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ANOTACE

Disertacni prace se zaméfuje na vicevrstvy (konkrétné¢ dvouvrstvy) pfistup k algoritmu
genetického programovani a vylepSeni trénovaciho procesu pomoci modernich
optimalizacnich metod a pfistupti (naptiklad sborového uceni). Cilem diserta¢ni prace bylo
navrhnout a implementovat dvouvrstvy algoritmus genetického programovani, otestovat jeho
chovani v ramci symbolické regrese na nékolika zdkladnich testovacich ptipadech a najit
vhodné nastaveni, kterd maji potencidl zefektivnit proces uceni genetického programovani
a zvysit presnost vyslednych modeld. Algoritmus pracuje ve dvou fazich. V prvni fazi hleda
vhodné dil¢i modely (stavebni bloky) popisujici jednotlivé segmenty dat pomoci. Ve druhé
fazi hleda vysledny model jako nelinearni kombinaci téchto dil¢ich modeli.

KLICOVA SLOVA
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TITLE

Optimization methods for multilayer genetic programming algorithm

ANNOTATION

This dissertation focuses on a multi-layer (specifically, two-layer) approach to genetic
programming algorithm and the improvement of the training process using modern
optimization methods and approaches (e.g., ensemble learning). The goal of the dissertation
was to design and implement a two-layer genetic programming algorithm, test its behavior
in a symbolic regression framework on several basic test cases, and find appropriate settings
that have the potential to improve the learning process of genetic programming and increase
the accuracy of the resulting models. The algorithm works in two phases. In the first phase, it
searches for appropriate submodels (building blocks) describing each segment of the data.
In the second phase, it searches for the resulting model as a nonlinear combination of these
submodels.
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UvVOD

S optimalizaci se lidé setkavaji kazdy den, kdyz cestuji z prace domt, nakupuji, putuji
do kavaren nebo cestuji na dovolenou. Maji riizné cile: snazi se uSetfit Cas, ujeté kilometry,
spotfebu paliva, penize zajidlo a letenky nebo minimalizovat vahu a rozméry svého
zavazadla a zdroven si s sebou vzit vSechno potiebné. Firmy se snazi efektivné planovat
vyrobu, snizovat naklady a zvySovat své zisky. Pfitom je ¢asto omezuji fyzikalni zdkony?,
legislativa nebo konkrétni pozadavky zdkaznikii. Pfi optimalizaci jde obecné o nalezeni
nejlepSiho (optimalniho) feseni daného problému podle zadaného cile (kritéria).

Tyto problémy se v posledni dob¢ daji feSit pomoci modernich optimaliza¢nich metod
a umg¢l¢ inteligence. Nékteré metody umélé inteligence optimaliza¢ni metody vyuzivaji a maji
je v sobé zabudovany. Metody strojového uceni Casto potiebuji pro tvorbu piesnych modelt
velké mnoZzstvi dat, kterd Casto obsahuji i velké mnoZstvi Sumu. Vicerozmérmné problémy se
mohou potykat také stim, Ze 1 velké mnozstvi dat nebude pro trénovani stacit (prokleti
dimenzionality). Trénovani spravnych modell pomoci takového objemu dat byva
vypocetné i ¢asové narocné, proto je Vv posledni dobé snaha trénovaci proces zefektivnit
a urychlit. Samotné algoritmy strojového uceni a umélé¢ inteligence se tak stavaji predmétem
optimalizace.

Optimalizovat strojové uceni lze riznymi zptisoby. Nékteré pfistupy se snazi o vycisténi
zaSuménych dat nebo o redukci objemu zpracovavanych dat. Prikladem mutize byt snaha
0 rozklad vétsich modelt do souboru mensich submodelli pracujicich s jinou mnozinou dat
nebo kombinace vice algoritmi strojového uceni. Jiné pfistupy se snazi zefektivnit
optimalizacni ¢asti téchto algoritmii ptfipadné nalézt takové architektury modeld, které se
budou ucit rychleji a s vétsi presnosti. Problémem je i zvoleni spravného druhu modelu
a hyperparametrii algoritmu strojového, které probihd ¢asto ru¢né pomoci riznych heuristik.
Proto v posledni dob¢é vznikaji 1 pfistupy automatického strojového uceni. Metody
automatického strojové uceni vyuzivaji principy metauceni a pro modelovand data hledaji
nejvhodnéj§i druh modelu (nebo jejich kombinaci) a optimalni nastaveni hyperparametri
pouzitych algoritmi strojového uceni.

V prvni ¢asti disertani prace je zpracovan nezbytny teoreticky podklad. V ramci praktické
Casti disertacni prace je navrzen a implementovan dvouvrstvy algoritmus genetického
programovani, ktery vyuziva techniky sborového uceni. Tato kombinace skryva potencialni
sanci  zefektivnit algoritmus genetického programovani a zpfesnit jeho vysledky.
Implementovany dvouvrstvy algoritmus je poté otestovan na vybranych testovacich
piipadech.

! Ve fyzice cti pohyb viech t&les od bodu A do bodu B princip nejmensi akce, ktery minimalizuje rozdil mezi
kinetickou a potencialni energii. Tento princip vysvétluje trajektorii vrzeného télesa, lom svétla na rozhrani dvou
prostiedi, pohyb télesa v gravitaénim poli apod. Vesmir se tak diky tomuto matematickému modelu reality jevi
jako prirozeny optimalizator.
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1 MOTIVACE A CIiLE PRACE

Disertaéni prace se zaméfuje na vicevrstvy (konkrétné dvouvrstvy) pristup k algoritmu
genetického programovani a vylepSeni trénovaciho procesu pomoci modernich
optimalizacnich metod a pfistuplti. Svét strojového uceni posledni dobou ovladaji umélé
neuronové sité, které vSak produkuji modely dat typu ,black-box“, které se slozité
interpretuji. Genetické programovani dokaze produkovat modely dat typu ,,white-box®,
protoze jejich vysledkem muze byt (ve spojeni se symbolickou regresi) algebraicky vztah
mezi vstupnimi proménnymi. Takové modely mohou mit napiiklad ve fyzice a ekonomice
lepsi uplatnéni nez ,black-box“ modely produkované neuronovymi sitémi. Napiiklad
ve fyzice vznika posledni dobou realnd poptavka po automatizovaném generovani fyzikalnich
zakontl z naméfenych dat?,

Genetické programovani je oproti genetickym algoritmiim relativné mladou metodou, ktera
se zvySujicim se vypocetnim vykonem a zefektivitovanim postupné naléza praktické vyuziti.
Kazdé zlepSeni efektivity genetického programovani pfiblizuje metodu redlnému vyuziti.
V inspiraci vykonnostniho skoku hlubokych neuronovych siti v poslednich letech vznikla idea
vicevrstvého pfistupu ke genetickému programovani, pro zac¢atek dvouvrstvého genetického
programovani. Samotny dvouvrstvy piistup vyvolavda mnoho otazek, naptiklad ohledné
vhodného nastaveni parametrii na obou vrstvach nebo ohledné toho, jak se tyto parametry
navzdjem ovliviiuji. Moznosti nastaveni se pfidanim dalsi vrstvy a zvétSenim poctu parametra

vvvvv

Dalsi inspiraci byl tspéch sborovych metod (ensemble learning) pii optimalizaci algoritmil
strojového uceni. Kombinovani vice vhodnych dil¢ich modelti do ptesnéjsiho vysledného
kombinaci funkei jednodusSich. Sborové uceni inspirovalo i nékteré dalS$i moderni ptistupy
ke genetickému programovani, které jsou popsany v nasledujicich kapitolach.

Cilem disertacni prace bylo navrhnout a implementovat dvouvrstvy algoritmus genetického
programovani, otestovat jeho chovani v ramci symbolické regrese na né€kolika zékladnich
testovacich pfipadech a najit vhodné nastaveni, kterd maji potencial zefektivnit proces uceni
genetického programovani a zvysit presnost vyslednych modeld.

Disertacni prace sineklade za cil obecné popsat dynamiku dvouvrstvého (piipadné
vicevrstvého) genetického programovani do nejmenSich detaild a nehledd obecné platné
vztahy mezi nastavenim jednotlivych parametrt. V ramci rozsahu prace by §lo o velmi slozity
ukol.

2 Napftiklad: BRUNTON, Steven L., Joshua L. PROCTOR a J. Nathan KUTZ. Discovering governing equations
from data by sparse identification of nonlinear dynamical systems. Proceedings of the National Academy
of Sciences [online]. 2016, 113(15), 3932-3937 [cit. 2022-06-25]. ISSN 0027-8424.
Dostupné z: d0i:10.1073/pnas.1517384113
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2  STROJOVE UCENI A UMELA INTELIGENCE

Strojové uceni je podoborem umélé inteligence a aplikované statistiky. Zabyva se metodami
adaptivnich, ucicich, sebevylepsSujicich se algoritmii. Metody strojového uceni hleda;ji
v datech uzite¢né vzory a pomahaji odhalovat slozité funkce, které data popisuji [1, 2].

1.1 Vybér vhodného algoritmu a modelu

Samuel Karlin tvrdi, Ze ,, The purpose of models is not to fit the data but to sharpen
the questions.” [3]. Pro tuspéch algoritmu strojového uceni je nutné vybrat spravnou
reprezentaci feSeného problému. Vybér reprezentace problému zahrnuje zejména vybér sady
vstupnich proménnych (features) a ptipadné transformaci jejich hodnot. K tvorbé modelu by
meély byt vybrany pouze vstupni proménné, které maji vliv na predikci, na rozdil od vstupnich
proménnych, které tvorbu pifesného modelu ztézuji. Vybérem spravné reprezentace se miize
hledéani spradvného modelu dramaticky zjednodusit.

Cilem strojového uceni je vytvafet tzv. divéryhodné modely [4]. Pro jednodussi tvorbu
davéryhodnych modeld je nutné dodrzovat nékolik pravidel:

e Dat pro trénovani modelu by mélo byt dostate¢né velké mnozstvi, aby v nich byl
dostatek piikladd Kk natrénovani modelu a zaroven dost piikladi k otestovani
generalizace (validaci) modelu.

e Pouzivana data by méla dostate¢né popisovat modelovany systém a jeho dynamiku.

e Data by méla byt vyvazend, tak aby nepopisovala nékteré situace mnohem podrobnéji
nez jiné.

Vybér vhodného algoritmu strojového uceni a modelu by mél respektovat charakteristiku
modelovan¢ho systému a trénovacich dat (linearita systému, nezavislost vstupnich
proménnych, vyznamnost proménnych, Sum apod.). Pro dany problém je nutné zvolit model
s pfimétené velkou kapacitou. Vybér vysledného modelu by se také mél fidit principem
Occamovy bfitvy, ktery v piipadé€, Ze matematické modely maji srovnatelné vysledky, radi
vybrat ten méné sloZity.

1.2 Principy hlubokého uceni

K vybéru spravné reprezentace je Casto potfeba expertni znalost. U nekterych problému je
vybér spravné reprezentace velmi slozitou ulohou. Algoritmy hlubokého uceni tuto situaci
fesi tim, Ze zpracovavaji surova vstupni data a spravnou reprezentaci se snazi naucit samy.
Spravné naucené reprezentace maji zpravidla vétsi ispéch nez ruéné vybirané a také umoziuji
algoritmu se 1épe ptizptisobovat zménam a novym uloham [1].

vvvvvv

vvvvvvvvvv

urovné. Matematicky lze tento princip zajistit pomoci na sebe navazujicich funkci. Kazda
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funkce ma své vstupy a vystup. Funkce prvni urovné maji za vstup vstupni proménné. Funkce
vysSich urovni se tvofi skladanim jednodussich funkci tak, ze vystup funkci z nizsich trovni
je vstupem do funkci vyssi trovné. Kazdad funkce vzdy vyjadiuje novou reprezentaci
puvodniho surového vstupu. Struktura dat 1ze prozkoumat pomoci autoenkodért, které mohou
slouzit naptiklad k tvorb¢ rtiznych filtri a ke kompresi dat [1].

Hluboké uceni je typicky implementovano pomoci hlubokych neuronovych siti. Zakladni
princip je vSak obecny a neomezuje se pouze na neuronové sité. Podobnou ideu spliuji
i modely vytvofené pomoci metod sborového uceni (ensemble learning) popsané
v kapitole 4.2.
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3  GENETICKE PROGRAMOVANI

Genetické programovani [5] pomoci evoluce vyviji poéitatové programy [6] jako rozsifeni
genetickych algoritmt. Geneticky algoritmus (GA) piedstavil John Holland v roce 1975 [7].
Jde o stochastickou optimalizaéni metodu zaloZenou na strategii populace feSeni. GA jako
optimaliza¢ni metodu je vhodné pouzit pro slozité problémy [7, 8, 9], u kterych je cilem
nalézt alespon piijatelné feSeni v pfijatelném Case (ne nutné globalni optimum). Genetické
algoritmy jsou postaveny na mechanismu pfirodniho vybéru a genetiky. GA nefunguje jako
pouhd nahodna prochazka, ndhodny vybér pouzivad sofistikované pouze jako nastroj pro
efektivni a systematicky prichod neznamych ¢asti stavového prostoru [10].

Zakladni cyklus GA obsahuje nasledujici kroky:

1. vygenerovani nahodné pocatecni populace jedinct,

2. ohodnoceni jednotlivych jedinc pomoci fitness funkce (zavisla na prostfedi a genech
jedince),

3. vybér rodi¢ovskych jedinct pro tvorbu potomki v zavislosti na jejich hodnoté fitness

funkce,

nahodna mutace nékterych jedinct,

ptipadna eliminace méné zdatnych jedinct,

kontrola podminky ukonéeni, v pfipadé¢ splnéni predani vysledk,

N o gk

prechod na krok 2.

Genetické programovani umoziuje vysokouroviiové automatické feSeni zadanych problémut
bez explicitniho zapisu programu programatorem [6], kdy sta¢i definovat ocekavané chovani
a zédkladni programové prvky, ze kterych by se vysledné feSeni mélo skladat. Ocekavané
chovani vysledného programu je definovano pomoci fitness funkce. Algoritmus genetického
programovani ma k dispozici zakladni programové prvky, ze kterych postupné sestavuje
Prohleddavany prostor programil je enormné velky (ne-li nekone¢ny) a slozity. Jednomu
zadani obecné odpovida mnoho riznych programii, mnozina programu je velmi rozsahla [11].

3.1 Jedinec

Jedinci v genetickém programovani piedstavuji jednotlivé kandidatni programy a jsou
reprezentovany pomoci nelinedrnich hiearchickych chromozomt s proménlivou délkou
ve forme syntaktickych stromil (piivodné ve formé S vyrazl jazyka Lisp). Jedinec pfedstavuje
spustitelny pocitacovy program, ktery je pro ohodnoceni potiteba spustit napiiklad pomoci
interpretu.

Syntaktické stromy se sklddaji ze dvou typti genl: z terminali (proménnych a konstant)
aneterminadlti (funkci). Termindly a neterminaly (souhrnné primitiva) tvoii vrcholy
syntaktického stromu (k-cestny strom) a je nutné je pro kazdy problém piedem definovat,
protoze jsou zavislé na konkrétnim problému.
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Obrazek 1 — Stromova reprezentace funkce y = x + 2sinx

Obrazek 1 ukazuje stromovou reprezentaci rovnice y = x + 2 sinx. Prvky stromu proménna
X a Ciselnd konstanta 2 jsou terminaly, operace +, * a funkce sin (sinus) patii mezi
neterminaly.

3.1.1 Neterminaly (funkce)

Pro konkrétni problém je nutné definovat mnozinu funkei (neterminalt) F = {fj, ..., fy}, které
muze evoluéni algoritmus pouzit. Neterminaly jsou vrcholy, které se nenachazi v listech
stromu. Oc¢ekavaji dalsi vstupni hodnoty (parametry). Parametry jsou v Syntaktickém stromu
navazany na vrchol s neterminalem jako jeho synové.

Vstupem neterminalti mize byt termindl nebo vystup jiného neterminalu. Jednotlivé funkce
mohou mit rtiznou aritu (pocet parametrl). Funkce zaroven vraci vysledek operace pomoci
vystupni hodnoty, ktera se mize stat vstupem dalsi funkce.

Mezi neterminaly patii:

e aritmetické operace (+, —, *, /, chrdnéné déleni %, ...),
e matematické funkce (sin, cos, exp, ...),

e logické operace (and, or, not, ...),

e podminky (if-then-else),

e cykly (while, for),

funkce specifické pro dany problém (napiiklad roboticky vysava¢ muze mit funkce

oto¢_se(uhel), vysavej(saci_vykon) apod., nékteré specifické funkce jako tyto maji vedlejsi
efekty, protoze posouvaji robotem v prostoru ¢i méni jeho stav).
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3.1.2 Terminaly

Pro konkrétni problém je nutné definovat také mnozinu terminald T = {t,, ..., ty }, které mize
evoluéni algoritmus pro tvorbu programt pouzit. Jde o listy stromu (vrcholy na konci
stromu). Netermindly na rozdil od funkci nemaji zadné parametry.

Mezi terminaly patii:

e externi programové vstupy (napiiklad proménné X, y, rychlost apod.),

e konstanty (specifikované napevno piedem nebo ndhodné vygenerované be&hem
vytvareni stromu nebo pii mutaci, napiiklad 4, 0,81, «, ...),

e funkce bez parametri (funkce predstavujici senzory, napfiklad funkce
vzdalenost ke zdi() pro program robota, funkce vyska hladiny() pro regulaci vodni
nadrze apod., pfipadné funkce generujici nahodna c¢isla rand()).

3.1.3 Pozadavky na terminaly a neterminaly

Aby bylo mozné slozit syntaktické stromy reprezentujici programy, je nutné pii volbé
mnoziny terminadli t a mnoziny netermindli F splnit nckolik omezujicich podminek.

vvvvvv

Pozadavek uzavienosti (closure)

Pozadavek uzavienosti (closure) pozaduje, aby kazda z funkci z mnoziny F, byla schopna
prijmout jako vstup hodnotu jakéhokoli termindlu z mnoziny t. Zaroven kazda funkce musi
byt schopnd piijmout jako sviij vstup hodnotu, ktera je vysledkem jakékoli funkce z mnoziny
F. Aby mohl evoluéni proces syntaktické stromy libovolné sestavovat, kiizit a mutovat, musi
vSechny funkce v mnoziné F vracet na vystupu stejny datovy typ a zaroveil musi mit vSechny
vstupni parametry stejného typu. Termindly musi byt také stejného typu. U problematickych
funkci je nutné definovat jejich chranéné verze, které maji oSetfené chovani pro specialni
stavy (naptiklad déleni nulou). Slozitéj$i problémy lze fesit naptiklad pomoci typované¢ho GP
[9, 12].

