebo propojovaćı). Počet gen̊u, které se v každé mutaci změńı, bývá
vyjádřen v procentech celkového počtu gen̊u v programu a standardně se pohybuje okolo
5%. Po změně muśı být opět dodrženy př́ıpustné hodnoty jednotlivých gen̊u. Operátor
kř́ıžeńı se ve standardńım CGP nevyuž́ıvá. V některých specifických problémech se však
operátor kř́ıžeńı ukázal být velmi užitečným [9].

2.2.2 Genotyp-fenotyp mapováńı

Základńı vlastnost́ı CGP je mapováńı genotyp̊u na fenotypy. Zat́ımco klasické genetické
programováńı mezi genotypy a fenotypy nerozlǐsuje, CGP ano. Genotypem je myšlen celý
kartézský program se všemi svými vnitřńımi uzly, at’ už jsou připojeny na výstup nebo ne.
Fenotypem potom jsou pouze uzly, které jsou připojeny na výstup (aktivńı uzly). Fenotyp
tedy může mı́t velikost minimálně nula uzl̊u, pokud jsou všechny primárńı výstupy napojeny
na primárńı vstupy kartézského programu. Nejvýše může mı́t stejný počet uzl̊u jako genotyp,
pokud se v kartézském programu nevyskytuje ani jeden nekódový (neaktivńı) uzel [3].

2.3 Koevoluce

Koevoluce je mechanismem, který je v biologii definován jako vzájemné genetické ovlivňo-
váńı mezi dvěma a v́ıce r̊uznými druhy. Algoritmy využ́ıvaj́ıćı koevoluci se nazývaj́ı ko-
evolučńı algoritmy (dále CoEA). Dı́ky koevolučńım mechanismům je možné značně zkrátit
jinak dlouho trvaj́ıćı proces ohodnoceńı všech kandidátńıch programů v genetickém pro-
gramováńı [12]. Vyhodnoceńı fitness jedinc̊u v populaci prob́ıhá na základě interakce s jinými
jedinci, což je hlavńı rozd́ıl oproti klasickým evolučńım algoritmům, kde je fitness odvo-
zována pomoćı předem definované fitness funkce.

Navzdory klasické definici z biologie, podle které koevoluce znamená vzájemné ovlivňo-
váńı se mezi v́ıce živočǐsnými druhy, v CoEA je definována i koevoluce v rámci jednoho
druhu. Při hodnoceńı fitness potom jedinci interaguj́ı s jedinci stejné populace. Na základě
této přidané definice je v umělé inteligenci rozlǐsována koevoluce jedné populace a v́ıcepo-
pulačńı koevoluce. Problémem jednopopulačńı koevoluce se bĺıže zabývá D. Jansen [5]. Tato
práce je věnována koevoluci v́ıce, konkrétně dvou, populaćı.

2.3.1 Problémy řešené s pomoćı koevoluce

Koevoluce se nasazuje hlavně ve dvou typech problémů, kterými jsou problémy kom-
pozičńıho charakteru a problémy založené na testech (viz obrázek 2.6). Oba př́ıstupy jsou
bĺıže popsány v této části.
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(a) Problémy kompozičńıho charakteru (b) Problémy založené na testech

Obrázek 2.6: Typy koevoluce.

Problémy kompozičńıho charakteru

Při řešeńı problémů kompozičńıho charakteru je využ́ıváno v́ıce populaćı, přičemž každá
z nich obsahuje část kandidátńıho řešeńı. Pro źıskáńı celistvého řešeńı problému je třeba
využ́ıt jedince ze všech populaćı, protože v každé populaci je vyv́ıjena pouze nějaká část
řešeńı. Představit si to lze třeba jako vývoj optimálńıho stolńıho poč́ıtače. V jedné popu-
laci se vyv́ıj́ı optimálńı zdroj, ve druhé populaci optimálńı základńı deska, atd. Výsledné
řešeńı problému hledáńı optimálńıho stolńıho poč́ıtače obsahuje prvky ze všech vyv́ıjených
populaćı.

Problémy založené na testech

Základńı rozd́ıl problémů založených na testech oproti kompozičńım problémům je v účelu
jednotlivých populaćı koevoluce. Problémy založené na testech využ́ıvaj́ı pouze jednu popu-
laci obsahuj́ıćı kandidátńı řešeńı, ostatńı populace potom obsahuj́ı testy pro ohodnoceńı je-
dinc̊u z populace kandidátńıch řešeńı. Typickým př́ıkladem problému založeného na testech
je symbolická regrese, bĺıže popsaná v kapitole 2.4.

2.3.2 Princip koevoluce pro problémy založené na testech

Koevoluce pro problémy založené na testech obvykle pracuje se dvěma populacemi – jednou
populaćı kandidátńıch řešeńı a jednou populaćı test̊u. Zobrazeńı spolupráce obou populaćı
je na obrázku 2.7.

Populace kandidátńıch řešeńı

Populace kandidátńıch řešeńı obsahuje množinu jedinc̊u, kteř́ı jsou vyhodnocováni v aktuál-
ńım kroku evoluce. Tato množina se v CoEA nijak nelǐśı od téže množiny v klasických EA.
Obsahuje 1+λ jedinc̊u, ze kterých se v každé generaci vyb́ıraj́ı rodiče a modifikuj́ı potomci.

Archiv kandidátńıch řešeńı

Množina kandidátńıch řešeńı je obnovována periodicky každých několik krok̊u, kdy je do ńı
přidán vždy nejvhodněǰśı jedinec z populace kandidátńıch řešeńı. Tato množina je využ́ıvána
k ohodnoceńı jedinc̊u v evoluci test̊u.

Množina všech trénovaćıch vektor̊u

Množina všech trénovaćıch vektor̊u je množinou obsahuj́ıćı všechny trénovaćı vektory. Bývá
obsáhleǰśı a proto je poněkud zdlouhavé využ́ıvat všechny jej́ı prvky při hodnoceńı kan-
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Obrázek 2.7: Princip koevoluce.

didátńıch programů, což se řeš́ı za pomoci evoluce test̊u.

Populace test̊u

Test je malou podmnožinou množiny všech trénovaćıch vektor̊u, a tedy obsahuje pouze
vybrané trénovaćı vektory. V této práci jsou porovnávány dva typy koevoluce:

� Soutěživá koevoluce – V populaci test̊u je hledána sada trénovaćıch vektor̊u, která
odhaĺı nejv́ıce chyb v aktuálně vyv́ıjených kandidátńıch programech. Nejvhodněǰśım
jedincem je tedy takový, na kterém množina kandidátńıch řešeńı v archivu dosahuje
nejhorš́ı fitness.

� Koevoluce prediktor̊u fitness – Koevoluce prediktor̊u fitness je složitěǰśım typem ko-
evoluce než soutěživá koevoluce. V populaci test̊u jsou vyv́ıjeny prediktory fitness
(jiné typy test̊u než v soutěživé koevoluci), které jsou malými podmnožinami celé
trénovaćı množiny. Fitness testu je určena na základě odchylky fitness určené pomoćı
množiny všech trénovaćıch vektor̊u a fitness určené pomoćı testu pro dané kandidátńı
řešeńı. Nejvhodněǰśım jedincem je tedy takový, který dokáže co nejpřesněji určit fit-
ness kandidátńıho řešeńı v porovnáńı s využit́ım množiny všech trénovaćıch vektor̊u.

Nejvhodněǰśı test

Nejvhodněǰśı podmnožina trénovaćıch vektor̊u vybraná z populace test̊u je po několik
evolučńıch krok̊u použ́ıvána k ohodnocováńı kandidátńıch řešeńı a jejich vývoji. Při každé
změně této množiny se může změnit hodnota fitness jednotlivých kandidátńıch řešeńı.
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Obrázek 2.8: Symbolická regrese.