Pozadavek postacitelnosti (sufficiency)

Pozadavek postacitelnosti se zabyvad vhodnym zvolenim mnozin F (funkci) a 7 (terminala)
tak, aby bylo pomoci prvkl téchto mnozin vibec mozné dany problém vyfesit. Pro dany
problém je nutné zvolit vhodné konstanty, proménné a funkce. Chybé&jici terminaly mohou
zkomplikovat hledani feSeni nebo ho dokonce znemoznit. Nedostate¢né mnoZiny terminal
a neterminalt vedou k pouhé aproximaci feSeni [12]. Nadbyteéné funkce a terminaly
netimérné&® zvétduji prostor moznych feseni [9]. Nevhodné zkombinované funkce se mohou
pfi hledani feSeni vzajemné vyrusit a sabotovat. V takovém piipadé hrozi i riziko bezic¢elné
evoluce, kdy je funkce beéhem genetickych operaci nahrazovana svym ekvivalentem,

napf. sin(x) a cos(x — g)).

3 Netimémé K potencidlnimu zlepSeni programu.
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3.1.4 Ohodnoceni jedince (fitness funkce)

Pro ohodnoceni jedince je nutné spustit kandidatni program, ktery jedinec piedstavuje.
Program je mozné spustit pomoci interpretu. Druhou méné Castou moznosti je zkompilovani
programu do strojového kodu a spusténi. Interpretace programu probiha jako prochazeni
ptislusného syntaktického stromu. Pro ohodnoceni jedince je Casto nutné program spustit
vickrat, pro vSechny testovaci situace a vstupy.

Fitness funkce mize byt naptiklad:

e rozdil opravdového vystupu s ocekdvanym, chyba ¢i soucet chyb (napiiklad
u regrese),

e presnost klasifikace (u klasifika¢nich problémil),

e (as potiebny k rozvozu zésilek logistické spolecnosti, piipadné ujeté kilometry nebo
mnozstvi spotiebovaného paliva [8] apod.

V genetickém programovani je mozné optimalizovat 1 vicekriterialné.

3.2 Generovani pocatecni populace

Pii vytvafeni pocateCni populace generuje genetické programovani nékolik nahodnych
syntaktickych stromi. Aby prvni generace neobsahovala pfili§ rozsdhlé stromy ptedstavujici
ptfekomplikovana feSeni, omezuje se hloubka (vzdalenost od kotene k nejvzdalengjsimu listu)
stromll v pocatecni generaci na ur¢itou maximalni pocateni hloubku. Existuji dvé zakladni
metody s odlisnou strategii: Gplna metoda (full method) a rustova metoda (grow method).
Uplna metoda generuje tplné stromy [12]. Viechny vétve Gplnych stromtl jsou stejné dlouhé
ajejich délka odpovida zadané maximalni pocatecni hloubce. Ristova metoda vytvari
pro po¢ateCni populaci stromy srozmanitéjSim tvarem a riznou hloubkou, protoze
vygenerovany strom nemusi mit vSechny vétve stejné dlouhé. Kombinaci rstové a plné
metody je metoda ramped half-and-half, ktera generuje pulku pocéate¢ni populace pomoci
uplné metody a druhou pulku pocate¢ni populace pomoci ristové metody [12].

3.3 Selekce

Selekce jedinct k reprodukci v genetickém programovani je podobné jako u genetickych
algoritmli z&visla na ohodnoceni jedinct. Nejcastéji se v genetickém programovani pouziva
turnajové schéma (méné casto pak ruletové kolo). Vyhoda turnajového schématu oproti
ruletovému kolu je, Ze algoritmus nemusi védét, o kolik lepsi je jeden program nez druhy.
Diky tomu lze ohodnocovani a cely algoritmus genetického programovani urychlit.

3.4 Genetické operatory

Mezi zédkladni genetické operatory genetického programovani patii (podobné jako
u genetickych algoritmil) ki#izeni a mutace. Oproti reprezentacim s pevnou délkou
chromozomu musi byt genetické operatory v genetickém programovani upraveny
pro chromozomy v podobé¢ syntaktickych stromi s proménlivou délkou.
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NejpouzivangjSim kiiZzenim v genetickém programovani je podstromové kiizeni (subtree
crossover) [12]. Zatimco podstromové kiizeni vyméiuje mezi dvéma stromy rodicl jejich
nahodné podstromy, jednobodové kiizeni provadi vyménu pouze jednoho vrcholu ze spole¢né
¢asti dvou rodicii. V analogii s jednobodovym kiiZzenim zavedl Poli s Langdonem rovnomérné
(uniformni) kiizeni stromii ve spolecné casti rodici podobné klasickému rovnomérnému
(uniformnimu) kiizeni z genetickych algoritmi. Dal§imi druhy jsou kontext zachovavajiciho
kiizeni (context preserving crossover), size-fair crossover, selective crossover apod.

Mutace v genetickém programovani probiha jako nahodna zména syntaktického stromu (kédu
programu). Mezi dva zdkladni mutacni operatory patfi podstromova mutace a bodova
(uzlova) mutace. V podstromové mutaci (subtree mutation) je vybran nahodny vrchol
syntaktického stromu, podstrom zacinajici v tomto vrcholu je odebran a nahrazen novym
nahodné vygenerovanym stromem. V bodové mutaci se iteruje stromem po jednotlivych
vrcholech a s jistou pravdépodobnosti dochdzi k vyméné funkce ndhodné vybraného [12].
Dale existuje operator Smooth [13], ktery kombinuje nékolik standardnich aritmetickych
operaci dohromady a umoziluje postupnou (hlad$i) zménu jednoho operatoru v druhy pomoci
parametrii.

3.4.1 Neustaly rist programi a bloat

Bloat je jev, pii kterém stfedni délka programid béhem evoluce roste. Podle [12] nejde
0 problém kiizeni ale selekce. Zatimco kiizeni zptisobi prodlouzeni nékterych programt, jiné
programy zase zkracuje. DelSi programy maji oproti kratkym lepsi ohodnoceni, coz dava
delsim programtiim selek¢éni vyhodu. Déle béhem evoluce Casto neimérné roste mnozstvi
kédu, ktery nemd v programu zadnou praktickou funkci a nema ani zddny znatelny pozitivni
vliv na vykon svého programu (naptiklad vysledek jedné vétve je hodnota 0 a vstupuje jako
parametr do funkce s¢itani apod.), coZ je v rozporu s principem Occamovy bfitvy.

Proti bloatu bylo vyvinuto nékolik rliznych strategii. Nejjednodussi strategii je definovani
a kontrola maximalni velikosti nebo maximalni hloubky programii (syntaktickych strom).
Utinnou strategii se jevi profezavani syntaktickych stromt (pruning) [13]. Dalsi moznosti je
penalizace delSich, sloZitych a nadmérn€ parametrizovanych programi a zménit tak smér
selekéniho tlaku na Setrnost (parsimony pressure) [6]. Pro omezeni bloatu je také mozné
zavést specialni genetické operatory jako jsou size fair kiiZeni, size fair mutace, hoist mutace
a shrink mutace apod. [9]

3.5 DalSi druhy genetického programovani

Linearni genetické programovani [14] na rozdil od syntaktickych stromii pouziva linearni
chromozomy s pevnou délkou [6] a pracuji s paméti a registry. Naopak grafové genetické
programovani vyuziva grafovou reprezentaci programi (PDGP, PADO [12], Kartézské
genetické programovani [15], MEP [16] a SNGP [17]).

3.6 Genetické algoritmy, genetické programovani a strojové uceni

Genetické algoritmy se jako optimalizaéni metoda se daji pouZzivat ve strojovém uceni.
Mohou byt vyuzity pro ladéni hyperparametri neuronové sité¢ a jinych algoritmi strojového
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uceni, nalezeni vhodné architektury neuronové sité, nejvhodnéjSiho profezavani
rozhodovacich stromt apod. Genetické algoritmy fesi slozité kombinatorické a dopravni
problémy jako jsou TSP, VRP apod. Lze je vyuzit i pro metody snizeni dimenzionality dat.
Nekteré aplikace genetickych algoritmii a genetického programovani jsou supervizovanym
strojovym ucenim a konkuruji naptiklad neuronovym sitim nebo metodé¢ SVM. Symbolicka
regrese slouzi pro hledani modelii dat v podobé matematickych rovnic a predikci. Hledani
programi pomoci GP nebo automaticky design elektrickych obvodu, antén, kiidel a dalSiho
hardwaru zase pfipominaji metody zpétnovazebniho uceni (reinforcement learning).

3.6.1 Symbolicka regrese

Symbolicka regrese je supervizovand metoda strojového uceni pro hledani symbolickych
popisit matematickych modelt, které aproximuji kone¢nou mnozinu datovych bodd [12].
Cilem je nalezeni vztahu zavislé proménné na mnoziné nezavislych proménnych. Resenim
symbolické regrese je interpretovatelnd matematicka rovnice slozend z mnoziny povolenych
aritmetickych vyrazi, funkci, proménnych a konstant.

Zatimco obycejnd regrese (napfiklad linedrni regrese ale i1 regrese pomoci neuronovych siti)
hled4d pouze spravné hodnoty parametrii pro pfedem danou strukturu modelu, symbolicka
regrese kromé parametri matematického modelu hled4d zaroven i jeho optimélni strukturu
(nejlepsi kombinaci operaci, funkci a parametrii). Cely proces uceni je =zalozen
na minimalizaci chyby pfedpovédi modelu vuci skute¢né hodnoté zavislé proménné.
Prohledavany prostor je plny velkého mnozstvi duplicitnich feseni.

Symbolicka regrese se da fesit i jinymi metodami nez pomoci GP. Lze pouzit naptiklad
metodu neevoluéni metodu FFX. V nedavné dobé byl pro symbolickou regresi uveden
algoritmus Al Feynman, pro hledani fyzikalnich zakonu [18].
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4  OPTIMALIZACE STROJOVEHO UCENI

Proces strojového uceni obecné 1ze zrychlit paralelizaci vypoctl a pouzitim specializovaného
hardwaru. Pfikladem mohou byt neuronové sité, jejichz trénovani a inference mize probihat
na grafickych kartach ¢i specialnich neuronovych cipech. Pro opakované vypocty lze
implementovat softwarové pameéti cache. Strojové uceni na redlnych mnozinéach trénovacich
dat se potyka s mnoha druhy problémi. Mnoziny trénovacich dat byvaji plné duplicitnich,
poskozenych a nepiesnych datovych bodt. Dalsim problémem jsou mnoziny trénovacich dat
Snevyvazenym zastoupenim jednotlivych klasifikaénich tfid, na které je nutné pouzit
techniky strojového uceni na nevyvazenych datech. Nedokonalosti algoritmt strojového uceni
byva i tendence K pteuceni a z toho plynouci $patna schopnost generalizace. Pro zlepSeni této
situace lze pouzit pifedzpracovani (preprocessing) dat pomoci rhznych filtri nebo
autoenkodéra.

4.1 Redukce objemu dat

Mnoziny trénovacich dat s obrovskym mnozstvi zdznamii jsou narocné na zpracovani, protoze
samotné¢ vyhodnoceni celkové chyby na velkém mnoZstvi dat zabird hodné Casu. Redlné
problémy s datovymi sadami* s velkou datovou dimenzionalitou (obsahujici velky podet
proménnych) jsou vyzvou jak pro optimalizaci tak pro klasifikacni a regresni analyzu.

4.1.1 SniZeni dimenzionality dat

U mnohorozmérnych problémi velikost prohleddvaného prostoru roste exponencialné
s poctem proménnych. Pokud mé& hledany model obsahovat vSechny proménné, bude
prom&nnymi exponencidlné rostou s jejich poctem. Klasifikatory pracujici s vétSim poctem
proménnych (vlastnosti) jsou narocné€j$i na velikost trénovaci mnoziny a jsou nachylné;jsi
vlastnosti jsou pro predikci modelu dilezité. Re$enim téchto problémt miZe byt sniZeni
poctu vstupnich proménnych (sniZeni dimenzionality dat) pomoci metod jako jsou:

e feature selection (selekce vlastnosti),
o feature extraction (extrakce vlastnosti),

e feature construction (konstrukce vlastnosti).

Cilem téchto technik je snizeni mnozstvi dat, zaméfeni se na relevantni data a zlepSeni jejich
kvality a tim i vykonu dataminingovych algoritmu, které se ztéchto dat uci [19]. Mezi
vyhody feature selection patii zjednoduSeni vizualizace a lepSi pochopeni dat, snizeni narokt
na mefeni hodnot, usetfeni mista na ulozisti, zkraceni Casu potfebného k nauc¢eni modelu a
piekonani prokleti dimenzionality ndsledované zvySenim ptesnosti a schopnosti generalizace
vysledného modelu [20].

4 Pojem datova sada (z anglického dataset) se zde pouziva jako synonymum pro mnozinu trénovacich dat.
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Feature selection

Technika feature selection vybird podmnozinu m vlastnosti z ptivodni mnoziny n vlastnosti,
pficemz plati, ze m < n [19]. Cilem metody je vybrat podmnozinu n vlastnosti tak, aby byl
prostor vlastnosti optimaln¢ zredukovan. Nékdy se mize stat, Ze skupina vlastnosti, které jsou
samy o sob¢ neuzitecné (malo informativni) mohou byt dohromady uzitecné (informativni).
Nejde tedy jen o hledani uzite¢nych vlastnosti ale skupiny vlastnosti s dobrou synergii [21].

Feature extraction

Technika feature extraction extrahuje nové vlastnosti z ptivodnich vlastnosti pomoci
transformace n-prvkovou mnozinu vlastnosti  {a4, a,, .., a,} na m-prvkovou
mnozinu vlastnosti {b;, by, ..., b} piicemz m < n [19]. Cilem techniky feature extraction
je najit takovou transformaci, ktera minimalizuje mnoZinu vlastnosti s ohledem na vybranou
metriku a najit nejlepsi reprezentaci dat, kterd zvysi pfesnost navazného algoritmu strojového
uceni [22]. Spravnou transformaci lze nalézt naptiklad pomoci metody shlukovani (k-means),
metody hlavnich komponent (PCA), linedrni diskrimina¢ni analyzou (LDA) nebo pomoci
neuronové sité [19] ¢i genetického programovani [21].

Feature construction

Ptibuznou technikou K feature extraction je technika feature construction. Cilem techniky
feature construction je najit spravnou reprezentaci dat, zvySeni vyjadiovaci schopnosti
puvodnich vlastnosti a objeveni skrytych vztahi mezi jednotlivymi vlastnostmi (vstupnimi
proménnymi) [21] pomoci konstruovani novych dodatecnych vlastnosti, naptiklad pomoci
nelinearni expanze (napiiklad x; * x,). Pomoci skladani ptivodnich vlastnosti jsou skladany
nové vlastnosti. Pro skladani vlastnosti se pouZivaji riizné operatory. Mezi operatory pracujici
s logickymi vyrazy patii naptiklad konjunkce, disjunkce, negace, operator m-of-n (vraci
pravdu, pokud alespont m z n vlastnosti je pravda) [21]. Pro numerické vlastnosti se pouZzivaji
rizné algebraické operdtory jako jsou scitani, ndsobeni, odc¢itdni, d¢leni, maximum,
minimum, primer, rovnost, nerovnost apod.

4.2 Sborové uceni (ensemble learning)

Hlavni idea sborového uceni (ensemble learning) je inspirovana lidskym rozhodovéanim
zaloZenym na nazorech vice expertli ¢i hlasovani (¢lenové tymu, poslanci, porota u soudu).
Sborové uceni je skupinou statistickych metod a metod strojového uceni, které finalni model
kombinuji pomoci vice dil¢ich modelti za ucelem zptesnéni predikce modelli, zlepSeni
schopnosti generalizace a snizeni miry preuceni [23]. Vysledkem kombinace dil¢ich modeld
je tzv. sbor modeld. Je experimentdlné ovéfeno, Ze sborové ueni je schopné zefektivnit
hledani regresniho ¢i klasifika¢niho modelu na jednom pocitaci [23]. Metody sborového uceni
jsou zaroven jednoduse paralelizovatelné [24].

Hledéani optimalniho modelu byva v praxi slozitym problémem. U¢ici algoritmy spousténé
nad malou mnozinou datovych bodi maji tendenci k pfeuceni a Spatné schopnosti
generalizace. Kombinovanim ¢i zprimérovanim vice vhodné vybranych modelti nauc¢enych
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nad riznymi podmnozinami pivodnich datovych bodil je mozné se k optimdlnimu modelu
dostate¢né priblizit, vyhnout se pfeuceni a zlepsit jeho generalizaci [23, 24].

Problémem je i omezend vyjadiovaci kapacita riiznych algoritmil strojového uceni, ktera
omezuje prostor moznych modeld. Je mozné, Ze optimalni model diky vlastnostem modela
produkovanych algoritmem neni sestavitelny, protoze se optimalni model nenachazi
ve stavovém prostoru, ve kterém ucici algoritmus provadi vyhledavani. Spravnou kombinaci
vice dil¢ich modeli zomezenych stavovych prostori se vSak vyjadfovaci schopnosti
algoritmt zvySuji [23]. Rozdéleni na dil¢i modely také zefektivituje prohledavani slozitych
stavovych prostori moznych modelti. Zkombinovanim vice rtiznych suboptimalnich modela
nalezenych ucicimi algoritmy s rtizn¢ nastavenymi pocatecnimi podminkami lze dosdhnout
0 mnoho lepsi aproximace optimalniho modelu [23, 24]. Predikce dil¢ich modeltl nesmi byt
korelované, protoze by nepfidavaly do rozhodovaciho procesu novou informaci. Celkova
presnost zkombinovanych modell je tedy zavisla na presnosti dil¢ich klasifikatorti a zaroven
na diverzité jejich vystupi [23].

4.2.1 Architektura sboru modelu

Architektura sboru modelt se zabyva tvorbou a vybérem dil¢ich modeld, topologii jejich
propojeni a navrhem fizniho modulu, ktera kombinuje vystupy dil¢ich modela [24].

Topologie propojeni dil¢ich modeli
Existuji dva zdkladni zplisoby, jak mezi sebou dil¢i modely propojit:

e sériova topologie (Obrazek 2),
e paralelni topologie (Obrazek 3).

V paralelni topologii dil¢i modely zpracovavaji vstupni data nezavisle a finalni vysledek je
kombinaci jejich vystupt [24]. V sériové topologii jsou diléi modely sefazeny v sekvenci
za sebou. Prvni model zpracovava vstupni data a kazdy dalsi dil¢i model upravuje vysledky
sériové a paralelni topologie nebo vicevrstvou hiearchickou paralelni topologii, ve které
dochazi ke kombinovani dil¢ich sborti modela.

vlastnosti model 1 I—)l model 2 I—) Ce vystup

Obrazek 2 — Sériova topologie sborového modelu, zdroj: autor
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model 1 l\

model 2 I\
vlastnosti slucovac vystup

model n

Obrazek 3 — Paralelni topologie sborového modelu, zdroj: autor

Tvorba a vybér dil¢ich modelu

Dil¢i modely by do sboru modelt mély byt vybirany tak, aby se navzajem dobie doplnovaly
(byly vici sobé komplementarni), disponovaly vysokou piesnosti a diverzitou predpovédi.
Diverzita modelll se dda méfit riznymi zplsoby. Jednou z metrik mize byt odchylka
ptedpovédi. Diverzity lze dosdhnout tim, ze kazdy dil¢i model bude trénovan na jiné mnozing
datovych bodi. Kazdy model mize byt vytvofen pomoci jiné podmnoziny vstupnich
proménnych (vlastnosti), stejnym algoritmem s jinymi pocatecnimi podminkami ¢i jinym
nastavenim hyperparametrti nebo dokonce jinym ucicim algoritmem [23].

Diverzifikace vstupnich dat je zaloZena na pfedpokladu, ze modely naucené na rozdilnych
vstupnich datech budou vic¢i sobé komplementarni. Diverzifikovat data Ize pomoci dvou
strategii [24]: rozdéleni mnoziny vstupnich dat na rizné podmnoziny nebo rozdéleni mnoziny
vstupnich proménnych na rizné podmnoziny. Prvni strategie nechd jednotlivé modely
trénovat na ruznych podmnozinach vstupnich datovych bodi. Druhd strategie pouziva pro
diléi modely rozdilné podmnoZiny mnoziny (podprostory prostoru) vstupnich proménnych
a kazdy z modelll zkouma odlisné zavislosti.

Navrh fuzniho modulu

Navrh fuzniho modulu tzv. sluovace (fuser) se zabyva hledanim optimélni kombinace
jednotlivych dil¢ich modelt do findlniho vystupu sborového modelu. Existuji dvé zakladni
varianty slucovace. V prvni varianté slu¢ovac slucuje pouze vystupy dilc¢ich modelii. V druhé
variant¢ slucovac sluc¢uje vystupy dil¢ich modeld s hodnotami vstupnich proménnych [24].

Pro fuzi dil¢ich klasifikatnich modeli se pouzivd metoda vétSinového hlasovani (majority
voting) [24]. Metoda vétsinového hlasovani jako vysledek fize vybira pfedpovéd’, na které se
shodne nejvice dil¢ich klasifikatord. Rozsifenim vétSinového hlasovani je metoda vazeného
hlasovani, ve kterych ma kazdy klasifikator svou hlasovaci vahu (rizny pocet hlasi). Vaha
klasifikatoru mize byt odvozena od jeho ptesnosti klasifikace. Vahy mohou byt konstantni
nebo mohou byt zavislé na vstupnich proménnych [24].

Nejjednodussim piistupem pro fuzi dil¢ich regresnich modelii je pouziti jednoduchych
operatorti, mezi které patfi napfiklad operator minimum, maximum, primeér, uspofadany
vazeny prumér nebo fuzzy agregacni operatory (fuzzy integral) [23].
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Fazni moduly mohou byt i trénovatelné [23] ve smyslu, Zze chovani slu¢ovace muize byt
natrénovano na konkrétni data. V metodé stacking [24] je trénovaci fizni model
reprezentovan metamodelem (modelem nad dil¢imi modely). Metamodel piebira vystupy
jednotlivych dil¢ich modelt z ptfedchozi vrstvy a uci se je spravné zkombinovat do finalniho
vysledku sborového modelu. Metamodel nebyva trénovan na Gplné stejnych datech jako dil¢i
modely, protoze miize dojit k pfeuceni sborového modelu.

4.2.2 Negenerativni sborové metody

Negenerativni sborové metody se vénuji pouze vybéru nebo kombinovani jiz hotovych dil¢ich
modelid ale dil¢i modely nevytvaii. Patfi sem jiz zminéné metody pro fuzi dil¢ich modelt
a metody pro selekci dil¢ich modelt.

Metody pro selekce dil¢ich modelu

Metody pro selekci dil¢ich modelti se snazi nalézt nejlepsi diléi model sborového modelu
(jeho vystup bude vystupem sborového modelu) nebo né¢kolik nejlepSich dil¢ich modeli.
V tomto piipad¢ je nutné zkombinovat vystupy skupiny nejlepSich modeli do jednoho
vystupu pomoci né&jaké fuzni metody. Pro tvorbu sborovych modelii z hotovych dil¢ich
modeli lze pouzit i metody z oblasti feature selection. Dopiedna selekce (forward selection)
a zpétna eliminace (backward elimination) sestavuje sborovy model pfiddvanim a odebirdnim
dil¢ich modelt a snaZi se maximalizovat pfesnost a schopnost generalizace sborového modelu
za pomoci riznych optimaliza¢nich metod [23].

4.2.3 Generativni sborové metody

Generativni sborové metody vytvareji dil¢i modely pomoci uciciho algoritmu a diverzifiku;i
mnozinu trénovacich dat za ti€elem vytvofeni diverznich dil¢ich modelll a zvySeni piesnosti
a generalizace sborového modelu.

Metody zaloZené na resamplingu trénovaci mnoZiny dat

Metody zalozené na resamplingu metody vyuzivaji k diverzifikaci trénovacich dat techniku
bootstrapping [23]. Technika boostraping pomoci nahodného vybéru generuje z trénovaci
mnoziny dat nékolik rlznych nedisjunktnich podmnozin trénovacich dat. Poté jsou
aplikovanim uciciho algoritmu na jednotlivych vygenerovanych podmnoZinach vytvofeny
dil¢i modely. Metoda bagging (zkratka pro bootstrap aggregating) vytvaii pomoci techniky
boostraping dil¢i modely (kazdy datovy bod mé stejnou pravdépodobnost vybéru) a jejich
vysledky kombinuje naptiklad zprimérovani vystupti v regresnich problémech nebo pomoci
vétsinového ¢i vazeného hlasovani v klasifikaénich problémech [23]. Metoda wagging
(weighted bagging) je specialni variantou metody bagging zalozena na nerovnomérné
pravdépodobnosti vybéru datovych bodu z trénovaci mnoziny [23].

Metoda boosting je iteracni metoda, ktera v jednotlivych krocich méni rozdéleni zastoupeni
datovych bodt v trénovaci mnoziné (nebo jejich vahy) vzhledem k chybé dil¢ich modelt [23].
Konkrétni variantou metody boosting je naptiklad metoda AdaBoost (Adaptive Boosting).
AdaBoost pii tvorbé kazdého dal§iho dil¢itho modelu dava diraz na datové body trénovaci
mnoziny, které se predchozi dil¢i modely Spatné naucily.
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Metody zaloZené na diverzifikaci mnoZiny vstupnich proménnych

Pro teSeni problému s daty svysokou dimenzionalitou a tidkymi daty lze pouzit metody
feature selection a feature extraction puvodné vytvofenych ke snizeni dimenzionality dat.
Metody feature selection a feature extraction se daji pouzit k vytvoreni diverznich dil¢ich
modeld naucenych na riznych podmnozinach vstupnich proménnych (vlastnosti). Dale 1ze
pouzit deterministickou metodu Input Decimation nebo metodu nahodnych podprostorii
(random subspace methods) [23]. V metodé rotacnich stromu (rotation forrests) [23] jsou
zaucelem zvysSeni diverzity dil¢ich modeli ndhodné podmnoziny vstupnich proménnych
transformovany ndhodnou rotaci.

4.3 Optimalizace genetickych algoritmii

Optimalizovat GA lze z hlediska jejich rychlosti nebo kvality produkovanych feseni.

4.3.1 Paralelni genetické algoritmy

Paralelni genetické algoritmy (PGA) pouzivaji vice oddélenych soubézné vyvijejicich se
subpopulaci, které spolu komunikuji a mezi kterymi dochazi k prubézné migraci jednotlivct
[9]. Pro migraci mezi subpopulacemi existuji rizné topologie s odlisSnymi vlastnostmi:
kruhova topologie, kde jedinci migruji pouze mezi sousednimi subpopulacemi, topologie
ve tvaru hvézdy, rizné dvourozmérné a vicerozmérné topologie v podobé matic nebo Cisté
nahodnd migrace. Vyhodou PGA je moZnost rozvijet jednotlivé subpopulace na riznych
procesorech a tim urychlit b&h.

4.3.2 Nahradni modely

V ptipad€ vypocetné narocného, zdlouhavého ¢i drahého ziskavani hodnoty fitness funkce
se nabizi vyuZzit techniky nahradnich modelli (surrogate models) neboli metamodeld.
Néhradni modely aproximuji chovéani redlnych komplexnich systémi a detailnich simulaci
asnizuji tak cas ¢i cenu potiebné k ziskani hodnoty fitness funkce. Nahradni modely se
vytvaii pomoci metod strojového uceni s ucitelem (supervizované algoritmy) [25, 26].
Pouzitim nahradnich modelt v evolu¢nich algoritmech se zabyvaji naptiklad publikace [27]
a [28].

4.3.3 Hybridni genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou ve své univerzalni podstaté slepé prohledavaci algoritmy, které
0 optimalizovaném problému prakticky nic neptfedpoklada (black-box optimalizace).
GA by bylo mozné zrychlit pouzitim uzite¢nych informaci o problému [10] ¢i kombinaci
s tradi¢nim algoritmem, ktery se pro dany problém pouziva. DalSi moznosti je pouZit tradicni
algoritmus pro tvorbu pocateni populace pro rychlejsi start GA. Podle [29] je vhodné
kombinovat GA s néjakou jinou optimalizacni metodou (naptiklad pfidat jedincim pamét
jako u tabu search, koncept teploty a postupného ochlazovéani ze simulovaného zihani apod.).
Dal§i moznosti je vyuzit jedince GA pro nalezeni vhodnych pocéatecnich podminek
pro problémové specifickou metodu lokalniho prohledavani [30].
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Memetické algoritmy

Memetické algoritmy vznikaji spojenim GA (obecné evolu¢nich algoritmil) s néjakou
metodou lokalniho prohledavani. Kombinaci téchto dvou pfistupli mlze dojit ke zlepSeni
prohleddvaci schopnosti (exploration) okoli jedinci GA. V tomto pfipadé¢ hybridni GA
kombinuje globalni prohledavani evolu¢niho pfistupu na Grovni celé populace s lokdlnim
prohledavanim na urovni jednotlivych jedinct. Lokalni uceni pfedstavuje uceni béhem zivota
jedince a posouva ho smérem blize k (lokalnimu) optimu [31, 32, 33]. U¢eni béhem Zivota
jedince vyhlazuje tvar geometrie fitness funkce a zjednodusuje tak evoluci [34]. Pro uceni
jedince existuji dva hlavni pfistupy: Lamarckismus a Baldwinismus. Jde o pojmy zndmé
z biologie.

V Lamarckovské evoluci dochazi k pfenosu naucenych vlastnosti piimo na potomky. Jelikoz
dochazi ke zméné genotypu, Lamarckismus potiebuje inverzni mapovani z fenotypu
(a prostedi) na genotyp [34, 35]. Whitley v ¢lanku [31] tvrdi, Ze tento pfistup deformuje
populaci. Lamarckovska evoluce neni biologicky ptesnd, nicméné odpovida naopak kulturni
evoluci, pii které si jedinci predavaji zkusenosti mezi generacemi. Baldwinismus (Baldwintv
efekt) je Cist¢ darwinovsky a vlastnosti nau¢ené béhem zivota ovliviiuji pouze jedincovu
hodnotu fitness funkce. Baldwinlv efekt ovliviiuje jedince nepfimym zplsobem. Jedinci,
ktefi se béhem Zivota dobfe uci a jsou blize optima maji vétsi hodnotu fitness funkce a a diky
tomu maji primérné vice potomki. Baldwinlv efekt dava Sanci dobrym (ale ne skvélym)
genum odolat ndhodnému netspéchu béhem selekce a zistat tak v populaci [36]. Lokalni
adaptace vétSinou predstavuje asocidlni uceni jedince (kazdy jedinec se uci sam). V posledni
dobé¢ vsak probiha i vyzkum socidlniho uceni jedincti pomoci imitace ostatnich jedinca [37,
32, 38].

Je vSak nutné myslet na fakt, ze pfili§ silné lokalni prohledavani mutze narusit evoluc¢ni
charakter prohledavani a vést tak ke konvergenci do lokalnich minim. Lokalni uceni mize
za jistych podminek urychlit evoluci [33, 34]. Muze zlepsit diverzitu populace [39], ¢imz
muze proces evoluce urychlit. Mezi zapory lokalniho uceni patii zvySena rezie a veétsi zatéz
procesoru. V nékterych piipadech muize byt silné lokalni uceni kontraproduktivni
a zpomalovat evoluci.

4.4 Optimalizace genetického programovani a symbolické regrese

Mezi hlavni mozZnosti optimalizace GP patii: zkraceni vyhodnocovani fitness funkce
a zlepSeni konvergence GP.

4.4.1 Zkraceni vyhodnocovani fitness funkce

Zkratit vyhodnocovani fitness funkce lze pomoci zmenSeni velikosti stromti, zmenSenim
trénovaci mnoZiny, zavedenim pameéti cache nebo v ptipad€ sloZitych Ucelovych funkci
pomoci zavedeni nahradnich modeli (surrogate models).

ZmenS$eni velikosti stromu

Velké stromy (programy) se pomalu vyhodnocuji, proto je vhodné pro rychlejsi béh GP
omezovat jejich velikost. VétSinou se pouziva omezeni maximalni hloubky stromu
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nebo maximalniho poc¢tu vrcholii stromu. Dal$i moznosti je zmensit velikost stroml nepiimo
zavedenim faktoru Setrnosti (parsimony factor), ktery penalizuje vétsi programy. V piipade
podobného vykonu evoluce se preferuji kompaktnéjsi programy. Podobné lze penalizovat
stromy jejichz béh trva piili§ dlouho [12]. Pfi hybridizaci GP slokalnim ucéenim
pro optimalizaci konstant mtize ke zmenseni velikosti stromli mtze dojit nepfimo, protoze

vetsi stromy s vice konstantami se optimalizuji slozitéji a vyhodu tak dostanou stromy se
s obdobn¢ dobrou strukturou ale s mensim poctem konstant.

ZmenSeni trénovaci mnoZiny

Pfi pouzivani mensi trénovaci mnoziny lze urychlit vyhodnoceni fitness funkce jedince. Tento
pfistup muZe zabranit pfeu¢eni modelu a zlepS$it jeho generalizaci. Rizikem je, ze dojde
k nauceni pouze ¢asti hledané funkce [12].

Dynamicka fitness funkce

Fitness funkce miize byt statickd (pro vSechny vyhodnoceni stejnd podmnozina trénovacich
dat) nebo dynamickéd (pro kazdé vyhodnoceni miize byt jind). Problémem statické funkce
muze byt situace, kdy dobré programy fungujici dobfe na vétSin€ ¢asti trénovaci mnoziny,
maji niz§i ohodnoceni nez ty, které funguji skvéle jen v nékolika malych regionech.
Dynamicka fitness diky zméndm trénovaci mnoziny 1épe zabranuje pfeuceni vzniku jedincii
specializovanych na konkrétni ¢asti hledané funkce [12].

Zavedeni paméti cache

Z principu fungovani GP maji jedinci (programy) v populaci mnoho spolecného kodu (stejné
podstromy). Pfi vyhodnocovani se tak Casto duplicitné provadéni stejné vypocty pro vSechny
vstupni hodnoty. Pfi pouziti paméti cache, do které se ulozi vysledky jednotlivych podstromt,
1ze vyrazné zkratit vyhodnocovani podobnych jedinct se spole¢nymi ¢astmi [12].

Zvoleni vhodného seleké¢niho mechanismu

Dalsi moZnosti je vyuZiti turnajové selekce s malymi turnaji, pficemz se na nékteré programy
ani nedostane, takZe se uSetii ohodnocovani nékterych programi [12]. Rizikem miize byt
potencialni vylouc¢eni vykonného programu v souboji s jesté vykonnéj$im nebo v piipadé€, ze
se do turnaji viibec nedostane.

4.4.2 Hybridni GP a ladéni konstant

Cilem hybridniho pfistupu je zvySeni vykonu algoritmu genetického programovani pomoci
vybranych metod lokalniho uceni a heuristik. VéEtSina metod je zaloZzena na mysSlence,
ze genetické programovani mize béhem evoluce vygenerovat strom se spravnou strukturou
termindlll jehoZ vykon bude negativné ovlivnén pouze Spatnou kombinaci ¢iselnych konstant
(parametr) v termindlech. Jednim ze zakladnich pfistupti je ladéni konstant (parametri
modelu), pfi kterém se pro vybrany strom s danou strukturou netermindlti (model) hleda
optimalni kombinace ¢iselnych konstant (optimélni parametry modelu) pomoci dalSich
optimaliza¢nich metod. Evett a Fernandez [40] navrhli k ladéni konstant jednoduchou mutaci,
¢imz snizili vypocetni naroky. Raidl a Gunther v ¢lanku [41] piedstavili HGP (hybridni
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genetické programovani), pfidali vahy k jednotlivym ¢lenlim modelu na nejvyssi urovni (tak
aby stacila linearni regrese) a ladili je pomoci robustni metody nejmensSich ctverci.
Pro optimalizaci konstant lze pouzit naptiklad n€kolik iteraci gradientniho sestupu (gradient
descent) [42], simulované zihani v kombinaci se Simplexovou metodou [43], optimalizaci
hejnem ¢astic (PSO) [44], vicendsobnou regresi v metodé STROGANOFF [45, 46], evolu¢ni
strategie [47], algoritmus Bison Seeker [48] apod. Konstanty ve strom¢ se ovliviiuji Casto
nelinearné, takze bylo navrzeno pouzit algoritmus Levenberg-Marquardt pro nelinearni
regresi [49, 50]. Publikace [51] vylepSuje vykon GP pomoci aplikace metod bagging
a boosting.