2.3.3 Princip koevoluce prediktor̊u fitness

Koevoluce prediktor̊u fitness je druh koevoluce použ́ıvaný v kartézském genetickém pro-
gramováńı, je složitěǰśım typem koevoluce než soutěživá koevoluce, která byla vybrána pro
tuto práci. V druhé populaci jsou v koevoluci prediktor̊u fitness vyv́ıjeny prediktory fitness,
které jsou menš́ımi podmnožinami celé trénovaćı množiny. Prediktoru je vypočtena fitness
a na jej́ım základě se predikuje fitness pro celou trénovaćı množinu [12].

2.4 Symbolická regrese

Symbolická regrese je př́ıstupem k hledáńı funkčńıch předpis̊u, který umožňuje vyjádřit
v symbolické formě vztah mezi závislými a nezávislými proměnnými. Úkolem symbolické
regrese je zjistit, jakým zp̊usobem jednotlivé nezávislé proměnné (vstupy) ovlivňuj́ı závislé
proměnné (výstupy) a následně ověřit správnost a obecnost vytvořeného modelu. Je tedy
hledána funkce, která s co nejmenš́ı odchylkou procháźı stanovenými trénovaćımi vektory.
Př́ıklad práce symbolické regrese je naznačen na obrázku 2.8.

V současné době je symbolická regrese velmi často řešena s pomoćı automatizovaných
systémů, at’ už jde o evolučńı algoritmy či jiný druh automatizovaných výpočt̊u. Uplatňuje
se Kozovo genetické programováńı [6]. V této práci je symbolická regrese řešena pomoćı
CGP, které je vzhledem k náročnosti výpočt̊u optimalizováno pomoćı koevoluce.
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Kapitola 3

Návrh

Tato kapitola je věnována návrhu programu, který řeš́ı symbolickou regresi s pomoćı kartéz-
ského genetického programováńı a soutěživé koevoluce. Soutěživá koevoluce je jednodušš́ım
druhem koevoluce než koevoluce prediktor̊u fitness představená v části 2.3.3. Jak se ukázalo
v [12], koevoluce prediktor̊u fitness dokázala vybrané úlohy symbolické regrese urychlit 2-5
krát. Ćılem této práce je ověřit, zda-li je možné podobných výsledk̊u dosáhnout i při použit́ı
jednodušš́ıho př́ıstupu – soutěživé koevoluce.

Koevolučńı algoritmus zkoumaný v této práci využ́ıvá dvě souběžné evoluce:

� Evoluci kandidátńıch řešeńı, která jsou vyv́ıjena na principu CGP, jehož teoretické
základy jsou uvedeny v části 2.2.

� Evoluci podmnožin množiny všech trénovaćıch vektor̊u, která prob́ıhá na principu GA,
teoreticky popsaném v části 2.1.3.

Mechanismy, které využ́ıvaj́ı tyto souběžné evoluce, jsou popsány dále v této kapitole.
Koevolučńı algoritmus je v této práci porovnáván s variantou, která koevoluci nevyuž́ıvá –
symbolická regrese je řešena pomoćı standardńıho CGP. Část 3.1 proto popisuje řešeńı sym-
bolické regrese pomoćı CGP pro koevolučńı variantu i pro variantu, jež koevoluci nevyuž́ıvá.

3.1 Evoluce kandidátńıch řešeńı

Kandidátńı řešeńı jsou vyv́ıjena na principu CGP, jak je popsáno v části 2.2. Použitý
algoritmus CGP je znázorněn na obrázku 3.1. Celý algoritmus prob́ıhá nad populaćı, která
je složena z dále popsaných jedinc̊u (kandidátńıch řešeńı). Každý z krok̊u tohoto algoritmu
lze provést několika r̊uznými zp̊usoby, které jsou popsány a následně je mezi nimi vybráno
v této kapitole.

3.1.1 Kandidátńı řešeńı

Jedinec je reprezentován mř́ıžkou výpočetńıch uzl̊u, které jsou vzájemně propojeny. Tato
mř́ıžka tvoř́ı orientovaný acyklický graf, který vyjadřuje matematickou funkci – kandidátńı
řešeńı problému.

Každý výpočetńı uzel má dva vstupy, nad nimiž vykonává požadovanou funkci a jeden
výstup, jak je ukázáno na obrázku 3.2. Uzel na obrázku vykonává operaci sč́ıtáńı nad vstupy
x1 a x2. Výsledek je po provedeńı operace k dispozici na výstupu výpočetńıho uzlu. Každý
uzel je zakódován třemi celými č́ısly, kdy prvńı dvě znač́ı propojeńı vstup̊u a posledńı znač́ı
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Obrázek 3.1: Algoritmus CGP.

prováděnou funkci. Uzel na obrázku 3.2 by mohl být zakódován např́ıklad sekvenćı 1 0 3.
Za předpokladu, že kandidátńı řešeńı má jeden primárńı vstup by to znamenalo, že vstup
x1 je napojen na výstup prvńıho výpočetńıho uzlu, vstup x2 je napojen na primárńı vstup
kandidátńıho řešeńı a pro sč́ıtáńı je použita konstanta 3.

Speciálńım typem výpočetńıho uzlu je uzel realizuj́ıćı konstantu. Takový uzel nemá
propojený vstup s žádným jiným uzlem v mř́ıžce. Má aktivńı pouze jeden vstup, který je
napojen na některou konstantu z tabulky konstant. Tato načtená konstanta procháźı na
výstup výpočetńıho uzlu nezměněná. Vzhledem k charakteru testovaćıch úloh, které jsou
popsány v kapitole experimenty, jsem zvolila následuj́ıćı množinu konstant: {0, 1, π, e}.

Společně s jedincem je třeba pro daľśı použit́ı uchovávat daľśı informace. Jeho součást́ı
tedy kromě tabulky uzl̊u a jejich propojeńı bude i hodnota výstupu a fitness pro aktuálńı
trénovaćı vektor a indikátor aktivity u každého uzlu.

3.1.2 Generováńı počátečńı populace

Vytvořeńı počátečńı populace lze provádět dvěma zp̊usoby závisej́ıćımi na typu zadané
úlohy. Při hledáńı řešeńı zat́ım nevyřešeného problému se využ́ıvá náhodného generováńı
počátečńıch genotyp̊u, zat́ımco při optimalizaci již vyřešené úlohy se jako počátečńı popu-
lace použ́ıvaj́ı již existuj́ıćı řešeńı a jejich mutace. Vzhledem k tomu, že symbolická regrese
jako taková spadá do kategorie prvńı – hledáńı nových řešeńı zat́ım nevyřešených problémů,
je v této práci použito náhodné generováńı počátečńı populace.
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Obrázek 3.2: Výpočetńı uzel.

3.1.3 Hledáńı aktivńıch uzl̊u

Hledáńı aktivńıch uzl̊u je procesem označováńı uzl̊u, které jsou př́ımo i nepř́ımo připojeny
na výstup a tedy jsou použity pro vlastńı výpočet výstupńı hodnoty programu. K hledáńı
aktivńıch uzl̊u lze opět přistoupit dvěma zp̊usoby. Pro označeńı aktivńıch uzl̊u lze využ́ıt
bud’to rekurzivńı sestup stromem aktivńıch uzl̊u nebo zpětný pr̊uchod celým genotypem.
Pro tuto práci byla z d̊uvodu nižš́ıch pamět’ových nárok̊u a jednoduchosti implementace
vybrána metoda zpětného pr̊uchodu genotypem.

Zpětný pr̊uchod genotypem zač́ıná v uzlu, který je připojen na primárńı výstup pro-
gramu. Jeho vstupy jsou označeny jako aktivńı. Poté je procházeno celým jedincem od
posledńıho sloupce směrem k prvńımu a pokaždé, když je nalezen aktivńı uzel, jeho vstupy
jsou také označeny jako aktivńı.