4.4.3 Moderni metody optimalizace GP a symbolické regrese

Intervalova aritmetika a linearni Skalovani

Keijzer v [52] navrhl vylepSeni symbolické regrese pomoci intervalové aritmetiky
a linearniho Skalovani. Intervalova aritmetika se stard, aby GP nepracovalo s matematickymi
funkcemi v nedefinovanych hodnotach pomoci vypoéti hranic pouzitelnych hodnot
pro jednotlivé funkce. Linearni Skalovani se zabyva minimalizaci chyby pomoci posunuti
funkce a jeji roztaZeni, coZ ma za nasledek, Ze funkce se spravnym tvarem ale Spatnym
posunutim nebo roztazenim nezmizi b&hem selekce a je nalezena rychleji®. Hled4 optimalni
posun a a koeficient roztazeni funkce b pro funkci f(x) tak, aby se minimalizovala chyba
modelu ve tvaru y = a + bf(x) za pomoci jednoduché linearni regrese. Hledani téchto
dvou konstant (posunu a a roztazeni b) jiz neni problémem GP, které se muize soustiedit
na hledani spravného druhu funkce (spravné struktury modelu).

Multistage Genetic Programming (MSGP)

MSGP [53] postupné vytvaii pomoci GP modely pro jednotlivé vstupni proménné (vlastnosti)
zvlast a nésledné sestavuje model vzajemné interakce jednotlivych proménnych mezi sebou.
Vytvofené modely poté davaji dohromady jeden velky model f(X) v rovnici (1).

fX) = filx) + o) + -+ fu(tn) + fine(X) = Zfi(xi) + fine(X) 1)

Kde n je pocet vstupnich proménnych, Xn je konkrétni vstupni proménna, fn(Xn) je model
pracujici s proménnou Xn @ fi, (X) je model interakce mezi jednotlivymi proménnymi Xn.

Multiple Basis Function Genetic Programming (MBF-GP)

Multiple Basis Function Genetic Programming [54] je velmi podobné klasickému GP.
Jedinym rozdilem je, Ze kazdy jedinec se skldda z vice stromd, piesnéji feceno je linearni
sumou nékolika vybranych nelinedrnich bazovych funkci. Na makroskopické urovni maji
jednotlivé bazové funkce (dil¢i stromy) své vahové koeficienty, které tvofi parametry

5 Podobnou ideu v kvalitativnim porovnavani (tvar() funkci lze nalézt i v Brandejsky, T.: Genetic Algorithm of
Numerical Concretization of Qualitative Model. In: Mendel 2003. Brno: Brno University, 2003, p. 65-69. ISBN
80-214-2411-7
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makroskopického modelu. Vahy se pocitaji pomoci linearni regrese. Konstanty uvnitt
bazovych funkci 1ze optimalizovat pomoci Levenberg-Marquardt algoritmu.

Genetické operatory pouziva MBF-GP stejné jako GP a to rovnou na dvou trovnich [49].
Na mikroskopické urovni probihd kiizeni klasicky mezi stromy vybranych bazovych funkci
dvou nahodné vybranych makroskopickych jedincii. Makroskopické kiizeni naopak vyménuje
celé stromy bazovych funkci mezi dvéma makroskopickymi jedinci. Jelikoz jde
0 chromozomy s proménlivou délkou, muze se stat, Ze nov¢ vznikli jedinci budou mit
po kitizeni odlisné pocty stromil bazovych funkci.

Multi-Gene GP (MGGP)

Metoda MGGP rozsituje klasické GP a zvySuje jeho piesnost [55]. Podobné jako v MBF-GP
se chromozom sklada zvice submodeli v podobé klasickych GP stroma kratké délky.
Kazdy takovy strom pifedstavuje jeden gen. Narozdil od MBF-GP se stromy netvori
sekvencné, nybrz soubézné. Vysledny model je linearni kombinaci jednotlivych submodeli.
Jednotlivé vystupy jednotlivych stroml maji svou vahu a tyto vahy se hledaji pomoci linearni
regrese (Moore-Penroseova pseudoinverze). V tomto ohledu je MGGP sborovou metodou.
MGGP pouzivda dvadruhy kiizeni: makroskopické (vysokouroviiové, high level)
a mikroskopické (nizkourovitové). V makroskopickém kiizeni dochazi k vyméné celych gent
(stromil) mezi dvéma nahodnymi rodici. Jelikoz miize mnozstvi genli v chromozomu neustale
rust, je vhodné zvolit konstantu gmax a pokud pocet genti v chromozomu ptekroci tuto hranici,
je nutné nékteré geny (stromy) smazat. Mikroskopické kiizeni je podobné jako v klasickém
GP. V obou rodicich se ndhodné vybere jeden gen (strom) a tyto stromy si mezi sebou vyméni
nahodné podstromy.

Clanek [56] popisuje MGGP v kombinaci Linear combination of Features (LCF). MGGP
s LCF zavadi v ramci stromt novy druh listd, které nereprezentuji proménnou nebo vlastnost
(feature), ale linearni kombinaci vSech vlastnosti (features) feSeného problému. Matematicky
jde o funkci lcf(x) = a + bx, kde X je vektor hodnot jednotlivych vlastnosti (feature values),
a a b jsou konstanty (a je aditivni vaha a b je vektor multiplikativnich vah). LCF efektivné
provadi afinni transformace prostoru vlastnosti (feature space) [57], ¢imz zlepSuje moznosti
algoritmu GP.

DalS$i metody

Mezi dal$i metody patii sekvenéni symbolické regrese (SSR) (Sequential Symbolic
Regression) obsahujici dekompoziéni fazi [58]. Multiple Regression Genetic Programming
(MRGP) [59] rozklada stromy na potencialné cenné komponenty a vytvaii jejich linearni
kombinace ve spolupraci s vicenasobnou regresi. Evolutionary Feature Synthesis (EFS) [60]
je evoluéni metoda podobna FFX, ve které populace neobsahuje jednotlivé stromy, misto toho
se sklada zjednotlivych vlastnosti (features), které dohromady tvoii jeden velky model.
Geometrické sémantické genetické programovani (GSGP) [61] rozliSuje mezi syntaxi
(stromy) a sémantikou (vystupni hodnoty jednotlivych kandidatnich  funkci)
a pro prohledavani stavového prostoru pouzivd jednoduché linearni operatory. Stavovy
prostor je tak unimodalni a jednoduchy na prohledavani. Vylepsenim GSGP je GSGP-LS,
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které je kombinaci GSGP s lokalnim prohledavanim [62]. Fast function extraction (rychla
extrakce funkci), neboli FFX, je deterministicky algoritmus pro symbolickou regresi [63, 64],
ktery pouziva metodu feature construction (konstrukce vlastnosti), deterministicky generuje
nov¢ vlastnosti (bazové funkce). Vysledny model poté vytvari jako linearni kombinace
vytvoienych bazovych funkci. Podobnou metodou jako FFX je metoda Elite Basis Regression
(EBR) [65], ktera na rozdil od FFX vétSinu vygenerovanych bazovych funkci vytadi
a zachovava a aktualizuje pouze ty bazové funkce, které dobie koreluji s vystupnimi daty.
Clanek Temporal Feature Selection with Symbolic Regression [66] popisuje novy druh
termindlu, tzv. termindl rozsahu (range terminal), ktery zjednodusuje symbolickou regresi
casovych tad. Terminal rozsahu ma tvar w(f, a, b), kde f je agrega¢ni funkce (sum, min, max,
mean, skew), a a b je rozsah pfislusné proménné (od — do).
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5 POROVNANI LAMARCKISTICKEHO
A BALDWINISTICKEHO PRIiSTUPU V GP

V publikaci [67] bylo cilem vyzkouset implementovanou knihovnu pro symbolickou regresi
a porovnat lamarckistického a baldwinistického pfistupu k hybridnimu algoritmu genetického
programovani pii optimalizaci konstant. Pro porovnani byla ndhodné vygenerovana datova
sada odpovidajici jednoduché polynomické funkci v rovnici (2) s celoCiselnymi koeficienty
0 20 prvcich z intervalu [-10; 10]:

y=2x3+ 3x2+9 2

Velikost populace byla nastavena na 20 jedinct, elitismus na hodnotu 1, pravdépodobnost
mutace na 10 %. Mnozina termindli obsahovala konstanty 1.0, 2.0, 3.0, proménnou X
a mnozina netermindlll obsahovala z matematickych operaci ndsobeni (*) a scitdni (+).
Maximalni hloubka stromli v 1 generaci byla 2. Jako genetické operatory byly zvoleny
podstromové kiizeni a podstromova mutace. Pro selekci bylo zvoleno deterministické
turnajové schéma o 2 ti¢astnicich. Pro generovani ndhodnych ¢isel byla vyuzita implementace
generatoru Mersenne Twister v jazyce Java. Jako fitness funkce byl zvolen kvadrat chyby
modelu pifepocteny na jeden trénovaci piiklad. Pro optimalizaci konstant byl pouZit
stochasticky horolezecky algoritmus, ktery vytvaiel sousedni stavy tak, ze zvySoval nebo
zmenSoval ndhodny celociselny koeficient stromu o hodnotu 1. Pro tuspéSné ukonceni
algoritmu muselo GP nalézt matematicky model popisujici data a minimalizujici chybu
na hodnotu 0.0 (bez jakékoli odchylky).

Pro ucely experimentll byl pro oba pfistupy algoritmus genetického programovani spustén
10000krat a vnotfeny stochasticky horolezecky algoritmus generoval vzdy 4 sousedni stavy
ve 3 iteracich. V obou pfistupech byl porovnavan median a primér generace, pti které doslo
k nalezeni modelu s chybou 0.0. Vysledky zobrazuje Tabulka 1.

Tabulka 1 — Porovnani regrese bez adaptace a s adaptacemi

Druh regrese Median GspéSné generace Primérna aspéSna generace
Bez adaptace 287 465
Lamarckismus 186 299
Baldwinismus 274 426

Pro ucely druhého experimentu byl pocet krokl stochastického horolezeckého algoritmu
zvySen pro oba pristupy na hodnotu 8. Vysledky zobrazuje Tabulka 2.

Tabulka 2 — Porovnani regrese bez adaptace s adaptacemi se zvySenym pocétem krokt

Druh regrese Median tispé$né generace Prumérné lispéSna generace
Bez adaptace 297 472
Lamarckismus 182 298
Baldwinismus 264 415
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Dale byly porovnany oba piistupy s jinymi ukonc¢ovacimi podminkami. Algoritmus byl vzdy
10000krat spustén, aby se ukdzalo, kolikrat dokdze GP nalézt model s omezenim v podobé
riznych hodnot pro maximalni pocet generaci. Pocet krokli stochastického horolezeckého
algoritmu byl nastaven na hodnotu 3 jako v prvnim experimentu. Vysledky zobrazuje
Tabulka 3.

Tabulka 3 — Porovnani poc¢tu uspésnych feseni jednotlivych regresi v generacnich limitech

Limit Bez adaptace Lamarckismus Baldwinismus
5 5 6 9

25 223 325 194

50 875 1204 756

250 4457 6020 4819

500 6719 8141 7152

2500 9916 9992 9949

Ve vsech tfech experimentech se pro zvolené nastaveni projevil lamarckisticky pfistup jako

vvvvvv

vétSinou veétsi Uspésnost pii jednotlivych omezenich v podobé maximalniho poctu generaci.
Zvyseni poctu krokti stochastického horolezeckého algoritmu pfineslo témét neznatelné
zlepseni v obou pristupech.

Na zakladé téchto pokusti byl pro dalsi etapu disertani prace vybran lamarckisticky ptistup
pro optimalizaci konstant pfi pokusech se symbolickou regresi.
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6 MEMETICKE GP S ALGORITMEM BISON SEEKER

V ramci poc¢atecniho vyzkumu béhem pfipravy disertacni prace byl vytvoren novy memeticky
algoritmus GP vyuzivajici optimalizatni metodu pro ladéni konstant u symbolické regrese.
Memetické GP s algoritmem Bison Seeker (BSA-GP) je memetickd varianta genetického
programovani, ve které dochazi k uceni jedincti pomoci hejnového algoritmu Bison Seeker
(BSA) [68].

Algoritmus bison seeker je vicerozmérnad spojita optimalizaéni metoda, ktera prohledava
stavovy prostor napodobovanim vzorci chovani stdda bizonl. Pfi této metodé je populace
bizonil rozdelena do dvou skupin:

e rojova skupina (swarming group),
e bézici skupina (running group).

Jedinci z rojové skupiny se pohybuji ve sméru vazeného sttedu pocitaného z pozice nejlepsich
rojovych jedinct (elitni skupina). Délka kroku pohybu smérem k véazenému stfedu je
ovlivnéna parametrem piekroceni (overstep). Jedinci z bézici skupiny se pohybuji kolem
nejlepsich rojovych bizont a testuji neprozkoumané body stavového prostoru. Pokud bézec
najde lepsi feseni nez jedinec z rojové skupiny, je povysen (zkopirovan) do rojové skupiny a
nejhorsi jedinec z rojové je zcela odstranén z populace.

Parametry algoritmu zahrnuji:

o velikost celé populace bizoni,

e velikost rojové skupiny,

o velikost elitni rojové skupiny (obsahuje $pickové/nejlepsi jedince rojové skupiny),

e parametr piekroceni (ovliviiuje pohyb roje smérem k védzenému stiedu),

e hranice vyhleddvaciho prostoru v kazdé dimenzi (minimalni a maximalni soutradnice).

Bison Seeker Algorithm (BSA) je rozsifenim Bison Algorithm a pouziva stejnou sadu
parametri. Autofi v ném k pivodnimu algoritmu ptidali fazi hledani. Pii kopirovani
uspésnych bézct se v dalsich iteracich z bézci stanou hledaci a prozkoumaji slibné feseni.
B¢hem této faze se chovaji jako rojovi jedinci. Jejich vaZzeny stied se vypocitd z pozic
kazdého uspéSné povySeného bizona. Délka faze hledajiciho je pfimo Umérna poctu
povysSenych bézcl. Pro tuto fazi autofi doporucuji docCasné sniZzeni parametru piekroceni
(overstep). Po fazi hledani se bézci vrati do své puvodni formace a algoritmus pokracuje
S pivodnim chovanim skupiny rojové a bézici skupiny, dokud nejsou povyseni dalsi uspésni
bézci.

V publikaci [48] bylo cilem vyzkouset BSA k optimalizaci celociselnych konstant pomoci
lamarckistické pfistupu. Pro experimenty byly vygenerovany datové sady pomoci dvou funkci
y1 @y, Vrovnicich (3) a (4):

yi =2x?+3x+5 (3)
Y2 = sin(x) 4)
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Jako fitness byla zvolena hodnota kvadratu chyb piepoctena na jeden ptiklad z datové sady.
Pro generovani ndhodnych cisel byl vyuzit algoritmus Mersenne Twister. Pfili§ hluboké
stromy byly za bchu algoritmu GP profezavany pomoci techniky pruning. V kazdém
experimentu bylo provedeno vzdy 1000 pokusti (béht GP).

Pro prvni funkciy; bylo ekvidistantné¢ vygenerovano do datové sady 15 boda z intervalu
od -5 do 5 v¢etné. Nastaveni dalSich parametr zobrazuji Tabulka 4 a Tabulka 5.

Tabulka 4 — Parametry pro GP pracujici s prvni funkci y1

Parametr Hodnota

Velikost populace 100

Elitismus 1

Pravdépodobnost mutace 0,01

Inicializa¢ni metoda rustova metoda

Inicializa¢ni hloubka stromu 3

Cilova fitness 0,0

Generacni limit 500

Délka stromu pro pruning 30

Selekéni metoda deterministickd turnajova selekce
Velikost turnaje 2

MnozZina terminalQ x; 1; 2; 3; nahodné celé ¢islo od 1 do 10
Mnozina neterminalil *; +; = % (chranéné déleni)

Tabulka 5 — Parametry pro vnitini algoritmus BSA pracujici s prvni funkci

Parametr Hodnota
Velikost bizoniho stada 5al5
Velikost rojové skupiny 4al2
Velikost elitni rojové skupiny 2ab
Piekroceni 2,0
Velikost sousedstvi 2
Minimalni soufadnice (v§echny dimenze) -5
Maximdlni soutfadnice (vSechny dimenze) 5

Pocet iteraci 3
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Pro druhou funkci bylo do datové sady ekvidistantné vygenerovano 20 bodu z intervalu
od1do15 véetné. Zbytek parametrt zobrazuje Tabulka 6 a
Tabulka 7.

Tabulka 6 — Parametry pro GP pracujici s prvni funkei y1

Parametr Hodnota

Velikost populace 100

Elitismus 1

Pravdépodobnost mutace 0,01

Inicializa¢ni metoda rastova metoda

Inicializa¢ni hloubka stromu 6

Cilova fitness 0,1

Genera¢ni limit 1000

Délka stromu pro pruning 65

Selek¢éni metoda deterministicka turnajova selekce
Velikost turnaje 2

Mnozina terminalt x; 1,0; 2,0; 3,0, nahodné celé ¢islo od 1 do 10
Mnozina neterminalil *; +1 = % (chranéné déleni)

Tabulka 7 — Parametry pro vnitini algoritmus BSA pracujici s prvni funkci

Parametr Hodnota
Velikost bizoniho stada 5
Velikost rojové skupiny 4
Velikost elitni rojové skupiny 2
PiekrocCeni 2,0
Velikost sousedstvi 2
Minimalni soufadnice (v§echny dimenze) -5
Maximalni souradnice (vSechny dimenze) 5

Pocet iteraci la3

V prvni sérii experimentl se porovnavalo n¢kolik verzi symbolické regrese:

e zakladni verze SR,
e hybridni symbolicka regrese 3 iteracemi BSA s 5 bizony,
e hybridni verze SR s 15 kroky BSA s 5 bizony.