3.1.4 Spuštěńı kandidátńıho programu nad trénovaćım vektorem

Souštěńı kandidátńıho programu se provád́ı pro každý vektor trénovaćı množiny. Skrze
primárńı vstupy do programu vstouṕı hodnoty, nad kterými jsou poté v odpov́ıdaj́ıćım
pořad́ı prováděny funkce jednotlivých aktivńıch uzl̊u, dokud se nedostanou k primárńımu
výstupu. Na primárńım výstupu se potom nacháźı výsledná hodnota kandidátńıho řešeńı
pro aktuálńı trénovaćı vektor.

Při výpočtu d́ılč́ıch výsledk̊u jednotlivých výpočetńıch uzl̊u může doj́ıt k výjimkám, pro
které je třeba vložit speciálńı ošetřeńı. Tato ošetřeńı je třeba provést pro všechny funkce,
které nejsou definovány na některé části definičńıho oboru – v př́ıpadě této práce se jedná
pouze o děleńı, pro které je využita následuj́ıćı funkce.

x
y =

{ x
y pokud y ∈ R− {0}
1 pokud y = 0

(3.1)

3.1.5 Vyhodnoceńı fitness

Jakmile je vypočtena hodnota kandidátńıho řešeńı pro daný vstup, lze ji ohodnotit pomoćı
fitness. Pro hodnoceńı fitness byly zvažovány dvě metody – metoda skóre a středńı kvadra-
tické odchylky. Ve vztahu 3.2 pro metodu skóre a vztahu 3.3 pro metodu středńı kvadratické
odchylky jsou použity proměnné n – počet trénovaćıch vektor̊u, yi – očekávaný výstup pro
aktuálńı vektor a oi – źıskaný výstup pro aktuálńı vektor:

fitness =
n∑
i=0

{
1 pokud abs(yi − oi) < tolerance
0 jinak

(3.2)

fitness =

n∑
i=0

(yi − oi)2

n
(3.3)

V praxi se ukázala jako vhodněǰśı metoda skóre, která funguje na principu tzv. hitu.
Uživatel stanov́ı toleranci, se kterou chce považovat výsledek za odpov́ıdaj́ıćı očekávané
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hodnotě. Pro každý trénovaćı vektor je potom vypočten rozd́ıl očekávaného a źıskaného
výsledku. Pokud je menš́ı než zadaná tolerance, je ke skóre jedince přičtena jednička. Nej-
lepš́ı jedinec je takový, který dosáhl nejvyšš́ı hodnoty fitness. Hodnota fitness je ponechána
jako hrubá fitness, tud́ıž fitness jedince, který je schopen úplně vyřešit danou úlohu je rovna
počtu trénovaćıch vektor̊u.

3.1.6 Výběr rodič̊u

Při výběru rodič̊u lze využ́ıt tři druhy selekce představené v části 2.2.1 – deterministickou,
turnajovou a proporcionálńı selekci. Pro selekci rodič̊u v CGP byla vybrána jednoduchá de-
terministická selekce, kdy rodičem se stane vždy právě jeden nejlepš́ı jedinec z předcházej́ıćı
generace. Tato možnost byla zvolena z toho d̊uvodu, že v turnajové i proporcionálńı selekci
hroźı ztráta nejlepš́ıho jedince, což by pro velmi pomalu prob́ıhaj́ıćı vývoj symbolické re-
grese mohlo být fatálńı.

Výběr nejlepš́ıho jedince se provád́ı pomoćı porovnáńı hodnot fitness všech jedinc̊u
populace. V př́ıpadě shodné hodnoty fitness u dvou jedinc̊u generace se uplatňuj́ı druhotná
kritéria:

Jedinec s méně aktivńımi uzly – pro zajǐstěńı co nejjednodušš́ıho vygenerovaného funk-
čńıho předpisu jsou upřednostňováni jedinci s méně aktivńımi uzly – tedy reprezen-
tuj́ıćı jednodušš́ı vztahy.

Jedinec, který nebyl rodičem – pro zachováńı diverzity populace je výhodněǰśı jako
rodiče zvolit jedince, který ještě rodičem nebyl. Ačkoliv má stejnou fitness, v jeho
neaktivńıch uzlech se mohou objevit d̊uležité neutrálńı mutace, které pozitivně ovlivńı
daľśı vývoj.

3.1.7 Vytvářeńı nové generace

V CGP se k vytvářeńı potomk̊u využ́ıvá výhradně operátor mutace. λ jedinc̊u je tedy mu-
továno z jediného rodiče. V každém potomku je mutováno náhodně 1-8% gen̊u, kdy genem
je myšlena jedna hodnota uzlu (jeden ze vstup̊u nebo funkce). Výběr mutovaného genu
se provád́ı na základě dvou náhod – nejprve je náhodně zvolen výpočetńı uzel, ve kterém
bude mutace provedena, poté je opět náhodně zvolen gen, který bude mutován. Mutaci
lze provádět několika r̊uznými zp̊usoby, závisej́ıćımi na mutovaném genu. Pro tyto dále po-
psané situace je třeba definovat dva pojmy – funkčńı uzel je uzel, který provád́ı některou
z definovaných matematických operaćı, konstantńı uzel je uzel generuj́ıćı konstantu.

Mutace vstupu funkčńıho uzlu – mutace jednoho ze vstup̊u uzlu, který realizuje někte-
rou matematickou funkci. Při této mutaci je náhodně generováno č́ıslo odpov́ıdaj́ıćı
č́ıslu výpočetńıho uzlu lež́ıćıho v tolika předcházej́ıćıch sloupćıch, kolik odpov́ıdá
parametru l − back, př́ıpadně č́ıslo indentifikuj́ıćı primárńı vstup. Toto č́ıslo se stane
novým vstupem mutovaného uzlu.

Mutace funkce funkčńıho uzlu – jestliže je mutován uzel prováděj́ıćı některou matema-
tickou funkci na uzel prováděj́ıćı jinou matematickou funkci, nejsou třeba žádné
speciálńı kontroly. Pokud je však mutován funkčńı uzel na konstantńı uzel, je třeba
provést daľśı kontroly, které jsou popsány v mutaci konstantńıho uzlu.

Mutace konstantńıho uzlu – at’ už je mutován konstantńı uzel na funkčńı nebo funkčńı
na konstantńı, při těchto převodech je vždy třeba provést kontrolu a př́ıpadnou korekci
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prvńıho vstupu tohoto uzlu. Při mutaci na konstantńı uzel muśı prvńı vstup spadat
do rozsahu tabulky konstant. Při mutaci na funkčńı uzel muśı prvńı vstup odpov́ıdat
podmı́nkám pro vstup funkčńıho uzlu. Tato problematika je řešena tak, že prvńı vstup
je vždy přegenerován tak, aby odpov́ıdal podmı́nkám.

Mutace primárńıho výstupu – při mutaci primárńıho výstupu je vždy náhodně vygene-
rováno č́ıslo odpov́ıdaj́ıćı výstupu některého z výpočetńıch uzl̊u v mř́ıžce genotypu.

3.2 Evoluce podmnožin množiny všech trénovaćıch vektor̊u

Koevolučńı varianta této práce sestává ze dvou r̊uzných evolućı – evoluce kandidátńıch
řešeńı a evoluce podmnožin množiny trénovaćıch vektor̊u (dále označovaných pojmem test).
Evoluce kandidátńıch řešeńı prob́ıhá ve svém vlastńım vlákně na principech popsaných
v části 3.1. Pro evoluci test̊u je implementován jednoduchý genetický algoritmus, který
prob́ıhá v druhém vlákně.

Práce koevolučńıho vlákna tkv́ı v evoluci test̊u se snahou vytvořit takový test, který
v aktuálńıch kandidátńıch řešeńıch odhaĺı co nejv́ıce chyb – tedy takovou podmnožinu
množiny trénovaćıch vektor̊u, se kterou vybraná kandidátńı řešeńı dosáhnou nejhorš́ı fitness.

Paralelńı běh dvou vláken lze provádět s r̊uznými metodami zpožd’ováńı. Dvě nej-
použ́ıvaněǰśı možnosti jsou zpožděńı na základě doby výpočtu a umělé zpožděńı pomoćı
synchronizačńıch prostředk̊u. V této práci je koevolučńı vlákno uměle zpožděno v poměru
1 generace koevoluce ke 100 generaćım CGP.

Př́ınosem soutěživé koevoluce v kartézském genetickém programováńı je zrychleńı pro-
cesu ohodnocováńı jednotlivých kandidátńıch řešeńı. Fitness každého kandidátńıho řešeńı je
totiž posuzována pouze dle schopnosti reagovat na několik trénovaćıch vektor̊u v testu. Bez
koevoluce je třeba vyhodnotit celou trénovaćı množinu, což je nepoměrně v́ıce trénovaćıch
vektor̊u.

3.2.1 Test

Jedinec evoluce test̊u je sada trénovaćıch vektor̊u vybraná z celé množiny trénovaćıch vek-
tor̊u pomoćı genetického algoritmu (znázorněno na obrázku 3.3). Spolu s jedincem je třeba
uchovávat aktuálńı fitness daného jedince.

Obrázek 3.3: Jedinec CGP.

3.2.2 Archivy

Pro úspěšnou práci CGP s koevolućı je třeba přidat prostředky pro komunikaci mezi
evolucemi. V této práci jsou realizovány pomoćı dvou archiv̊u, jak je naznačeno na obrázku
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2.7, archiv kandidátńıch řešeńı a archiv obsahuj́ıćı nejvhodněǰśı test.

Archiv kandidátńıch řešeńı

Archiv kandidátńıch řešeńı je rozdělen na dvě poloviny, které se lǐśı strategíı obměňováńı.
Jedna polovina archivu je obměňována vždy těsně před aktivaćı koevolučńıho vlákna (tedy
každých 100 generaćı), kdy je do archivu vložen aktuálńı jedinec s nejvyšš́ı fitness. Do
druhé poloviny archivu je vkládán taktéž právě jeden nejlepš́ı prvek populace, ale tehdy,
když dojde ke změně fitness. V obou dvou částech archivu se novým jedincem nahrazuje
nejstarš́ı jedinec dané části archivu.

Archiv s nejvhodněǰśım testem

V každé generaci koevoluce je nalezen test, který má nejlepš́ı schopnost odhalovat chyby
v kandidátńıch řešeńıch a ten se pro daľśı periodu stane testem použ́ıvaným v evoluci
kandidátńıch řešeńı.

3.2.3 Vyhodnoceńı fitness

V evoluci test̊u je hledán takový jedinec, který při interakci s jedinci z populace kandidátńıch
řešeńı odhaĺı nejv́ıce chyb – tedy kandidátńı řešeńı budou pro něj dosahovat co nejhorš́ıch
fitness. Vztah pro výpočet fitness testu je uveden v rovnici 3.4, kde n je počet kandidátńıch
řešeńı v archivu, gtest je hledaná fitness testu a fi je fitness dosažená na daném test̊u i-tým
kandidátńım řešeńım. Na daném testu jsou spuštěna všechna kandidátńı řešeńı v archivu, je-
jichž dosažené fitness jsou poté sečteny, č́ımž je źıskána fitness hodnota testu. Nejvhodněǰśım
testem v generaci je takový test, jehož hodnota fitness je nejnižš́ı. Tedy takový, na kterém
dosáhli jedinci uloženi v archivu kandidátńıch řešeńı nejhorš́ıch výsledk̊u.

gtest =
n∑
i=0

fi(test) (3.4)

3.2.4 Výběr rodič̊u

Výběr rodič̊u lze dělat několika r̊uznými zp̊usoby, jak bylo popsáno v kapitole 2.2.1. Pro
potřeby koevolučńıho algoritmu z nich byla vybrána turnajová selekce. V turnajové selekci
sice hroźı, že rodičem se nestane nejkvalitněǰśı jedinec populace, což ale nevad́ı, protože je
využ́ıváno překrýváńı generaćı, kde jsou nejlepš́ı jedinci z předchoźı generace zachováni do
daľśı.

Turnaj je prováděn jednoúrovňově. Provede se náhodný výběr dvou jedinc̊u z generace,
následně je porovnána jejich fitness a jedinec s lepš́ı (tedy nižš́ı) fitness se stává rodičem.
Toto je opakováno tolikrát, kolik rodič̊u je pro novou generaci potřeba.

3.2.5 Vytvářeńı nové generace

Nová generace sestává ze tř́ı druh̊u jedinc̊u – z několika nejlepš́ıch jedinc̊u předchoźı gene-
race, z několika potomk̊u rodič̊u vybraných z předchoźı generace a z několika nově náhodně
vygenerovaných jedinc̊u. Poměr jednotlivých složek je předmětem experiment̊u, které jsou
dokumentovány dále v této práci, v kapitole 5.
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Tvorba potomk̊u je prováděna pomoćı v́ıcebodového kř́ıžeńı, které je znázorněno výše
na obrázku 2.2. Ze dvou rodič̊u jsou vytvořeni dva potomci, takže je třeba vybrat právě
tolik rodič̊u, kolik je požadováno pro daľśı generaci potomk̊u.
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Kapitola 4

Implementace

Praktická část práce – program řeš́ıćı symbolickou regresi s pomoćı soutěživé koevoluce
a s pomoćı standardńıho CGP je napsán v jazyce C/C++. Př́ıstup k problému je ryze
funkcionálńı, odpov́ıdá tedy př́ıstupu v jazyce C, nicméně pro možnost využit́ı užitečných
rozš́ı̌reńı v podobě některých datových typ̊u a kontejner̊u je implementace provedena v jazyce
C++ dle standardu C++98. Pro překlad a sestaveńı programu je použit překladač G++.

Praktická část této práce sestává dvou programů – symbolické regrese s klasickým CGP
a koevolučńı varianty CGP. Tyto dvě varianty implementace však maj́ı mnoho společného
kódu, z d̊uvodu konzistence jsem se tedy rozhodla obě varianty uchovávat v jednom zdro-
jovém textu. Části, ve kterých se kód klasického CGP lǐśı od koevolučńı varianty, jsou
rozděleny pomoćı direktiv preprocesoru, které se ř́ıd́ı existenćı (nebo neexistenćı) symbo-
lické konstanty COEVOLUTION. T́ımto zp̊usobem lze z jednoho zdrojového kódu dvěma
r̊uznými zp̊usoby překladu źıskat dva r̊uzné programy.

Zdrojový kód je rozdělen do několika modul̊u, zastupuj́ıćıch jednotlivé fáze zpracováńı,
jako jsou např́ıklad vstupně-výstupńı operace, tvorba počátečńı populace, výpočet hod-
not, evolučńı krok nebo koevoluce. Funkce obsažené v jednotlivých modulech jsou volány
z hlavńıho modulu cocgp.cpp.

Tato kapitola pojednává o problémech týkaj́ıćıch se př́ımo praktické části této práce.
Nejde o kompletńı postup celé implementace, nýbrž o několik implementačńıch detail̊u, které
byly vybrány jako nejzaj́ımavěǰśı nebo nejspecifičtěǰśı pro vytvořený program. V části 4.1
jsou zmı́něny využité zp̊usoby paralelizace, část 4.2 je věnována generátoru náhodných č́ısel
a jeho počátečńı hodnotě.Část 4.3 a 4.4 jsou potom věnovány práci se vstupem a výstupem.
V posledńı části 4.7 se nacháźı jednoduchý návod ke zkompilováńı a spuštěńı výsledného
programu pod operačńım systémem Linux.