Hlavnim kritériem byla Uspé&Snost konvergence a jak brzy (v jaké generaci) kni doslo.
Vysledky experimentt s prvni funkci zobrazuji Tabulka 8 a Obrazek 4:

Tabulka 8 — Usp&snost experimentii s prvni funkci y1

Experiment Uspé&nost v procentech
Zakladni verze symbolické regrese (basic) 96,5 %
Hybridni verze s BSA (5 bizont) 98,2 %
Hybridni verze s BSA (15 bizont) 100 %
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Obrazek 4 — Porovnani uspésnosti pro 1. funkei pomoci jednotlivych metod, zdroj: autor

V druhé sérii experimentil se porovnavala zakladni verze SR a hybridni verze SR
pomoci BSA s1 a 3 iteracemi a s3 a 5 bizony. Vysledky experimentd s prvni funkci
zobrazuji Tabulka 9 a Obrazek 5.

Tabulka 9 — Usp&snost experimentt s druhou funkci y»

Experiment Usp&nost v procentech
Zakladni verze symbolické regrese (basic) 0%

Hybridni verze s BSA (5 bizont, 1 iterace) 252 %

Hybridni verze s BSA (5 bizon, 3 iterace) 69,1 %

Hybridni verze s BSA (15 bizoni, 1 iterace) 87 %

Hybridni verze s BSA (15 bizond, 3 iterace) 95,7 %
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Obrazek 5 — Porovnani uspésnosti pro 2. funkci pomoci jednotlivych metod, zdroj: autor

Vysledky experiment podporuji tezi, ze hybridizace GP muze za urcitych podminek zvysit
uspésnost evoluce modelu a urychlit ji. Pro takto nastavené experimenty se uspésnost nalezeni
modelu pro datové body vygenerované prvni funkci zvysila. BSA se podafilo snizit pocet
pottebnych generaci k nalezeni uspéSného modelu. ZvySeni poctu bizonli z 5 na 15 mélo
pozitivni vliv na rychlost evoluce.

Hledani modelu pro datové body vygenerované funkci sinus pomoci zakladni verze SR
nebylo Gspésné v ani jednom z 1000 pokust. Pouziti BSA pro ladéni konstant pomohlo nalézt
feSeni ato dokonce pouze pii jedné iteraci. VEétsi pocet iteraci a bizonl zvysSil rychlost
evoluce, kvalitu modela a konzistenci algoritmu GP.

Obrazek 6 — Umélecké ztvarnéni BSA-GP



7 DVOUVRSTVY ALGORITMUS GENETICKEHO
PROGRAMOVANI

Navrzeny dvouvrstvy algoritmus genetického programovani je rozdéleny do dvou fazi. Lze si
jej predstavit jako dva algoritmy genetického programovani, které na sebe bezprostiedné
navazuji:

1. V prvni fazi se pomoci genetického programovani vytvari dil¢i modely (submodely)
ze zakladni mnoziny termindli a funkei.

2. Vedruhé fazi jiz dochazi ke skladani vysledného modelu (metamodelu) z dil¢ich
modelid vytvotrenych v prvni fazi.

Cely dvouvrstvy algoritmus GP si lze predstavit jako tvorbu zakladnich stavebnich bloka
a nasledné hledani jejich vhodné kombinace. V ramci biologie to mize pfipominat nejdiive
tézicich ze vzajemné symbidzy.

Cely dvouvrstvy algoritmus GP lze popsat v nékolika krocich:

1. Vytvoreni dil¢ich modeli pomoci samostatnych béhi klasického GP.

2. Pfidéani dil¢ich modelti do mnoziny terminaléi® pro druhou vrstvu dvouvrstvého GP.
3. Jeden béh druhé vrstvy pomoci klasického GP s dil¢imi modely.

4. Navraceni vysledku z druhé vrstvy.

Pocet béhi prvni vrstvy je zavisly na poctu generovanych dil¢ich modelti. Druhé vrstva ma
samostatné nastaveni parametrd. Vysledny model je produktem b&hu druhé vrstvy.

7.1 Motivace

Navrh dvouvrstvého algoritmu GP vychazi z nékolika riznych motivaci:

1. Snaha zabranit bloatu a tvorb& stile zvétSujicich se stromil bez zlepSovani fitness
funkce (sniZovani chyby modelu) pomoci restartu GP, ve kterém aktualn€ vytvorené
stromy budou pouZity jako zdkladni stavebni bloky pro novy béh GP, kde bude kod
vytvofenych stromil vyuZit novym konstruktivnim zptisobem.

2. Moznost zménit nastaveni GP béhem evoluce, jelikoz rizné slozitosti stromi
(modell) mohou vyZadovat jiné operace a nastaveni.

3. Vytvaret robustnéjsi vysledné modely za pomoci technik sborového uceni.

Ve chvili, kdy nastane bloat, pfiddvany kod na konec stromu nema zadny produktivni
vyznam. Start navazujiciho GP, mlZe vyuzit stdvajici kdd novym zpisobem a zacit délat
zmeény viditelné zmény generovanych programi, kde bude kod vytvorenych stroml vyuzit
novym konstruktivnim zptsobem.

® Vytvorené diléi modely nepfijimaji zadné parametry, proto jsou v druhé vrstvé vedeny jako terminaly.
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Sborovy charakter navrzeného dvouvrstvého algoritmu GP je zaloZen na paralelni topologii
dil¢ich modelti z prvni vrstvy s trénovatelnym slu¢ovacem na druhé vrstvé. Jednotlivé dilci
modely jsou vytvafeny pomoci samostatnych béhti prvni vrstvy GP.

7.2 Rozdéleni vrstev

Ob¢ vrstvy (faze) mohou mit odlisné nastaveni parametr a hyperparametrtt GP, véetn€ poctu
generaci, velikosti populace, mnoziny terminali a mnoziny funkci. Ob¢ vrstvy je také mozné
nezavisle memeticky optimalizovat pomoci BSA.

7.2.1 Prvni vrstva algoritmu

Pro tvorbu dil¢ich modelti na prvni vrstvé byly zvoleny postupy, které diverzifikuji mnozinu
trénovacich dat:

e sampling,
e bootstrapping,
e metoda ndhodného pohyblivého okna,

které celou mnozinu dat, rozdé€lily na rizné podmnoziny pro jednotlivé dil¢i modely.

Pro generovéni dil¢ich modelli byla implementovana i mozZnost nediverzifikovat mnozinu
trénovacich dat a trénovat vSechny dil¢i modely na stejné tiplné datové sade.

Sampling

V metod¢ sampling byly podmnoziny trénovacich dat pro dil¢i modely tvofeny tak, ze
u kazdého datového bodu z celé mnoziny trénovacich dat byla pravdépodobnost 50 %, Ze se
dostane do konkrétni trénovaci podmnoziny pro diléi model. Trénovaci mnoziny dil¢ich
modell tak obsahovaly primérn¢ polovinu trénovacich dat.

Bootstrapping

V metod¢ bootstraping se volila velikost trénovaci mnoziny pro dilé¢i modely (velikost
bootstrapu) a nasledné se pridavaly nahodné body z celé mnoziny trénovacich dat. Vlastni
implementace této metody pfijima jako parametr velikost trénovaci mnoZiny jako procento
velikosti piivodni celé trénovaci mnoziny, napiiklad velikost mnoziny bude 30 % celé
mnoziny trénovacich dat. V pouzité implementaci metody bootstrapping bylo mozné, ze se
jeden bod vyskytne v trénovaci mnoziné pro dil¢i model vickrat.

Metoda nahodného pohyblivého okna

V této metodé se na rozdil od predchozich dvou generuji podmnoziny z celé mnoziny
trénovacich dat souvisle s ndhodnym prvnim (zacatkem okna) a pevnym poctem bodt (délkou
okna). V ptipadé, ze je zaCatek okna vygenerovan tak, Zze uz nezbyva pfili§ mnoho bodd
do konce trénovaci mnoziny, je tvofena podmnozina mensi a body se nijak nedopliuji.

Algoritmus lze spustit 1 bez vytvareni diverzifikovanych podmnoZin trénovacich dat, jelikoz
samotna koncepce by mohla mit potencial pomoci s bloatem. Dale pokud bude mnozina
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terminald a funkci v prvni vrstvé dostatecné velkd a riznorodd, muize dojit samovolné

k diverzifikaci dil¢ich modelt podle pouZitych funkei’.

7.2.2 Druha vrstva

Podle vybéru funkci v druhé fazi mtize jit o:

e jednoduché¢ linearni skladani
e nebo nelinearni skladani diléich modelu.

Pokud se dil¢i modely scitaji (pfipadné odcitaji), nasobi konstantou nebo skladaji
aritmetickym nebo vazenym primérem, ptijde o linearni skladani dil¢ich model. Vysledny
model je linearni kombinaci dil¢ich modeld z prvni vrstvy.

Dil¢i modely se mohou ve druhé fazi skladat i nelinearné, pokud budou pouzity funkce, které
umozni napiiklad néasobeni nebo dé¢leni submodeli mezi sebou. V takovém piipadé je
vysledny model nelinearni kombinaci dil¢ich modelti a nalezeni spravné kombinace je tilohou
nelinearni optimalizace.

7.2.3 Implementace

Algoritmus dvouvrstvého genetického programovani byl implementovan v jazyce Java
nad frameworkem Watchmaker®, Do frameworku bylo nutné pfidat nejprve vlastni
implementaci genetického programovani a poté jeho dvouvrstvou variantu. Pro generovani
nahodnych ¢isel byla vyuzita standardni tfida Random z bali¢ku java.util.

"Do budoucna by bylo vhodné zkusit pfidat cilenou diverzifikaci dil¢éich modelll pouzivanim réiznych
podmnozin mnoziny funkci a terminala.
8 Dostupny na adrese: https://watchmaker.uncommons.org/
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8 POROVNANI JEDNOVRSTVEHO GP A
DVOUVRSTVEHO GP

Pro otestovani chovani navrzeného dvouvrstvého algoritmu byla provedena sada experimenti
na nckolika testovacich funkci. VSechny experimenty probihaly pouze s celociselnymi
konstantami. Pro kazdou funkci se meénila nastaveni zejména poctu generaci, velikosti
populace, mnoziny terminall a funkci, vybér metody tvorby dil¢ich modeld na prvni vrstveé
a pocet generovanych dil¢ich modeli.

Nasledujici parametry byly pro vSechny experimenty na vSech datovych sadach stejné, jsou
tedy uvedeny zde na tomto misté, aby se informace o jejich nastaveni nemusela uvadét
opakované. Pro jednovrstvy algoritmus jsou neménné hodnoty zobrazuje Tabulka 10.

Tabulka 10 — Neménné nastaveni jednovrstvého GP

Parametr Hodnota

Elitismus 1

Pravdépodobnost mutace 0,01

Inicializacni metoda ristova metoda

Inicializacni hloubka stromu 3

Cilova fitness jednovrstvé GP 0,0005

Délka stromu pro pruning 65

Selekéni metoda deterministickd turnajova selekce
Velikost turnaje 2

Neménné hodnoty pro dvouvrstvy algoritmus zobrazuje Tabulka 11. Parametry plati pro prvni

1 druhou vrstvu, pokud nejsou uvedeny explicitné zv1ast'.

Tabulka 11 — Neménné nastaveni dvouvrstvého GP

Parametr Hodnota
Elitismus 1
Pravdépodobnost mutace 1. vrstvy | 0,01
Pravdépodobnost mutace 2. vrstvy | 0,1
Inicializacni metoda rustova metoda
Inicializa¢ni hloubka stromu 3

Cilova fitness 1. vrstvy 0,005

Cilova fitness 2. vrstvy 0,0

Délka stromu pro pruning 65

Selekéni metoda deterministickd turnajova selekce
Velikost turnaje 2

Zbyvajici parametry budou popsany u konkrétnich experimentl. VSechny experimenty
provedené v této kapitole byly provadény ve 100 opakovanich. Pro vypocet funkce fitness
pro ohodnoceni kvality vyslednych matematickych modell byla pouzivana zpravidla stfedni
kvadratickd chyba modelu oproti trénovaci mnozin¢ dat.
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8.1 Datové sady

Pro zacatek byly zvoleny experimenty, které budou porovnéavat zékladni jednovrstvé GP
a dvouvrstvé GP na ulohach symbolické regrese. Pro tento ucéel bylo zvoleno nékolik
testovacich funkci a datovych sad, konkrétné:

e hyperbola podle rovnice (5), 60 hodnot s x € (0,1; 14,85),
e jednoducha funkce sinus podle rovnice (6), 188 hodnot s x € (0,03; 5,64),
e a funkce sloZena ze tfi riznych funkci sinus (7), 120 hodnot s x € (—4; 2),

e a zkracena datova sada (prvnich 399 datovych bodl) namétenych teplot z Indického
mésta Dillf®.

1
Y1 = o ©)
Y2 = sin(x) (6)
3 = sin(x) + sin(2x) + sin(3x + 5) @)

Umeéle vytvofené hodnoty testovanych funkci byly generovany ekvidistantné po celém
rozsahu pfislusnych intervali. Datové sady zobrazuji nasledujici grafy: hyperbola (Obrazek
7), funkce sinus (Obrazek 8), funkce slozeny sinus (Obrazek 9) a teplota ve mésté Dilli
(Obrazek 10).

Datova sada 1/x

12

10 @

0 M

0 2 4 6 8 10 12 14 16

X

Obrazek 7 — Datova sada funkce hyperbola

° Cela datova sada je dostupna na adrese https://www.kaggle.com/datasets/sumanthvrao/daily-climate-time-
series-data?resource=download&select=DailyDelhiClimate Test.csv
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Datova sada jednoduchy sin(x)
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X
Obrazek 8 — Datova sada funkce sinus
Datova sada sloZeny sinus
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Obrazek 9 — Datova sada funkce sloZeny sinus
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Vyvoj teploty ve mésté Dilli

45
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Obrazek 10 — Pouzita datova sada s vyvojem teploty v Indickém mésté Dilli

8.2 Hyperbola

200 250 300 350

Den

400

Nasledujici experimenty byly provadény na datové sadé vygenerované funkci z rovnice (5).
Zékladni nastaveni parametri jednovrstvého a dvouvrstvého GP zobrazuji Tabulka 12

a Tabulka 13.

Tabulka 12 — Parametry pro jednovrstvé GP na funkci hyperbola

Parametr Hodnota

Velikost populace 50

Generacni limit 230

Mnozina terminala x;—-1,0; 1,0; 2,0; 3,0
Mnozina neterminalt x4

Tabulka 13 — Parametry pro dvouvrstvé GP na funkci hyperbola

Parametr Hodnota

Pocet dil¢ich modela 30

Velikost populace 1. vrstva 50

Generaéni limit 1. vrstva 200

Mnozina terminalu 1. vrstva x;—-1,0; 1,0; 2,0; 3,0
Mnozina neterminalu 1. vrstva o4

Velikost populace 2. vrstva 50

Genera¢ni limit 2. vrstva 30

Zakladni mnozina terminala
2. Vrstva

x;-1,0:1,0; 2,0; 3,0

Mnozina neterminalu 2. vrstva

*, 4, - avg
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Neterminal avg je funkce primér, ktera prebira jako vstup dva parametry a vypocita z nich
aritmeticky primeér.

8.2.1 Experimenty s omezenou sadou funkci

Nejprve byly provadény experimenty se zakladni mnozinou funkci, které popisuji Tabulka 12
a Tabulka 13. Cilem bylo porovnat jednovrstvé GP s dvouvrstvou variantou. Pro lepsi
srovnani byl pfidan experiment s jednovrstvym GP s 1500 jedinci (vice se poétem jedinci
blizi dvouvrstvému GP, které vytvaii 30 dilc¢ich modelt, kazdy pomoci 50 jedinct).

Konkrétné §lo o o¢islované experimenty:

jednovrstvé GP,

jednovrstvé GP s 1500 jedinci,

dvouvrstvé GP bez tvorby podmnozin trénovacich dat,
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (10 %),
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %),

6. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %).

ok~ E

Vysledky experimentl zobrazuje nasledujici graf (Obrazek 11).
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Obrazek 11 — Porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP na funkci hyperbola
s omezenou sadou funkci
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Prvni vrstva vygenerovala mélo rozmanit¢ modely a to vytvofilo i malo diverzifikované
modely rozmanité modely na druhé vrstvé. Z tohoto divodu byly experimenty zopakovany
(kromé& experimentu jednovrstvého GP s 1500 jedinci) sjedinou zménou, ktera spocivala
V nastaveni poc¢tu jedinci na druhé vrstvé na 150 jedinch. Vysledky jsou vidét
na nasledujicim grafu (Obrazek 12).

Konkrétné $lo o oc¢islované experimenty:

jednovrstvé GP, 150 jedincti na druhé vrstve,

dvouvrstvé GP bez tvorby podmnozin trénovacich dat, 150 jedincti na druhé vrstve,
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (10 %), 150 jedinct na druhé vrstvé,
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 150 jedinct na druhé vrstvé,
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 150 jedinct na druhé vrstvé.

o~ wdNE

2._
-amD-
1.8
16 l T l
: @ @@ l
(0]
©
(@]
€4t
=1
o]
>
) o
12 F o O
1.—
08 1 1 _l_ 1 1
1 2 3 4 5

Metoda

Obrézek 12 — Porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP se 150 jedinci na druhé vrstveé
na funkci hyperbola s omezenou sadou funkci

Jednovrstvé GP pro toto nastaveni vygenerovalo velmi podobné modely s téméf totoznou
chybou. Toto chovani je dano zejména tim, Ze bylo k dispozici malo funkci a tak nemélo GP
mnoho moznosti, jak vytvofit vysledny model.

Chovani dvouvrstvého GP s metodou bootstrapping trochu odporuje intuici. Bootstrapping

cwwvr

(prakticky z4dnd) rozmanitost dil¢ich modelli generovanych prvni vrstvou nedava druhé
vrstveé pfili§ mnoho moZnosti ke zlepSeni. Paradoxné maé tak lepsi vysledky bootstrapping

47



s nejmensi velikosti, protoze dokaze na prvni vrstvé generovat vice diverzifikované modely
a tak dojde k vétsimu zlepseni.

Pro zlepSeni situace byly pfidany dalsi funkce do mnoziny funkci s ideou, ze vice funkci by
mohlo zlepSit rozmanitost modeli generovanych prvni vrstvou nehledé na velikost
podmnoziny trénovacich dat u metody bootstrapping. Z hlediska nekonstruktivniho chovani
druhé vrstvy s malym poctem funkci nebyly pro toto nastaveni zkoumany dal$i metody.