4.1 Paralelizace

Jak bylo uvedeno výše, koevolučńı varianta symbolické regrese je spouštěna ve dvou para-
lelńıch vláknech. Pro paralelizaci jsem zvolila vlákna daná standardem POSIX, jak jsou
popsána v [7]. Jako sd́ılenou pamět’ využ́ıvanou pro oba dva archivy – archiv kandidátńıch
řešeńı a archiv obsahuj́ıćı aktuálně využ́ıvaný test, využ́ıvám objekty sd́ılené paměti dle
standardu POSIX. Tyto objekty jsou namapovány pomoćı funkćı shm open a mmap, které
jsou definovány v systémové knihovně pro management sd́ılené paměti – sys/mman.h.

Pro zamezeńı konflikt̊um při př́ıstupu do sd́ılené paměti jsou oba dva archivy chráněny
binárńımi semafory dle standardu POSIX – mutexy (mutual exclusion). Pro minimalizaci
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doby strávené v kritických sekćıch jsem se rozhodla při každé práci se sd́ılenou pamět́ı
nejprve obsah sd́ılené paměti zkoṕırovat do lokálńı paměti a teprve poté nad ńı provádět
dané funkce.

4.2 Generováńı pseudonáhodných č́ısel

Zp̊usob generováńı pseudonáhodných č́ısel je v této práci kĺıčovou otázkou, protože generátor
je využ́ıván téměř ve všech fáźıch evoluce, jako je generováńı počátečńı populace nebo výběr
mutovaných uzl̊u a gen̊u v každém evolučńım kroku.

Využila jsem funkci rand ze standardńı knihovny jazyka C. Tato funkce generuje sekvenci
pseudonáhodných č́ısel, která je opakovatelná za předpokladu, že funkce rand dostane stej-
nou počátečńı hodnotu. V jednodušš́ıch úlohách lze jako počátečńı hodnotu využ́ıt návrat
funkce time, která vraćı rozd́ılnou hodnotu každou sekundu. Vzhledem k tomu, že při
testováńı této práce pomoćı testovaćıch skript̊u mnohdy docháźı k několikerému spuštěńı
během jedné sekundy, nelze tento nedostatek tolerovat. Proto jsem se rozhodla použ́ıt funkci
gettimeofday ze systémové knihovny sys/time.h, která vraćı strukturu timeval, ze které
využ́ıvám součet hodnot v sekundách a mikrosekundách. Toto zaručuje rozd́ılnou počátečńı
hodnotu generátoru každou mikrosekundu s opakováńım každých 24 hodin. Pravděpo-
dobnost, že se testovaćımu skriptu povede spustit program dvakrát přesně ve stejnou mi-
krosekundu dne je

1

24 ∗ 60 ∗ 60 ∗ 1000
= 1.15741 ∗ 10−8 (4.1)

což jsem se rozhodla považovat za zanedbatelné č́ıslo.

4.3 Formát vstupńıch soubor̊u

Jako uživatelský vstup využ́ıvám mimo parametr̊u př́ıkazové řádky dva soubory – soubor
s trénovaćımi vektory a soubor s povolenými funkcemi. Tyto soubory maj́ı podobnou struk-
turu. Vždy na prvńım řádku je zapsán počet hodnot nacházej́ıćıch se v souboru. Na každém
daľśım řádku potom následuje právě jedna hodnota daného formátu.

4.3.1 Soubor s povolenými funkcemi

Pomoćı souboru s povolenými funkcemi uživatel definuje, jaké funkce bude možné realizo-
vat ve výpočetńım uzlu, tj. ze kterých základńıch funkćı má být hledaná funkce složena.
Jednotlivé funkce jsou definovány následuj́ıćımi symbolickými konstantami.

� PLUS – sč́ıtáńı

� MINUS –
o1dč́ıtáńı

� MUL – násobeńı

� DIV – děleńı

� EXP – ex

� POW – yx

� SIN – sin(x)

� COS – cos(x)

� LOG – ln(x)

� ABS – absolutńı hodnota

� CONST – konstanta

Každá ze zadaných hodnot se nacháźı právě na jednom řádku ukončeném znakem konce
řádku. Pokud soubor nevyhovuje specifikované definici, program skonč́ı s chybou.
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4.3.2 Soubor s trénovaćımi vektory

Prostřednictv́ım tohoto souboru uživatel definuje trénovaćı vektory pro danou úlohu. Na
každém řádku se nacháźı právě jeden trénovaćı vektor na jehož prvńıch ni pozićıch se nacháźı
hodnoty odpov́ıdaj́ıćı primárńım vstup̊um, na daľśıch no pozićıch se nacháźı odpov́ıdaj́ıćı
očekávané výstupy.

Následuje krátká ukázka testovaćıho souboru použitého pro funkci ex∗sin(x). Na prvńım
řádku je specifikováno, že v souboru se nacháźı právě 201 trénovaćıch vektor̊u, na každém
daľśım řádku je vstup funkce a očekávaný výstup.

201

-10.000000 11982.862391

-9.900000 9118.859852

-9.800000 6608.991138

...

4.4 Nač́ıtáńı vstupu

Hodnoty z obou dvou vstupńıch soubor̊u jsou na začátku načteny do datových struktur.
Nač́ıtáńı prob́ıhá po znaku pomoćı funkce fgetc ze standardńı knihovny jazyka C, dokud
neńı dosaženo b́ılého znaku (mezery či konce řádku), poté je načtený řetězec zpracován.
V př́ıpadě zpracováńı dat ze souboru s použ́ıvanými funkcemi je vyhodnoceno, zda se jedná
o validńı symbolickou konstantu pro některou z funkćı. V př́ıpadě zpracováńı dat ze souboru
s trénovaćımi vektory je řetězec převeden na č́ıslo typu double za pomoci funkce strtod ze
standardńı knihovny jazyka C. Tato funkce je schopna zpracovat i č́ısla zapsaná v ex-
ponenciálńım tvaru. Jako oddělovač desetinné části č́ısla je použ́ıván takový znak, který
odpov́ıdá lokalizačńımu nastaveńı operačńıho systému – většinou tedy tečka, v českých
variantách systému čárka.

4.5 Záznamy statistických dat

Pro porovnáváńı běhu programu s r̊uznými nastaveńımi je třeba zaznamenávat statistiky
r̊uzných druh̊u. V této práci je pr̊uběžně poč́ıtáno několik r̊uzných statistických hodnot:

Počet generaćı – celkový počet evolučńıch krok̊u od počátku běhu programu po dosažeńı
požadovaného řešeńı.

Čas výpočtu – metriky využit́ı zdroj̊u během výpočtu měřené pomoćı funkce getrusage ze
systémové knihovny sys/resource.h. V př́ıpadě koevolučńı varianty se jedná o součet
využit́ı zdroj̊u z obou vláken.

Počet vyč́ıslených trénovaćıch vektor̊u – celkový počet vyč́ısleńı trénovaćıch vektor̊u
za dobu běhu programu. Tedy kolikrát během celé evoluce byly do některého kan-
didátńıho řešeńı načteny vstupńı hodnoty a vypočteny výstupńı.

Po skončeńı běhu jsou společně s výsledným řešeńım vypsány konečné hodnoty těchto
měřeńı. Jednou za 100 generaćı je také při běhu programu vypisována aktuálńı nejvyšš́ı
fitness, d́ıky čemuž lze sledovat, jakým zp̊usobem se fitness při jednotlivých nastaveńıch
vyv́ıj́ı.
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4.6 Výpis řetězce řešeńı

Pro usnadněńı práce s výsledným řešeńım je na konci běhu také vypsán matematický vztah,
který výsledné řešeńı představuje. Tato funkcionalita slouž́ı hlavně k usnadněńı kontroly
správnosti dosaženého řešeńı.

Výpis řetězce představuj́ıćıho nalezenou funkci prob́ıhá pomoćı rekurzivńıho sestupu
s využit́ım dvousměrně vázaného seznamu. Na začátku je do seznamu vložen neterminálńı
uzel stromu řešeńı, který je postupně rozv́ıjen dle hodnot v chromozomu. Algoritmus konč́ı,
jakmile jsou všechny větve rozvinuty až k list̊um – k primárńım vstup̊um programu.