8.2.2 Pridani funkei sqrt a sin

V dalSich experimentech doslo k pfidani funkci sqrt (odmocnina) a sin (sinus) do mnoziny
funkci (u dvouvrstvého GP byly tyto funkce piidany na prvni i druhou vrstvu). Nastaveni

experimentl popisuji Tabulka 14 a Tabulka 15.

Tabulka 14 — Parametry pro jednovrstvé GP na funkci hyperbola

Parametr Hodnota
Velikost populace 50
Generacni limit 230

Mnozina terminala

X;-1,0: 1,0; 2,0; 3,0

Mnozina neterminalu

*: +; — sgrt, sin

Tabulka 15 — Parametry pro dvouvrstvé GP na funkci hyperbola

Parametr Hodnota

Pocet dil¢ich modela 30

Velikost populace 1. vrstva 50

Generacni limit 1. vrstva 200

Mnozina terminala 1. vrstva X; -1,0; 1,0; 2,0; 3,0
Mnozina neterminala 1. vrstva *o4r

Velikost populace 2. vrstva 50

Generaéni limit 2. vrstva 30

Zakladni mnozina terminala
2. Vrstva

Xx;-1,0:1,0; 2,0; 3,0

Mnozina neterminalua 2. vrstva

*. +; —; sqrt, sin, avg

U dvouvrstvého GP byly vyzkouSeny rlizné ptistupy:

e prosté dvouvrstvé GP bez diverzifikace podmnoZzin trénovacich dat,

e dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping,

e dvouvrstvé GP s metodou sampling,

e dvouvrstvé GP s metodou ndhodného pohyblivého okna.
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Metoda bootstrapping

S metodou bootstraping byly provedeny nasledujici experimenty:

jednovrstvé GP + sqrt, sin,

jednovrstvé GP s 1500 jedinci + sqrt, sin,

dvouvrstvé GP bez tvorby podmnozZin trénovacich dat + sqgrt, sin,
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (10 %) + sqrt, sin,
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %) + sqrt, sin,

6. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %) + sqrt, sin,

a s wnN e

U v8ech experimentu s dvouvrstvym GP se na prvni vrstvé generovalo 30 dil¢ich modelu.
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Obrazek 13 — Porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP po pridani funkei sqrt a sin

Z grafu (Obrazek 13) je patrné, ze po piidani funkce odmocnina a funkce sinus generuje
pomoci jednovrstvého GP rozmanitéjsi diverzifikované diléi modely. I priméma chyba
po ptidani funkcei se snizila. U jednovrstvého GP s 1500 jedinci doSlo ke znatelnému zlepSeni
(diky dodatetnym funkcim mé pocet jedincti konecné néjaky vliv). Pfidani funkci
se projevuje pozitivné i U dvouvrstvého GP. V tomto piipad€ se jiz piesnost se zvétSovanim
podmnoziny trénovacich dat u metody bootstrapping projevuje snizujici se chybou a zvysujici
se presnosti vyslednych modelt. V tomto ptipadé je rozdil mezi jednovrstvym GP s 1500
jedinci a dvouvrstvym GP znatelny ve prospéch dvouvrstvého GP.
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Nasleduje graf srovnani pouze prostého dvouvrstvého GP a riznych nastaveni bootstrappingu
bez zobrazeni odlehlych hodnot pro detailn€jsi srovnani jednotlivych metod. Konkrétné jde

0 experimenty:

1.

2.
3.
4

dvouvrstvé GP bez tvorby podmnozin trénovacich dat,

dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (10 %) + sqrt, sin,
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %) + sqrt, sin,
dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %) + sqrt, sin.
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- —— il
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Obrazek 14 — Porovnani prostého dvouvrstvého GP a dvouvrstvého GP s metodou

bootstrapping po ptidani funkci sqrt a sin

Z grafu (Obrazek 14) lze vycist, ze zvétSovani velikosti bootstrapu se projevilo zvétSenou
presnosti vyslednych modelii. Zajimavé vysledky ma i prostd dvouvrstvd metoda bez tvorby
podmnozin trénovacich dat. Jeji vysledky v tomto konkrétnim piipadé prekonéavaji dvouvrstve
GP s metodou bootstrapping.
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Metoda sampling

S metodou sampling byly provedeny experimenty se stejnymi zdkladnimi parametry jako
s metodou bootstrapping. Jelikoz nedochdzelo ke zméndm pravdépodobnosti vyskytu
datového bodu v podmnoziné trénovacich dat pro dil¢i model, byly vyzkouSeny rtzné pocty
vytvarenych dil¢ich modeld na prvni vrstvé. Konkrétné §lo o experimenty:

jednovrstvé GP + sqrt, sin,

jednovrstvé GP s 1500 jedinci + sqrt, sin,

dvouvrstvé GP bez tvorby podmnozZin trénovacich dat + sqrt, sin,
dvouvrstvé GP sampling + sqrt, sin, 10 dil¢ich modeld,
dvouvrstvé GP sampling + sqrt, sin, 30 dil¢ich modeld,
dvouvrstvé GP sampling + sqrt, sin, 60 dil¢ich modeld.
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Obrazek 15 — Porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP s metodou sampling po pfidani
funkeci sqrt a sin

Z grafu (Obrazek 15) Ize vycist, ze metoda sampling v tomto ptipadé (podobné jako metoda
bootstrapping) vytvofila praimérné znatelné lepsi modely nez jednovrstvé GP a jednovrstvé
GP s 1500 jedinci. Sampling s 30 a 60 dil¢imi modely se vice blizil prostému dvouvrstvému
GP.
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Nasleduje graf (Obrazek 16) zékladni dvouvrstvé GP a rliznd nastaveni metody sampling
bez odlehlych hodnot, pro detailngjsi srovnani. Jde o experimenty:

1. dvouvrstvé GP bez tvorby podmnozin trénovacich dat + sqrt, sin
2. dvouvrstvé GP sampling, 10 dil¢ich modelt + sqrt, sin,
3. dvouvrstvé GP sampling, 30 dil¢ich modelt + sqrt, sin,
4. dvouvrstvé GP sampling, 60 dil¢ich modelt + sqrt, sin.
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Obrazek 16 — Porovnani prostého dvouvrstvého GP s dvouvrstvym GP s metodou sampling
po ptidani funkci sqrt a sin

Z grafu (Obrazek 16) lze vycist, Ze se zvySovanim poctu dil¢ich modeld doslo na této datové
sadé ke zvétSeni presnosti generovanych vyslednych modelt. Nejen, ze se snizil median
chyby, ale také se zmenSilo mezikvartilové rozpéti. To znamen4, Ze se zvySujicim se poctem
dil¢ich modeli se dvouvrstvd metoda stavala sama o sob¢ stale robustnéjsi a presnéjsi. Piesto
se ji vSak v ptfesnosti nedatilo znatelné piekonavat prosté dvouvrstvé GP.

Metoda pohyblivého okna

Nasledujici graf (Obrazek 17) zobrazuje vysledky experimentt s ptidanymi funkcemi (sqrt,
sin) u dvouvrstvého GP s metodou pohyblivého okna a porovnani s jednovrstvym GP.

Konkrétné€ jde o experimenty:

1. jednovrstvé GP + sqrt, sin,
2. dvouvrstvé GP pohyblivé okno s 10 datovymi body + sqrt, sin,
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3. dvouvrstvé GP pohyblivé okno s 15 datovymi body + sqrt, sin,
4. dvouvrstvé GP pohyblivé okno s 20 datovymi body + sqrt, sin,
5. dvouvrstvé GP pohyblivé okno s 30 datovymi body + sqrt, sin,
6. dvouvrstvé GP pohyblivé okno se 40 datovymi body + sqrt, sin,
7. dvouvrstvé GP pohyblivé okno s 50 datovymi body + sqrt, sin.
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Obrazek 17 — Porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP s metodou ndhodného
pohyblivého okna po ptidani funkei sqrt a sin

Z grafu (Obrazek 17) je dale patrné, Ze metoda pohyblivého okna v priméru generuje pro toto
nastaveni ve srovnani s jednovrstvym GP presnéjSi modely. Nicméné vysledky jsou znatelné
hor$i neZ pii pouZiti prostého dvouvrstvého GP a dokonce 1 hor$i nez u dvouvrstvého GP
s metodou bootstrapping.

Pti pohledu na Sir§i mezikvartilova rozpéti generovala metoda pohyblivého okna v tomto
pripadé¢ celkem rozmanité vysledné modely riznych kvalit. Pfestoze byla schopnéa nékdy najit
celkem kvalitni feSeni, nebyla schopna si v tomto smyslu udrzet néjakou konzistenci.
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8.2.3 Pridani dalSich funkci pow2 a pow3

U dalsich experimentii doslo k pfidani dalSich funkci do mnoziny funkci, konkrétn¢ druhé
mocniny pow?2 a tfeti mocniny pow3.

Tabulka 16 — Parametry pro jednovrstvé GP na funkci hyperbola

Parametr Hodnota

Velikost populace 50

Generaéni limit 230

Mnozina terminala X;-1,0; 1,0; 2,0; 3,0
MnozZina neterminalu *; +; —; sqrt, sin, pow2, pow3

Tabulka 17 — Parametry pro dvouvrstvé GP na funkci hyperbola

Parametr Hodnota

Pocet dil¢ich modeld 30

Velikost populace 1. vrstva 50

Generacni limit 1. vrstva 200

Mnozina terminala 1. vrstva X;-1,0; 1,0; 2,0; 3,0
MnozZina neterminali 1. vrstva * o+

Velikost populace 2. vrstva 50

Genera¢ni limit 2. vrstva 30

Zakladni mnozina terminala X;-1,0; 1,0; 2,0; 3,0
2. vrstva

Mnozina neterminala 2. vrstva *: +; — sgrt, sin, pow2, pow3, avg

Nastaveni jednovrstvého GP a dvouvrstvého GP s ptidanim dal$ich funkci zachycuji Tabulka
16 a Tabulka 17.

Metoda bootstrapping

Pro metodu bootstrapping byly vyzkouseny tfi rizné velikosti bootstrapu:

e 10%,
e 20 %,
e 30 %.

Slo konkrétné o experimenty:

jednovrstvé GP s dalsimi pfidanymi funkcemi pow2 a pows3,

jednovrstvé GP s dalsimi ptidanymi funkcemi pow2 a pow3, 1500 jedincd,

prosté dvouvrstvé GP bez diverzifikace s dal§imi pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
dvouvrstvé GP s bootstrapping (10 %) s dal§imi pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
dvouvrstvé GP s bootstrapping (30 %) s dal§imi pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
6. dvouvrstvé GP s bootstrapping (60 %) s dal§imi ptidanymi funkcemi pow2 a pows3.

o s wnNE

Vysledky experimenti jsou vidét v nasledujicim grafu (Obrazek 18).
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Obrazek 18 — Porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP s metodou bootstrapping
s dal§imi pfidanymi funkcemi pow2 a pow3

vvvvvv

odlehlych hodnot:

1. prosté dvouvrstvé GP bez diverzifikace s dal§imi pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
2. dvouvrstvé GP s bootstrapping (30 %) s dalsimi ptidanymi funkcemi pow2 a pow3,
3. dvouvrstvé GP s bootstrapping (60 %) s dalsimi piidanymi funkcemi pow2 a pow3.
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Obrazek 19 — Porovnani prostého dvouvrstvého GP s dvouvrstvym GP s metodou
bootstrapping s dalSimi pfidanymi funkcemi pow2 a pow3

Po ptfidani funkci pow2 a pow3 se kvalita vyslednych modelt generovanych pomoci
jednovrstvého GP s malym poctem jedincii piili§ nezménila. Zato se zlepSila kvalita modelt
jednovrstvého GP s 1500 jedinci.

Dale kvalita vyslednych modell generovanych pomoci dvouvrstvého GP s metodou
bootstrapping znovu vyrazné vzrostla. V tomto piipadé¢ dokonce doslo pti pouziti metody
bootstrapping pro vytvoieni 30 a 60 dil¢ich modelt k ¢aste¢nému zlepSeni oproti prostému
GP bez diverzifikace trénovacich dat.

Pii vytvafeni 10 dil¢ich modelt doslo k zlepSeni, ale vysledky byly méné konzistentni
a obecné nepiekonavaly jednovrstvé GP s 1500 jedinci.

Metoda sampling

Pro metodu bootstrapping byly znovu vyzkouSeny tfi rdzné pocty dil¢ich modela:

e 10 dil¢ich modeldq,
e 20 dil¢ich modeldq,
e 30 dilcich modelt.
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Pro metodu sampling s dal$imi pfidanymi funkcemi byly provedeny nasledujici experimenty:

jednovrstvé GP s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3

prost¢ dvouvrstvé GP bez diverzifikace s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
30 diléich modelu,

dvouvrstvé GP sampling, 10 dil¢ich modeld, s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
dvouvrstvé GP sampling, 30 dil¢ich modeld, s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
dvouvrstvé GP sampling, 60 dil¢ich modeld, s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3.

Vysledky experimentd zobrazuje nasledujici graf (Obrazek 20).
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Obrazek 20 — Porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP s metodou sampling s dal§imi

pfidanymi funkcemi pow?2 a pow3

Nasleduje graf zobrazujici vysledky dvouvrstvych verzi GP bez odlehlych hodnot
pro detailnéjsi porovnani.

Konkrétné jde o experimenty:

1.

w

prost¢ dvouvrstvé GP bez diverzifikace s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
30 dil¢ich modeld,

dvouvrstvé GP sampling, 10 dil¢ich modeld, s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
dvouvrstvé GP sampling, 30 dil¢ich modeld, s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3,
dvouvrstvé GP sampling, 60 dil¢ich modelt, s pfidanymi funkcemi pow2 a pow3.
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Obrézek 21 — Porovnani dvouvrstvého GP s dvouvrstvym GP s metodou sampling po ptidani
dalsich funkci pow?2 a pow3

Graf (Obrazek 21) ukazuje, Ze se v tomto pfipadé metoda sampling ukazala jako ndpomocna
K tvorbé presnéjsich modelt nez jednovrstvé GP. Prosté dvouvrstvé GP znovu v ptesnosti
porazilo metodu sampling s 10 a 30 dil¢imi modely. Metoda sampling s 60 dil¢imi modely
méla v tomto ptipad¢ vysledky srovnatelné s prostym dvouvrstvym GP s 30 dil¢imi modely.

Vic generaci a jedinci na druhé vrstvé

Dosavadni experimenty ukazaly informace o povaze chovani dvouvrstvych GP, nicméné
pfesnost vyslednych modeli nebyla dostatecna. Proto byly provedeny experimenty,
ve kterych dosSlo ke zvySeni poctu jedinci a generaci na druhé vrstvé. Mnozina funkci
obsahovala ptivodni a v§echny doposud piidané funkce (sqrt, sin, pow2, pow3).

Prvni experimenty byly provedeny sriznymi nastavenimi dvouvrstvého GP s metodou
bootstrapping a velikosti podmnoZin nastavenou na hodnotu 30 % celé mnoziny trénovacich
dat.
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Nasledujici graf (Obrazek 22) zobrazuje vysledky experimentii s dvouvrstvym GP s timto

nastavenim:

1. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 30 dil¢ich modelt, 50 jedinct
a 30 generaci na druhé vrstve,

2. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 30 dil¢ich model, 150 jedinct
a 30 generaci na druhé vrstvé,

3. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 30 dil¢ich modeli, 250 jedinci
a 120 generaci na druhé vrstve,

4. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 30 dil¢ich modeli, 350 jedinci
a 120 generaci na druhé vrstve,

5. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 30 dil¢ich model, 500 jedinct

a 120 generaci na druhé vrstve.
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Obrazek 22 — Dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %) s riznym poctem jedincti

a generaci na druhé vrstveé
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Ptiblizeni na tfi posledni nastaveni pro detailnéjsi srovnani zobrazuje Obrazek 23:
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Obrazek 23 — Porovnani tfi nejpiesnéjSich nastaveni metody bootstrapping u funkce

hyperbola

ZvySenim poctu generaci a jedinct na druhé vrstvé doslo k vyraznému zvySeni presnosti
generovanych modelii. Posledni tfi nastaveni vytvéieji vysledné modely s chybou fadové 1073
a to i s velikosti bootstrapu 30 %.

Nasledujici graf (Obrazek 24) zobrazuje vysledky experimenti s dvouvrstvym GP s timto

nastavenim:

1. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modelt, 50 jedinct
a 30 generaci na druhé vrstvg,

2. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modeld, 150 jedinct
a 30 generaci na druhé vrstvé,

3. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modelt, 50 jedinci
a 120 generaci na druhé vrstve,

4. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modeld, 250 jedinci
a 120 generaci na druhé vrstve,

5. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modeld, 350 jedinct
a 120 generaci na druhé vrstve,

6. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modeld, 500 jedinct

a 120 generaci na druhé vrstve.
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Obrazek 24 — Dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %) s riiznym poctem jedinct a
generaci na druh¢ vrstvé

Pro leps$i prehlednost a srovnani nastaveni s piesn&j$imi vysledky jsou zobrazeny posledni

tf1 nastaveni v samostatném grafu:

1. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modeld, 250 jedinct

a 120 generaci na druhé vrstve,
2. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modeld, 350 jedinct

a 120 generaci na druhé vrstve,
3. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (60 %), 30 dil¢ich modeld, 500 jedinci

a 120 generaci na druhé vrstve.
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jedincii a generaci na druhé vrstveé

Pro detailngjsi srovnani Obrazek 26 zobrazuje piiblizenou variantu predchoziho grafu

(Obrazek 25).
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vvvvvv

(60 %) s raznym poctem jedincl a generaci na druhé vrstvé

Z grafa (Obrazek 24, Obrazek 25 a Obrazek 26) lze vycist, Ze zvySovani poctu jedinci
a generaci na druhé vrstvé mélo vtomto piipadé vyrazny pozitivni vliv na chybu
generovanych modeld a vétSina vygenerovanych modelti pomoci téchto tfi nastaveni ma
chybu v fadu 103 median chyby se pohybuje pod hranici 0,005 a dolni kvartil chyby je
pod hranici 10, Zvétsena velikost bootstrapu méla v tomto piipadé pozitivni vliv na kvalitu
modelt, ale nebyla nijak vyrazna.