4.7 Kompilace a spuštěńı

Pro kompilaci a spuštěńı programu využ́ıvám Makefile pro program make, pomoćı kterého
lze program jak zkompilovat, tak spustit varianty s koevolućı i bez koevoluce. Nastaveńı
vstupńıch soubor̊u a veškerých parametr̊u je třeba provést př́ımo v souboru Makefile.

make – přeložeńı a slinkováńı celého programu
make run – spuštěńı varianty bez koevoluce
make coev – spuštěńı varianty s koevolućı
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Kapitola 5

Experimentálńı vyhodnoceńı

Účelem této práce je vytvořit program, který řeš́ı symbolickou regresi pomoćı kartézského
genetického programováńı. Pro ověřeńı funkčnosti programu byla použita sada test̊u použ́ı-
vaná v rámci komunity věnuj́ıćı se symbolické regresi.

Tato kapitola shrnuje pr̊uběh testováńı a metody výběru parametr̊u pro jednotlivé části
výpočtu (5.1 pro evoluci kandidátńıch řešeńı a 5.2 pro evoluci test̊u). V části 5.3 jsou
popsány skripty využité pro automatizované testováńı a poloautomatizované zpracováńı
výsledk̊u. Důležitou část́ı této kapitoly je také 5.4, ve které jsou shrnuty výsledky testováńı
pro jednotlivé funkce.

Funkce f1, f2 a f3 lze zařadit do kategorie jednodušš́ıch test̊u, které slouž́ı hlavně
k ověřeńı, zda symbolická regrese pracuje správně. Funkce f4 a f5 jsou náročněǰśı testy,
které jsou převzaty z webové stránky věnuj́ıćı se zátěžovým test̊um symbolické regrese [13].
Použit́ı test̊u spoč́ıvá ve využit́ı předepsaných vztah̊u pro vygenerováńı trénovaćı množiny
(201 vzork̊u předepsané funkce na zadaném intervalu), nad kterou potom prob́ıhá evoluce.
Množiny trénovaćıch vektor̊u pro jednotlivé funkce jsou znázorněny na obrázku 5.1.

Funkčńı předpisy jednotlivých zátěžových test̊u

f1 : f(x) = x2 − x3, x ∈ 〈−10, 10〉 (5.1)

f2 : f(x) = e|x|sin(x), x ∈ 〈−10, 10〉 (5.2)

f3 : f(x) = x2esin(x) + x+ sin(
π

x3
), x ∈ 〈−10, 10〉 (5.3)

f4 : f(x) = e−xx3cos(x)sin(x)(cos(x)sin(x)2 − 1), x ∈ 〈0, 10〉 (5.4)

f5 : f(x) =
10

5 + (x− 3)2
, x ∈ 〈−2, 8〉 (5.5)

5.1 Nastaveńı evoluce kandidátńıch řešeńı

V symbolické regresi se vyskytuje mnoho uživatelsky modifikovatelných parametr̊u. Vzhle-
dem k charakteru této práce – porovnáńı techniky soutěživé koevoluce s technikou koevoluce
prediktor̊u fitness, byly parametry pro CGP zvoleny tak, jak je popsáno v článku [12].
Tento článek popisuje experimenty na sadě test̊u použité i v této práci za využit́ı koevoluce
prediktor̊u fitness. Zvolené parametry jsou zapsány v tabulce 5.1.
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(b) Trénovaćı množina f2
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(c) Trénovaćı množina f3
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(d) Trénovaćı množina f4
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Obrázek 5.1: Zobrazeńı trénovaćıch vektor̊u v rovině.
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Počet řádk̊u v chromozomu 1
Počet sloupc̊u v chromozomu 32
Počet mutovaných gen̊u 1 1-8%

Procento maximálńı fitness akceptované jako
řešeńı

97

Tolerance hitu u jednotlivých funkćı f1, f2: 0.5, f3: 1.5, f4, f5: 0.025
Maximálńı počet generaćı f1, f2, f3: 8 000 000, f4, f5: 16 000 000

Tabulka 5.1: Nastaveńı CGP přejaté z [12].

Parametr Testované hodnoty Vybraná hodnota

Velikost archivu (v násobćıch velikosti
populace)

1, 2, 3 2

Počet bod̊u kř́ıžeńı 1, 2, 3 3

Počet prvk̊u v generaci 8, 16, 32 32

Složeńı generace (nejlepš́ı jedinci - kř́ıženci
- nově generovańı jedinci)

12-10-10, 10-12-10,
10-10-12, 16-8-8
8-16-8, 8-8-16

8-16-8

Počet trénovaćıch vektor̊u v testu 8, 12, 16, 20 f1, f2, f3: 8, f4, f5: 16

Tabulka 5.2: Experimentálně vybrané nastaveńı koevoluce.

5.2 Nastaveńı evoluce test̊u

S koevolućı přicháźı mnoho daľśıch parametr̊u, jejichž co nejvýhodněǰśı nastaveńı je třeba
naj́ıt. Hledáńı tohoto nastaveńı bylo provedeno na funkci f1, nad kterou byla koevoluce
spuštěna s několika nastaveńımi, ze kterých poté byla vybrána co nejvýhodněǰśı hodnota.
Toto srovnáńı bylo provedeno vizuálńı metodou v grafech znázorněných na obrázku 5.2.
Jako hlavńı parametr pro srovnáńı byl zvolen počet vyč́ıslených trénovaćıch vektor̊u, jehož
znázorněńı je uvedeno na obrázku 5.2. Dále byly porovnávány následuj́ıćı parametry: počet
generaćı, čas řešeńı a procento úspěšných běh̊u. Grafy pro tyto parametry jsou uvedeny
v př́ıloze B.1.

Parametry, jejichž vliv na rychlost řešeńı je zaznamenán v jednotlivých grafech, byly
testovány za nezměněných okolńıch podmı́nek. Na základě těchto výsledk̊u byly jako nej-
vhodněǰśı vybrány parametry uvedené v tabulce 5.2.

5.3 Skripty pro testováńı a vyhodnocováńı

Pro testováńı byla použita sada jednoduchých testovaćıch skript̊u v jazyce bash. Každý
ze skript̊u obsahoval právě jedno testované nastaveńı programu. Pro dané nastaveńı byl
běh opakovaně spouštěn (50krát u jednodušš́ıch funkćı, 30krát u funkćı složitěǰśıch). Při
každém spuštěńı byly vytvořeny dva soubory - soubor s výsledným řešeńım a souhrnnými
statistikami za celý běh a soubor obsahuj́ıćı pr̊uběžné hodnoty fitness vypisované každých
100 generaćı.

Pro vyhodnoceńı výsledk̊u byla použita dvojice skript̊u – skript v jazyce bash pro

1Pro obecnost je v této práci počet vyjádřen v procentech – 1-8% gen̊u je mutováno, tedy 1-8% z 97
(32*3+1) gen̊u. Při zaokrouhleńı nahoru tato hodnota přesně odpov́ıdá 1-8 mutovaným gen̊um na jedince.
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Obrázek 5.2: Porovnáńı nastaveńı koevoluce.
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načteńı dat zaznamenaných do statistických soubor̊u. Z tohoto skriptu byl opakovaně volán
skript v jazyce R, který zajǐst’oval zpracováńı načtených dat do kvartilových graf̊u a jejich
vykresleńı do finálńı podoby prezentované v této práci.

5.4 Posuzovaná kritéria a výsledky

Při porovnáńı výsledk̊u programu s koevolućı a bez koevoluce byly porovnávány stejné
parametry jako při výběru parametr̊u pro koevoluci. Hlavńımi očekávanými př́ınosy ko-
evolučńıho řešeńı bylo zkráceńı doby výpočtu a omezeńı př́ıpad̊u, kdy dojde k uváznut́ı
v lokálńım extrému.