Se samplingem:

dvouvrstvé GP s metodou sampling, 250 jedinct 120 generaci na druhé vrstve,
dvouvrstvé GP s metodou sampling, 350 jedincti 120 generaci na druhé vrstve,
dvouvrstvé GP s metodou sampling 500 jedincti 120 generaci na druhé vrstve,
dvouvrstvé GP s metodou sampling 250 jedinct 240 generaci na druhé vrstve,
dvouvrstvé GP s metodou sampling 500 jedincti 240 generaci na druhé vrstve,
6. dvouvrstvé GP s metodou sampling 500 jedincti 350 generaci na druhé vrstvée.

o s wnN e

Vysledky jsou zobrazeny v nasledujicim grafu (Obrazek 27).
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Obrazek 27 — Dvouvrstvé GP s metodou sampling se zvySenymi hodnotami parametrti
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Nasleduje Obrazek 28, ktery zachycuje pfiblizeni predchéazejiciho grafu pro detailnéjsi pohled
na dosazené vysledky.
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Obrazek 28 — Dvouvrstvé GP s metodou sampling se zvySenymi hodnotami parametrti (detail)

Z grafu je patrné, Ze dvouvrstvé GP s metodou sampling v tomto piipadé generovalo vysledné
modely obdobné kvality jako dvouvrstvé GP ve spojeni s metodou bootstrapping (30 %
a 60 %). ZvySovani jedincli a generaci na druhé vrstvé zptsobilo znatelnému snizeni chyby
vyslednych modeld. Pfi nastaveni 500 jedinct v kombinaci s 350 generacemi na druhé vrstveé
doslo ke snizeni chyby takovym zplsobem, Ze se nejen dolni ale i horni kvartil chyby dostal
pod hranici 10,
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8.3 Jednoduchy sinus

8.3.1 Zakladni experimenty

Pro funkci sinus z rovnice (6) byly provedeny pokusy s jednovrstvym a dvouvrstvym GP.
Nasledujici Tabulka 18 zachycuje nastaveni parametrti jednovrstvého GP pro hledani modelu
funkce sinus. Genera¢ni limit na jednovrstvého GP s hodnotou 230 kompenzuje celkovy
pocet generaci dvouvrstvého GP (200 generaci na 1. vrstvé plus 30 generaci na 2. vrstve).

Nastaveni dvouvrstvého GP jsou shrnuty postupné v
Tabulka 19 a
Tabulka 20.

Tabulka 18 — Nastaveni parametrii jednovrstvého GP pro hledani funkce sinus

Parametr Hodnota
Velikost populace 50

Generacni limit 230

Mnozina terminala x;-1;1;2;3;
Mnozina neterminalt * 4+ 00, IinV

Tabulka 19 — Nastaveni parametri 1. vrstvy GP pro hledani funkce sinus

Parametr Hodnota
Velikost populace 50

Generacni limit 200

MnoZina terminala X;-1;1;2; 3;
MnozZina neterminalt * 4+ 00, IinV

Tabulka 20 — Nastaveni parametrii 2. vrstvy pro hledani funkce sinus

Parametr Hodnota

Velikost populace 50

Genera¢ni limit 30

Mnozina terminala x;-1:1;2:3;
Mnozina neterminalt *: +: —; %, inv, avg

Nasleduje vysvétleni zkratek pouzitych neterminalt:

e Neterminal % je operace chranéné déleni, které v pfipadé déleni nulou vraci
hodnotu 0.

e Neterminal inv je funkce inverze s jednim parametrem a vytvafi pievracenou hodnotu
pfedaného parametru.

e Neterminal avg je funkce pramér, ktera piebird jako vstup dva parametry a spocita
Z nich aritmeticky pramér.

V prvni sérii experimentli bylo u dvouvrstvého GP generovano na prvni vrstvé 30 dil¢ich
modeld. Nejprve doslo k porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP bez diverzifikace
podmnozin trénovacich dat. Jelikoz dvouvrstvé GP vytvaii na prvni vrstvé 30 dil¢ich model
pomoci 50 jedinct, byl jesté pro srovnani proveden pokus na jednovrstvém GP, u kterého
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byl pocet jedincti nastaven na 1500. Vysledky zachycuji dva krabicové grafy, Obrazek 29
a Obrazek 30.

Na prvnim grafu (Obrazek 29) jsou zobrazeny tyto experimenty:

1. jednovrstvé GP,
2. jednovrstvé GP s 1500 jedinci,
3. dvouvrstvé GP s 30 dil¢imi modely.
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Obrazek 29 — Srovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP

Pro lepsi pohled na rozdil mezi jednovrstvym GP s velkym poctem jedincii a dvouvrstvym GP
s 50 jedinci druhy graf (Obrazek 30) zobrazuje experimenty:

1. jednovrstvé GP s 1500 jedinci,
2. dvouvrstvé GP s 30 dil¢imi modely.
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Obrazek 30 — Srovnani jednovrstvého GP s velkym poctem jedincii a dvouvrstvého GP.

V dalsich pokusech se predchozi vysledky porovnavaly s jednotlivymi pfistupy
k diverzifikaci podmnozin trénovacich dat. Velikost podmnoziny u metody bootstraping byla
nastavena na 60 % velikosti celé trénovaci mnoziny. Velikost okna u metody nahodného
pohyblivého okna byla nastavena na 100, ndhodny zacatek okna se pohybuje mezi hodnotami
0 a 0,6 velikosti celé podmnoZiny dat. Vysledky zobrazuji Obrazek 31 a Obrazek 32.

Prvni graf (Obrazek 31) zachycuje nasledujici pokusy:

jednovrstvé GP,

jednovrstvé GP s 1500 jedinci,

dvouvrstvé GP s 30 dil¢imi modely,

dvouvrstvé GP s 30 dil¢imi modely + sampling,
dvouvrstvé GP s 30 dil¢imi modely + bootstraping (60 %),
metoda nahodného pohyblivého okna (velikost okna 100).

ook whE
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Obrazek 31 — Srovnani se samplingem, bootstrappingem a metodou pohyblivého okna

Druhy graf (Obrazek 32) vynechava jednovrstvé GP s50 jedinci a dvouvrstvé GP
s nahodnym pohyblivym oknem pro detailngjsi pohled na rozdil mezi jednovrstvou metodou
s velkou populaci a riznymi variantami dvouvrstvého GP s generovanim 30 dil¢ich modeli.

Jmenovité jde o experimenty:

jednovrstvé GP s 1500 jedinci,

dvouvrstvé GP s 30 dil¢imi modely,

dvouvrstvé GP s 30 dil¢imi modely + sampling,
dvouvrstvé GP s 30 dil¢imi modely + bootstraping (60 %).

Awh e
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Obrazek 32 — Srovnani zékladni verze dvouvrstvého GP se dvouvrstvym GP samplingem
a bootstrapingem

Mezi jednovrstvym GP s 50 jedinci a dvouvrstvym GP s 50 jedinci je pfi tomto nastaveni
na funkci sinus velmi znatelny rozdil v pfesnosti. Jednovrstvé GP s velkou populaci také
dosahuje velmi dobrych vysledkd.

Prestoze rozdil mezi jednovrstvym GP s velkou populaci a dvouvrstvym GP s 50 jedinci neni
tak velky jako mezi jednovrstvym GP s 50 jedinci a dvouvrstvym GP se 1500 jedinci, stale
pro tato nastaveni vytvari dvouvrstvé GP piresnéjsi vysledné modely. Srovnani neni dokonalé
ani vtomto piipadé. Sice je pocet jedinct stejny, ale v piipadé jednovrstvého GP jde
0 jednolitou populaci, kde se mize kiizit kazdy s kazdym. V pfipad€ vice dil¢ich modelt
je vice menSich populaci. Tyto populace se navzajem neovliviiuji a tak dvouvrstvé GP
Vv tomto ohledu pfipomina spiSe genetické programovani zaloZené na ostrovnich modelech
bez migrace mezi ostrovy.

Rozdil mezi jednotlivymi dvouvrstvymi variantami neni v tomto piipad¢ ptili§ patrny.

8.3.2 Dvouvrstvé GP s metodou sampling

Pro funkci sinus z rovnice (6) byly provedeny pokusy dvouvrstvym GP pouzivajici metodu
bootstrapping na prvni vrstvé pro tvorbu diverzifikovanych dil¢ich modelti. Nastaveni
experimentl shrnuji Tabulka 21 a Tabulka 22.
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Tabulka 21 — Nastaveni parametrti 1. vrstvy GP s metodou sampling pro funkci sinus

Parametr Hodnota
Velikost populace 50

Generaéni limit 200

Mnozina terminala x;-1;1;2; 3;
Mnozina neterminalt * 400, inv

Tabulka 22 — Nastaveni parametri 2. GP s metodou sampling pro funkci sinus

Parametr Hodnota

Velikost populace 50

Generaéni limit 30

MnozZina terminala x;-1;1;2; 3;
MnozZina neterminala * +;— %, inv, avg

Pro otestovani metody sampling byly provedeny experimenty se dvéma rtiznymi pocty

generovanych dil¢ich modela:

1. 10 dil¢ich modelq,
2. 30 dil¢ich modelu.

Vysledky zachycuji dva krabicové grafy. Prvni graf (Obrazek 33) porovnava cisté dveé

nastaveni dvouvrstvého GP s metodou sampling.
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Obrazek 33 — Porovnani metody sampling s 10 a 30 dil¢imi modely
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Z prvniho grafu (Obrazek 33) si Ize vyvodit, ze pro tato nastaveni na funkci sinus metoda
sampling s 30 dil¢imi modely byla ptesnéjsi nez s 10 dil¢imi modely.

Druhy graf (Obrazek 34) porovnava metodu sampling s metodou bootstrapping s velikosti
podmnoziny trénovacich dat nastavenou na 60 % velikosti celé mnoziny trénovacich dat a
odpovidajicimi pocty generovanych dil¢ich modeli.

Jmenovité jde o tyto experimenty:

bootstraping (60 %), 10 dil¢ich modeld,
sampling, 10 dil¢ich modeld,
bootstraping (60 %), 30 dil¢ich modeld,
sampling, 30 dil¢ich modeld.

A

0.07 ¢
o
0.06 F o3¢
@o o
o
¢ of
0.05 oS O&
5 _o
§ 0.04 |
£ (@)
o o
=003t o
_C .
&) o
0.02 F
O 1 1 — 1
1 2 3 4

Metoda

Obrazek 34 — Porovnani metody sampling s 10 a 30 dil¢imi modely s metodou bootstrapping

V tomto grafu je vidét, Ze metoda sampling byla na funkci sinus téméf srovnatelna s metodou
bootstraping s velikosti podmnoziny nastavenou na 60 % celé mnoziny trénovacich dat.
U 10 dil¢ich modeli byl sampling primérné opticky o trochu lepsi, v ptipadé 30 dil¢ich
modeli je tomu naopak. Median a jeho okoli si vSak byly u obou pfistupt tak blizké, ze byl
rozdil zanedbatelny.
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8.3.3 Dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping

Pro funkci sinus z rovnice (6) byly provedeny pokusy s dvouvrstvym GP pouZivajici metodu

bootstrapping. Nastaveni experimentt shrnuji Tabulka 23 a Tabulka 24.

Tabulka 23 — Nastaveni parametru 1. vrstvy GP s metodou bootstrapping pro funkci sinus

Parametr Hodnota
Velikost populace 50

Generaéni limit 200

MnozZina terminala x;-1;1;2; 3;
MnozZina neterminalu * +: 00, IinV

Tabulka 24 — Nastaveni parametr 2. GP s metodou bootstrapping pro funkci sinus

Parametr Hodnota

Velikost populace 50

Generacni limit 30

MnozZina terminala x;-1;1;2;3;
Mnozina neterminalt *: +: — %, inv, avg

Postupné byly testovany nasledujici konfigurace metody bootstrapping, které zachycuje

Tabulka 25:

Tabulka 25 — Nastaveni experimentii metody bootstrapping pro funkci sinus

Cislo experimentu | Velikost podmnoZiny® | Poéet dil¢ich modeli
1 10% 10
2 30 % 10
3 60 % 10
4 10 % 30
5 30 % 30
6 60 % 30
7 60 % 60

Vysledky jsou zachycuje krabicovy graf (Obrazek 35), ktery zobrazuje informace o chybé
jednotlivych modelti vygenerovanych riiznymi nastavenimi metody bootstrapping.

10 Procentualni ¢4st celé pivodni mnoziny trénovacich dat.
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Obrazek 35 — Porovnani modeli vytvofenych pomoci dvouvrstvého GP s metodou
bootstrapping

Pro tato nastaveni je z grafu patrné, Ze se zvySujicim se poctem dil¢ich modelli doslo
K primérnému zlepSeni ptesnosti vyslednych modeld (snizeni chyby). VétSinou zvétSeni
velikosti podmnoziny trénovacich dat vedlo ke snizeni chyby vyslednych modelt. V piipadé
10 dil¢ich modelu to vypada, ze zvétSeni podmnoziny trénovacich dat z 30 % na 60 % bylo
spise kontraproduktivni.
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8.3.4 ZvySeni vykonu

Pro zvysSeni vyklonu doslo ke zvétSeni poctu jedincii a generaci a ptidani funkci:

1. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %),

2. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 250 jedinct a 120 generaci na druhé
VIStVE,

3. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 350 jedinci a 120 generaci na druhé
VIStveE,

4. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 500 jedinci a 120 generaci na druhé
VIStveE,

5. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 500 jedincti a 240 generaci na druhé
VIStVE,

6. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 150 jedincti a 300 generaci na prvni
vrstveé + pow2, pow3,

7. dvouvrstvé GP s metodou bootstrapping (30 %), 150 jedincti a 300 generaci na prvni
vrstve, 250 jedinct a 120 generaci na druhé vrstvé + pow2, pow3.

Vysledky jsou zobrazeny v nasledujicim grafu (Obrazek 36).
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Obrazek 36 — Zvysené pocty jedinct a generaci u funkce sinus

Po zvySeni poctu jedinci a generaci na obou vrstvach a pfidani funkci (mocnina a tieti
mocnina) doSlo k zlepSeni kvality vyslednych modeli a snizeni horniho kvartilu chyby
pod hranici 0,01. Pomohlo i zvySeni po¢tu jedinct a generaci na prvni vrstvé. Posledni dvé
nastaveni vytvareji vysledné modely konzistentnéj$Sim zplisobem neZz predchozi nastaveni.
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Metoda bootstraping hybridizovana s BSA

Pro otestovani chovani dvouvrstvého GP s metodou bootstrapping (10 %) v kombinaci
s algoritmem Bison Seeker (BSA) byly porovnany nasledujici konfigurace:

1.
2.

dvouvrstvé GP s metodou bootstraping (10 %), 10 dil¢ich stromti,

dvouvrstvé GP s metodou bootstraping (10 %), 10 dil¢ich stromt, BSA s 15 bizony
(12 roj, 6 elitnich) a jednou iteraci na prvni vrstveé

dvouvrstvé GP s metodou bootstraping (10 %), 10 dil¢ich stromt, BSA s 15 bizony
(12 roj, 6 elitnich) a jednou iteraci na druhé vrstveé

dvouvrstvé GP s metodou bootstraping (10 %), 10 dil¢ich stromu, BSA s 30 bizony
(24 roj, 12 elitnich) a jednou iteraci na prvni vrstvé

dvouvrstvé GP s metodou bootstraping (10 %), 30 dil¢ich stromu, s 30 bizony (24 roj,
12 elitnich) a jednou iteraci na prvni vrstvé

Vysledky jsou zobrazeny v nasledujicich grafech (Obrazek 37 a Obrazek 38).
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Obrazek 37 — Porovnani dvouvrstvého GP s metodou bootstrapping s dvouvrstvym GP

hybridizovanym s BSA
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Obrazek 38 — Porovnani dvouvrstvého GP s metodou bootstrapping a dvouvrstvym GP
hybridizovanym s BSA (pfiblizeno)

Z grafii (Obrazek 37 a Obrazek 38) lze vycist, ze hybridizace dvouvrstvého GP s BSA
v téchto konfiguracich pomohla s kvalitou vyslednych modeld. Nejvice pomohl algoritmus
BSA na prvni vrstvé, na druhé vtomto ptipad¢ tak vyrazny nebyl. BSA velmi pomohl
konfiguraci s metodou boostraping s malym bootstrapem (10 %) a 10 dil¢imi stromy. Tato
konfigurace se v piesnosti piiblizila konfiguracim s vétS§im bootstrapem a poctem dil¢ich
modell. Posledni varianta s 30 dil¢imi modely dokonce piekonala konfiguraci se zvySenymi
pocty generaci a jedinc.
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8.4 Slozeny sinus

Funkce z rovnice (7) slozena ze tfech sinusovych slozek predstavuje bez zahrnuti funkce
sinus do mnoziny funkci pro celo¢iselné GP slozity problém a mutize ukazat dalsi aspekty
chovani dvouvrstvého GP.

8.4.1 Pokusy s 50 jedinci

Zékladni nastaveni parametrti pro hledani slozené funkce sinus je podobné jako nastaveni
pro hledani jednoduchého sinu. Tabulka 26 zobrazuje nastaveni parametrii pro jednovrstvé
GP a Tabulka 27 a Tabulka 28 zobrazuji nastaveni parametrt pro dvouvrstvé GP.

Tabulka 26 — Nastaveni parametrii jednovrstvého GP pro hledani funkce slozenou sinus

Parametr Hodnota
Velikost populace 50

Generacni limit 230

Mnozina terminala x;-1;1;2;3;
MnozZina neterminalt * 4+ 00, IinV

Tabulka 27 — Nastaveni parametra 1. vrstvy GP s metodou bootstrapping pro slozenou funkci

sinus
Parametr Hodnota
Velikost populace 50
Generacni limit 200
Mnozina terminala x;-1;1;2;3;
Mnozina neterminalt * 4+ 00, inv

Tabulka 28 — Nastaveni parametr 2. GP s metodou bootstrapping pro slozenou funkci sinus

Parametr Hodnota

Velikost populace 50

Generacni limit 30

MnozZina terminalt X;-1;1;2;3;
MnozZina neterminalt * +:— %, inv, avg

Prvni sada experimentt porovnavala jednovrstvé GP s dvouvrstvym GP a se skladala z téchto

polozek:

1. jednovrstvé GP,
2. jednovrstvé GP 1500 jedinct,

3. dvouvrstvé GP bez diverzifikace trénovacich dat.