5.4.1 Funkce f1

U nejjednodušš́ı funkce f1 bylo při standardńım CGP nalezeno řešeńı v 96% spuštěńı. Při
zbylých 4% spuštěńı došlo k uváznut́ı v lokálńım extrému. Tento nedostatek byl použit́ım
koevoluce odstraněn – při jej́ım využit́ı bylo nalezeno řešeńı ve 100% spuštěńı. I ostatńı
předpokládané př́ınosy koevoluce byly dosáhnuty. Graf ukazuj́ıćı, že při využit́ı koevoluce
bylo třeba podstatně méně vyč́ısleńı trénovaćıch vektor̊u i generaćı, je uveden na obrázku
5.3, daľśı grafy jsou uvedeny v př́ıloze (B.4).

Urychleńı výpočtu bylo vypočteno podle dvou kritéríı – podle počtu vyč́ıslených tréno-
vaćıch vektor̊u a podle času. V čase byla koevolučńı varianta na této funkci 2x rychleǰśı,
vyč́ısleńı trénovaćıch vektor̊u však bylo potřeba 27x méně. Rozd́ılné výsledky jsou zp̊usobeny
hlavně t́ım, že koevolučńı varianta pracuje ve dvou vláknech, což znamená mnoho režie
nav́ıc, která zabere procesorový čas.
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Obrázek 5.3: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci x2 − x3.

5.4.2 Funkce f2

Při testováńı na funkci f2 bylo při využit́ı standardńıho CGP nalezeno řešeńı v 98% spuštěńı.
Při zbylých 2%, tedy při jednom běhu z padesáti, došlo k uváznut́ı v lokálńım extrému.
Při nasazeńı koevolučńı varianty programu bylo nalezeno řešeńı při 100% spuštěńı. Graf
ukazuj́ıćı porovnáńı počtu generaćı a počtu vyč́ısleńı trénovaćıch vektor̊u pro obě varianty
je uveden na obrázku 5.4, daľśı grafy jsou uvedeny v př́ıloze (B.5).

Na této funkci bylo urychleńı pomoćı koevoluce nejvýznamněǰśı, pr̊uměrný čas výpočtu
byl s koevolučńı variantou 181x kratš́ı, pr̊uměrný počet vyč́ıslených trénovaćıch vektor̊u byl

31



pak dokonce 336x nižš́ı. Z grafu na obrázku 5.4b je patrné, že v koevolučńı variantě byl
k nalezeńı řešeńı potřeba výrazně nižš́ı počet generaćı, v každé generaci nav́ıc mı́sto 201
trénovaćıch vektor̊u bylo vyč́ıslováno pouze 8.
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Obrázek 5.4: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci sin(x) ∗ e|x|.

5.4.3 Funkce f3

Při hledáńı funkce f3 pomoćı standardńıho CGP bylo řešeńı nalezeno v 82% spuštěńı. Při
řešeńı s koevolućı bylo řešeńı nalezeno ve 100% př́ıpad̊u. Srovnáńı efektivity hledáńı na
základě počtu vyč́ıslených trénovaćıch vektor̊u a počtu generaćı je uvedeno na obrázku 5.5.
Daľśı grafy jsou uvedeny v př́ıloze (B.6).

Urychleńı pomoćı koevoluce na této funkci bylo velmi významné. Při porovnáńı z hlediska
výpočetńıho času byl výpočet pomoćı koevoluce urychlen 14x, z hlediska počtu vyč́ıslených
trénovaćıch vektor̊u byl potom výpočet urychlen 28x.

Zaj́ımavost́ı u funkce f3 je člen sin( π
x3

). Tento člen je totiž ve výsledných řešeńıch

bez ztráty fitness naprosto zanedbáván. Nalezená řešeńı odpov́ıdaj́ı funkci x2esin(x) + x.
Porovnáńı nalezené funkce s trénovaćımi vektory (na části definičńıho oboru, kde má zane-
dbaný člen největš́ı vliv) je ukázáno na obrázku 5.6. Je vidět drobná nepřesnost, která však
odpov́ıdá toleranci zvolené pro tuto funkci.
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Obrázek 5.5: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci x2esin(x) + x+ sin( π
x3

).
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Obrázek 5.6: Srovnáńı nalezené funkce x2esin(x)+x s hledanou funkćı x2esin(x)+x+sin( π
x3

).

5.4.4 Funkce f4

Při hledáńı funkce f4 klasické CGP selhalo a nenalezlo řešeńı ani v jednom ze třiceti prove-
dených spuštěńı. Zp̊usobeno to bylo uváznut́ım v lokálńım extrému. Ačkoliv některé druhy
koevoluce hledáńı řešeńı této funkce dokázaly optimalizovat, soutěživá koevoluce nebyla
při testováńı schopna hledáńı řešeńı nijak ovlivnit. Ani jedno řešeńı nebylo nalezeno ani
při testováńı koevolučńı metody. V tomto př́ıpadě se však nemluv́ı o uváznut́ı v lokálńım
extrému, nýbrž o cykleńı ve výpočetńıch smyčkách.

Na obrázku 5.7a je znázorněn rozd́ıl mezi uváznut́ım v lokálńım extrému u CGP a
cykleńı u soutěživé koevoluce. CGP se pokaždé dostalo na stejnou hodnotu fitness (lokálńı
extrém), na které uvázlo a skončilo. Koevoluce končila s několika rozd́ılnými hodnotami
fitness. Na obrázku 5.7b lze potom pozorovat časový rozd́ıl ve vyč́ısleńı 16 milion̊u generaćı
pomoćı CGP oproti CGP s koevolućı. Ostatńı grafy jsou uvedeny v př́ıloze (B.7).

5.4.5 Funkce f5

Při hledáńı funkce f5, stejně jako u funkce f4, klasické CGP selhalo a nenalezlo řešeńı
ani v jednom ze třiceti provedených spuštěńı. Koevolučńı varianta na tom nebyla lépe –
také se j́ı nepodařilo nalézt ani jedno řešeńı. Ačkoliv se bezpochyby jedná o nejsložitěǰśı
ze zadaných funkćı, jiné koevolučńı mechanismy dokázaly procento nalezených řešeńı pod-
statně zvýšit. Toto se soutěživé koevoluci nepodařilo, což poukazuje na zjǐstěnou vlastnost
sotěživé koevoluce – dokáže velmi efektivně optimalizovat řešeńı jednoduchých funkćı, ale
k řešeńı složitěǰśıch funkćı neńı vhodná.

Na obrázku 5.8a lze pozorovat, že ve funkci f5 bylo v́ıce lokálńıch extrémů, ve kterých
CGP při výpočtu uvázlo. Koevolučńı varianta opět cyklila ve výpočetńıch cyklech. Výpo-
četńı čas (znázorněn na obrázku 5.8b), ačkoliv nevedl k úspěšnému řešeńı, je i při řešeńı
f5 podstatně nižš́ı u koevolučńıho př́ıstupu, než u CGP. Toto je zp̊usobeno množstv́ım
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Obrázek 5.7: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci
e−xx3cos(x)sin(x)(cos(x)sin(x)2 − 1).
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Obrázek 5.8: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci 10
5+(x−3)2 .

vyč́ıslených trénovaćıch vektor̊u při jednotlivých variantách. Daľśı grafy jsou uvedeny v př́ı-
loze (B.8).

5.5 Shrnut́ı výsledk̊u

Testováńı této práce bylo provedeno na pěti funkćıch, které byly rozděleny na skupinu
jednodušš́ıch (f1, f2 a f3) a složitěǰśıch (f4, f5) funkćı. Koevolučńı varianta se u funkćı
f1 až f3 dokázala vyhnout př́ıpad̊um uváznut́ı v lokálńım extrému, zkrátila dobu výpočtu
a sńıžila jak počet generaćı, tak počet vyč́ıslených trénovaćıch vektor̊u. U funkćı f4 a f5
se koevolučńı variantě nepodařilo nalézt požadované výsledky, což bylo pravděpodobně
zp̊usobeno známým problémem soutěživé koevoluce – zacykleńım se do výpočetńıch smyček.

Porovnáńı s koevolućı prediktor̊u fitness dle [12] ukazuje, že soutěživá koevoluce, jako
jednodušš́ı typ koevoluce, je vhodněǰśı pro řešeńı jednodušš́ıch úloh, na složitěǰśıch úlohách
potom ale selhává. Koevoluci prediktor̊u fitness se podařilo urychlit všechny úlohy popsané
v této kapitole 2-5krát. Soutěživé koevoluci se pak povedlo urychlit úlohy f1 až f3 2-181krát,
úlohy f4 a f5 ale vyřešit nedokázala.
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Kapitola 6

Závěr

Hlavńım ćılem této práce bylo navrhnout, implementovat a otestovat program řeš́ıćı sym-
bolickou regresi pomoćı kartézského genetického programováńı a soutěživé koevoluce. Tento
program byl implementován ve dvou variantách – s využit́ım koevoluce a za pomoci stan-
dardńıho CGP – a funguje v prostřed́ı operačńıho systému Linux. Výstupem této práce jsou
testy provedené na pěti vybraných úlohách, které prověřily funkčnost programu. Během
testováńı se ukázalo, že koevolučńı varianta vykazuje lepš́ı výsledky ve všech ohledech –
čas výpočtu, počet vyč́ıslených trénovaćıch vektor̊u, ale i zamezeńı př́ıpad̊um uváznut́ı v lo-
kálńım extrému u jednodušš́ıch funkćı. U složitěǰśıch funkćı pak ale soutěživá koevoluce
selhává v základńım požadavku na symbolickou regresi – nalézt řešeńı.

Součást́ı práce bylo také srovnáńı výsledk̊u s předchoźım př́ıstupem řešeńı symbolické re-
grese pomoćı kartézského genetického programováńı s využit́ım koevoluce prediktor̊u fitness.
Očekávaným výsledkem bylo, že soutěživá koevoluce bude dosahovat podstatně menš́ıch
zrychleńı než koevoluce prediktor̊u fitness. V pr̊uběhu testováńı se však ukázalo, že při
řešeńı jednodušš́ıch úloh je urychleńı pomoćı soutěživé koevoluce vyšš́ı, než urychleńı po-
moćı koevoluce prediktor̊u fitness. Při řešeńı složitěǰśıch úloh se však soutěživá koevoluce
dostává do výpočetńıch cykl̊u, které maj́ı za d̊usledek nenalezeńı výsledného řešeńı ve zkou-
maném počtu generaćı.

Za stejných podmı́nek, za jakých se koevoluci prediktor̊u fitness povedlo urychlit testo-
vaćı úlohy f1 až f3 2-5krát, se soutěživé koevoluci povedlo výpočet urychlit 2-181krát. Při
řešeńı funkćı f4 a f5 však soutěživá koevoluce nedokázala nalézt řešeńı ve stanoveném počtu
16 milion̊u generaćı.

Na tuto práci by bylo možné navázat jej́ım rozš́ı̌reńım o uživatelské rozhrańı, které
by mohlo program přibĺıžit potenciálńım uživatel̊um např́ıklad v prostřed́ı výzkumných
laboratoř́ı a podobně.

V pr̊uběhu řešeńı této práce jsem se seznámila s metodami soft-computingu, kterým se
budu dále při studiu věnovat. Při implementaci jsem si v praxi vyzkoušela metody para-
lelizace a naučila jsem se práci s jazykem R, který je velmi užitečný při zpracováńı stati-
stických dat. V neposledńı řadě jsem se také naučila zpracovávat technickou dokumentaci
pomoćı sazebńıho systému LATEX.
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[12] Šikulová, M.; Sekanina, L.: Coevolution in Cartesian Genetic Programming. In
Genetic programming, New York: Springer, prvńı vydáńı, 2012, ISBN 3642291384.

[13] Vladislavleva, K.: Symbolic Regression. 2011.
URL http://symbolicregression.com/

36

http://www.root.cz/clanky/biologicke-algoritmy-1-evolucni-algoritmy/
http://www.fit.vutbr.cz/~lampa/papers/vlakna96.html.cs
http://symbolicregression.com/


Př́ıloha A

Obsah CD

Technická zpráva

Technická zpráva ve formátu pdf se nacháźı v adresáři theory. Zdrojové kódy pro LATEXa
všechny využité baĺıčky se nacháźı v adresáři theory/src. Po př́ıpadně provedených změnách
lze technickou zprávu ve formátu pdf vygenerovat pomoćı př́ıkazu make.

Praktická část

Adresář practice obsahuje následuj́ıćı souborovou strukturu:

src - v tomto adresáři se nacháźı veškeré zdrojové kódy, po přeložeńı př́ıkazem make se zde
nacháźı také soubory spustitelné př́ıkazy make run - pro variantu využ́ıvaj́ıćı klasické
CGP, př́ıpadně make coev pro variantu využ́ıvaj́ıćı koevoluci.

bin - v tomto adresáři se nacháźı obě verze spustitelného programu. cgp provád́ı symbo-
lickou regresi se standardńım CGP, coecgp pak provád́ı optimalizovanou koevolučńı
variantu CGP.

testfiles - tento adresář obsahuje testovaćı soubory pro funkce f1 až f5 využité při testováńı.

testscripts - v tomto adresáři se nacháźı testovaćı skripty pro jednotlivé funkce, využité
v rámci testováńı vytvořené aplikace.

results - v tomto adresáři se nacháźı adresář res_processing, ve kterém se nacháźı dvojice
skript̊u v jazyćıch bash a R, které byly využity pro zpracováńı výsledk̊u. Dále se zde
nacháźı adresář res_data obsahuj́ıćı statistické soubory z testováńı funkćı f1 až f5.
V adresáři res_graphs jsou umı́stěny grafy vygenerované dvojićı skript̊u v adresáři
res_processing.
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Př́ıloha B

Grafy s rozš́ı̌renými výsledky test̊u

B.1 Grafy k výběru parametr̊u koevoluce

Tato část práce obsahuje grafy znázorňuj́ıćı srovnáńı jednotlivých nastaveńı koevoluce. Ve
vlastńım textu práce bylo uvedeno srovnáńı na základě počtu vyč́ıslených vektor̊u. V této
př́ıloze jsou přidána také srovnáńı na základě času stráveného na procesoru, na základě
počtu generaćı vedoućıch k nalezeńı řešeńı a na základě maximálńı dosažené fitness. Hod-
nota maximálńı dosažené fitness má význam v př́ıpadě, že nebylo nalezeno řešeńı.

Testy byly prováděny na padesáti spuštěńıch s každým nastaveńım. Změny porovná-
vaných parametr̊u byly prováděny za nezměněných ostatńıch podmı́nek.
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Obrázek B.1: Porovnáńı jednotlivých nastaveńı koevoluce na základě času.
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Obrázek B.2: Porovnáńı jednotlivých nastaveńı koevoluce na základě počtu generaćı.
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Obrázek B.3: Porovnáńı jednotlivých nastaveńı koevoluce na základě maximálńı dosažené
fitness.
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B.2 Grafy k výsledk̊um testováńı pro jednotlivé funkce

B.2.1 Funkce f1
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Obrázek B.4: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci x2 − x3.

B.2.2 Funkce f2
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Obrázek B.5: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci sin(x) ∗ e|x|.
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B.2.3 Funkce f3
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Obrázek B.6: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci x2esin(x) + x+ sin( π
x3

).

B.2.4 Funkce f4
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Obrázek B.7: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci
e−xx3cos(x)sin(x)(cos(x)sin(x)2 − 1).
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B.2.5 Funkce f5
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Obrázek B.8: Srovnáńı výsledk̊u CGP a koevoluce pro funkci 10
5+(x−3)2 .
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