78




16T

1.4

1.2

—_
T

o
(o¢]
T

Chyba modelu

o
(o]
T

©
~
T

©
N
T

Metoda

Obrazek 39 — Porovnani jednovrstvého GP s prostym dvouvrstvym GP na sloZené funkci
sinus

Z grafu (Obrazek 39) je patrné, Ze dvouvrstvé GP mélo v tomto piipadé znovu pozitivni efekt
na kvalitu vyslednych modeld a v primé&mé piesnosti piekonalo jednovrstvé GP 1 s 1500
jedinci. Jednovrstvé GP s 50 jedinci generuje velmi rozmanité modely. Naopak jednovrstvé
GP a prosté dvouvrstvé GP vytvorily vysledné modely konzistentn&jsi zptisobem.

Metoda bootstrapping

Pro otestovani metody bootstrapping na slozené funkci sinus byly provedeny nasledujici
experimenty:

jednovrstvé GP,

dvouvrstvé GP bez diverzifikace trénovacich dat,
dvouvrstvé GP bootstrapping 30 %,

dvouvrstvé GP bootstrapping 60 %.

e
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Obrazek 40 — Porovnani metody boostrapping s prostym dvouvrstvym GP na sloZené funkci
sinus

Z grafu (Obrazek 40) lze vycist, ze v tomto ptipadé bootstrapping zlepsil kvalitu modeli
oproti jednovrstvému GP. Bootstrapping s velikosti podmnoziny 60 % puvodni mnoziny
trénovacich dat vygeneroval lep§i modely neZ bootstrapping s poloviéni velikosti a blizil se
ptesnosti prostého dvouvrstvého GP.

Metoda sampling

Pro otestovani metody sampling na slozené funkci sinus byly provedeny nésledujici
experimenty:

jednovrstvé GP,

dvouvrstvé GP bez diverzifikace trénovacich dat,
dvouvrstvé GP sampling, 30 dil¢ich modelu,
dvouvrstvé GP sampling, 60 dil¢ich modeld.

e
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Obrazek 41 — Porovnani metody boostrapping s prostym dvouvrstvym GP na sloZené funkci
sinus

Z grafu (Obrazek 41) je patrné, ze i pouziti metody sampling ve dvouvrstvém GP pfineslo
Vtomto piipad¢ znatelné zlepSeni kvality vyslednych modeldi. Generované modely jsou
srovnatelné prostym dvouvrstvym GP. ZvétSeni poctu dil¢ich modeld na 60 pfineslo pozitivni
nicméné téméf zanedbatelnou zménu.

8.4.2 Pokusy se 150 jedinci

Pro potencidlni zvyseni pfesnosti vyslednych modelii na slozené funkci sinus doslo ke zvySeni
poctu jedinci z 50 na 150. Tabulka 29 zobrazuje nastaveni parametrii pro jednovrstvé GP
a Tabulka 30 a Tabulka 31 zobrazuji nastaveni parametri pro dvouvrstvé GP.

Tabulka 29 — Nastaveni parametrt jednovrstvého GP sloZenou funkci sinus

Parametr Hodnota
Velikost populace 150
Genera¢ni limit 230

MnozZina terminala X;-1;1;2; 3;
Mnozina neterminala * 4+ —: 00, InV
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Tabulka 30 — Nastaveni parametra 1. vrstvy GP pro slozenou funkci sinus

Parametr Hodnota
Velikost populace 150
Generaéni limit 200

Mnozina terminala x;-1;1;2; 3;
Mnozina neterminalt * 400, inv

Tabulka 31 — Nastaveni parametru 2. GP pro slozenou funkci sinus

Parametr Hodnota

Velikost populace 150

Generaéni limit 30

MnozZina terminala x;-1;1;2; 3;
MnozZina neterminala * +;— %, inv, avg

Nasledujici graf (Obrazek 42) zobrazuje vysledky téchto experimentu:

jednovrstvé GP 50 jedinct,

dvouvrstvé GP bez diverzifikace trénovacich dat 50 jedinci,
jednovrstvé GP 150 jedinci,

dvouvrstvé GP bez diverzifikace trénovacich dat 150 jedinct.
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Obrazek 42 — Porovnani obou verzi GP s 50 a 150 jedinci na slozené funkci sinus

Zvétseni poctu jedincti na 150 (u dvouvrstvého na obou vrstvach) zlepsilo kvalitu modela
generovanych jednovrstvym 1 prostym dvouvrstvym GP. Jednovrstvé GP se 150 jedinci
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vytvatelo vysledné modely konzistentnéj$im zplisobem nez varianta s 50 jedinci. Prosté
dvouvrstvé GP se 150 jedinci v tomto piipadé vygenerovalo presnéjsi modely nez dvouvrstvé
se 150 jedinci (a piesnéj$i nez dvouvrstvé s 50 jedinci) a také se snizil rozptyl kvality
generovanych modeld.

Metoda bootstrapping
Metoda boostrapping byla srovndvana s jednovrstvym GP a dvouvrstvym GP.
Konkrétné slo o experimenty:

jednovrstvé GP 150 jedinci,

dvouvrstvé GP bez diverzifikace trénovacich dat 150 jedinct,
dvouvrstvé GP bootstrapping 30 % 150 jedinct,

4. dvouvrstvé GP bootstrapping 60 % 150 jedinct,

wn e

jejichz vysledky jsou vidét na nasledujicim grafu (Obrazek 43).
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Obrazek 43 — Porovnani obou jednovrstvého GP a dvouvrstvého GP s metodou bootstrapping
se 150 jedinci na slozené funkci sinus
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Na dalsim grafu (Obrazek 44) je vidét porovnani dvouvrstvych s metodou boostrapping s 50
a 150 jedinci a dvéma ruznymi velikostmi bootstrapu (30 % a 60 %). Konkrétné jde

0 experimenty:

1.

2.
3.
4

dvouvrstvé GP bootstrapping 30 %, 50 jedinct,
dvouvrstvé GP bootstrapping 30 %, 150 jedinct,
dvouvrstvé GP bootstrapping 60 %, 50 jedinci,
dvouvrstvé GP bootstrapping 60 %, 150 jedinc.
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Obrazek 44 — Porovnani dvouvrstvych GP s metodou bootstrapping s 50 a 150 jedinci

na slozené funkci sinus

Z obou grafii (Obrazek 43 a Obrazek 44) je patrné, ze zvétSeni poctu jedinct (u dvouvrstvého
na obou vrstvach) pfineslo u v§ech nastaveni pozitivni zmény v kvalité generovanych modela.
Dvouvrstvé GP znovu vytvotilo znatelné presnéjsi modely. Prosté dvouvrstvé GP vytvoftilo
modely kvalitativné srovnatelné s modely vytvofené dvouvrstvym GP s metodou
bootstrapping s velikosti bootstrapu s hodnotou 60 %.
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Metoda sampling

Metoda boostrapping byla srovndvana s jednovrstvym GP a dvouvrstvym GP.
Nejprve byly porovnany tyto konfigurace:

1. jednovrstvé GP 150 jedincd,

2. dvouvrstvé GP bez diverzifikace trénovacich dat, 150 jedinct,
3. dvouvrstvé GP sampling, 30 dil¢ich modelt, 150 jedincd,

4. dvouvrstvé GP sampling, 60 dil¢ich modelt, 150 jedinc.
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Obrazek 45 — Porovnani obou jednovrstvého GP a dvouvrstvého GP s metodou sampling
se 150 jedinci na slozené funkci sinus

V nasledujicim grafu (Obrazek 46) lze vidét porovnani metody sampling s 150 jedinci
s piedchozi konfiguraci s 50 jedinci, jde o tyto konfigurace:

dvouvrstvé GP sampling, 30 dil¢ich modeld, 50 jedinct,
dvouvrstvé GP sampling, 60 dil¢ich modeld, 50 jedinct,
dvouvrstvé GP sampling, 30 dil¢ich modeld, 150 jedinct,
dvouvrstvé GP sampling, 60 dil¢ich modeld, 150 jedinct.
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Obrazek 46 — Porovnani dvouvrstvych GP s metodou sampling s 50 a 150 jedinci na slozené
funkci sinus

Dvouvrstvé GP s metodou sampling vytvofil znatelné presné€j$i modely neZ jednovrstvé GP
I ve varianté se 150 jedinci. Metoda sampling se 150 jedinci znovu vygenerovala srovnatelné
modely jako prosté dvouvrstvé GP se 150 jedinci. ZlepSeni pomoci ptfidani jedinci na obé
vrstvy vyslednych modeld mezi odpovidajicimi pokusy s metodou sampling neni tak znatelné
jako u metody bootstrapping.

Pokus o zvétSeni presnosti modeli

Jelikoz pfesnost vytvafenych modelli nebyla dostate€na, byly navrZeny experimenty
s roz§ifenou mnoZzinou funkci a S navySenymi populacemi a generacemi.

Slo o tyto konfigurace:

1. dvouvrstvé GP bootstrapping 60 %, 150 jedinct,
2. dvouvrstvé GP bootstrapping 60 %, 150 jedinci + sqrt a pow?2.

Vysledky jsou vidét v nasledujicim grafu (Obrazek 47).
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Obrazek 47 — Ptidani funkci sqrt a pow2 k metodé bootstrapping na slozené funkci sinus

V tomto experimentu po piidani funkci sqrt a pow2 doslo dokonce ke zhorSeni kvality
generovanych modelti. Dale Slo o zmény poctu generaci a jedinct. Pro zlepSeni presnosti byly
navrzeny experimenty s vétsim poctem generaci a jedincd. V posledni konfiguraci doslo
i knavySeni poctu dil¢ich modelt na 90. Vysledky téchto experimenti jsou vidét
Vv nasledujicim grafu (Obrazek 48).

Experimenty:

1. dvouvrstvé GP bootstrapping 60 %, 150 jedinct,

2. dvouvrstvé GP bootstrapping 60 %, 150 jedinci a 200 generaci na prvni vrstve,
350 jedinct a 240 generaci na druhé vrstve,

3. dvouvrstvé GP bootstrapping 60 %, 150 jedinci a 230 generaci na prvni vrstve,
500 jedinct a 350 generaci na druhé vrstvé + sqrt, pow2 funkce na prvni vrstve,
90 dil¢ich modelt.
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Obrazek 48 — Porovnani riznych konfiguraci metody bootstrapping (60 %) na sloZzené funkci
sinus

Pii navysSeni parametri dvouvrstvého GP s metodou bootstrapping se chyba vyslednych
modelt viditelné snizila a v posledni konfiguraci se dostala k hranici 0,1. Tato pfesnost jesté
neni dostate¢nd. SloZena funkce sinus se jevi jako slozity problém, pokud samotnd funkce
sinus neni zahrnuta v mnoziné funkci.

8.5 Teploty Dilli

V posledni sérii experimentli byla vyzkouSena redlnd datovd sada zachycujici teploty
V Indickém mésté Dilli.

Tabulka 32 obsahuje nastaveni parametrii pro jednovrstvé GP a Tabulka 33 a Tabulka 34
obsahuje nastaveni parametri pro dvouvrstvé GP. Zménou je nestejné nastaveni mnoZiny
funkci na prvni a druhé vrstvé u dvouvrstvé varianty.

Tabulka 32 — Nastaveni parametrd jednovrstvého GP pro datovou sadu s teplotou v Dilli

Parametr Hodnota

Velikost populace 50 a 250

Generacni limit 530

MnozZina terminala x;-1;1;2;3;

Mnozina neterminala * +, -, %, inv, sqrt, pow?2
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Tabulka 33 — Nastaveni parametra 1. vrstvy GP pro datovou sadu s teplotou v Dilli

Parametr Hodnota

Pocet dil¢ich modeld 30

Velikost populace 50 a 250

Generaéni limit 500

Mnozina terminala x;-1;1;2; 3;

MnozZina neterminalta * +, -, %, inv, sgrt, pow?2

Tabulka 34 — Nastaveni parametrti 2. GP pro datovou sadu s teplotou v Dilli

Parametr Hodnota
Velikost populace 50 a 250
Genera¢ni limit 30

MnozZina terminala X,-1;1;2;3;
MnozZina neterminalt * +, -, avg

Prvni sada experimentt s touto datovou sadou vypadala nasledovné:

jednovrstvé GP, 50 jedinct,

dvouvrstvé GP, bootstrapping 60 %, 50 jedincti na obou vrstvach,
jednovrstvé GP, 250 jedinct,

4. dvouvrstvé GP, bootstrapping 60 %, 250 jedinci na obou vrstvach.

wnN e

Vysledky téchto experimentt jsou zobrazeny na nasledujicim grafu (Obrazek 49).
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Obrazek 49 — Porovnani jednovrstvého GP s dvouvrstvym GP s metodou bootstrapping
(60 %) na datové sadé s teplotami v Dilli
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Zngj lze vycCist, ze na realnych datech steplotami se dvouvrstvému GP s metodou
bootstrapping podatilo zlepsit piesnost vyslednych modelti oproti jednovrstvé varianté. VéEtsi
zlepseni nastalo o pokust s 250 jedinci (u dvouvrstvého na prvni vrstve). Zatimco u prvnich
ttech kofiguracich byly modely schybou pod hodnotou 30 pouze vyjimecné (odlehlé
hodnoty), v ptipad¢ dvouvrstvého GP s metodou bootstrapping (60 %) byly modely s chybou
pod hodnotou 30 ¢asté (samotny horni kvartil se pohyboval okolo hodnoty 30). Zaroven u této
konfigurace vyrazné ubylo odlehlych hodnot.

8.5.1 ZvySeni vykonu

Pro zvyseni vykonu dvouvrstvého GP na této datového sadé byly navrzeny tyto experimenty:

1.
2.

dvouvrstvé GP, bootstrapping 60 %, 50 jedincd,

dvouvrstvé GP, bootstrapping 60 %, 50 jedinci na prvni vrstvé, 250 jedinct a 120
generaci na druhé vrstve,

dvouvrstvé GP, bootstrapping 60 %, 150 jedincti na prvni vrstvé, 250 jedinct a 120
generaci na druhé vrstvé, mnozina funkci na prvni vrstvé = { *, +, -, %, inv, pow2,
pow3, sqrt, sin, abs },

dvouvrstvé GP, bootstrapping 60 %, 250 jedinci obé& vrstvy, generace 500 a 30,
mnozina funkci na prvni vrstvé = { *, +, -, %, inv, pow2, pow3, sgrt, sin, abs},
60 dil¢ich modeli.

60
50 T
40 F
3
8 (@]
o O%)
€30t ©
3 o
s ()
) o o
20 F o
O T
00
10 | P
J_ 1
O 1 1 1 1
1 2 3 4

Metoda

Obrazek 50 — Porovnani dvouvrstvych GP s metodou bootstrapping s rozsifenymi parametry
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Postupnym zvySovani hodnot parametri se chyba snizila na relativné¢ nizkou hodnotu
(vzhledem k charakteru dat, pouzitym funkcim a pouzité implementace GP s celo¢iselnymi
konstantami). Chyba odpovida spiSe nauceni se trendu bez pteuceni. Posledni nastaveni
vygenerovalo nejkonzistentnéjsi modely ze vSech testovanych nastaveni.
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9 ZAVER

Cilem nebylo najit pfesné modely, ale prozkoumat dynamiku a vyhody dvouvrstvého
algoritmu genetického programovani na tézkych problémech. Z tohoto divodu byly vybirany
pokusy tak, aby hledani matematickych modelt a prohleddvani stavového prostoru bylo
pro genetické programovani slozité.

V piipadé hledani matematického modelu pro hyperbolu nebyl v mnozin¢ funkci ptfitomen
zadny operator nebo funkce pro déleni (ani % ¢i inverze). Hledani jednoduché funkce sinus
pouzivalo relativné jednoduché funkce. Pii hledani funkce slozeného sinu také byla funkce
sinus z mnoziny funkci vynechana. A cely algoritmus genetického programovani pouzival
pouze celoCiselné konstanty. Redlné konstanty tak genetické programovani muselo vyvijet
evoluci za pomoci vhodné kombinace celociselnych konstant a funkci déleni, inverze nebo
funkce odmocniny.

Dvouvrstvé genetické programovani spojené s technikami sborového uceni na provedenych
experimentech ukézalo potencidl pro zlepSeni vykonu genetického programovani. Prosté
dvouvrstvé genetické programovani ve zvolenych nastavenich vytvarelo v priméru piesnéjsi
a konzistentnéj§i matematické modely zkoumanych datovych sad. Ne&které presnosti
vygenerovanych stroml nedosahovaly pouzitelnych vysledkd.

Také dvouvrstvé genetické programovani spojené s metodami sampling, bootstrapping
a metodou ndhodného pohyblivého okna dosahovaly v priméru lepSich vysledkli nez
jednovrstvé alternativy. Zatimco zkoumand nastaveni metody sampling a metody
bootstrapping mely podobny vykon, pouzitd nastaveni ndhodného pohyblivého okna tak
presné¢ modely nevytvafela. Presto pii pouziti metody ndhodného pohyblivého okna
dochazelo k relativnimu zlepseni.

Se zvétSujici se velikosti bootstrapu (podmnozin trénovacich dat) u metody bootstrapping
zvySovalo prumérnou presnost vytvarenych modelti. Vétsi velikost bootstrapu vsak také
znamenala vétsi pocet vyhodnoceni funkce fitness, tudiz 1 del$i vypocetni ¢as, neZ metoda
bootstrapping s mensi velikosti bootstrapu.

Na pfesnost vyslednych modeld vytvafenych pomoci dvouvrstvého genetického
programovani mélo v provadénych experimentech pozitivni vliv 1 zvySovani poctu dil¢ich
modelt. Druhd vrstva pozitivné reagovala nejen na pocet ale i na vétsi rozmanitost modeltl
vytvotfenych prvni vrstvou. Velky vliv na kvalitu vyslednych modeld mél i vybér mnoZiny
funkci a to na obou vrstvach.

9.1 Perspektivy dalSiho vyvoje

V budoucim vyzkumu by bylo dobré prozkoumat detailnéji dynamiku nastaveni jednotlivych
parametr a hyperparametrt, zejména pocet dil¢ich modelil, pocet generaci a jedincti na obou
vrstvach. Dal$im pfedmétem zkoumani by mohla byt vhodnost jednotlivych funkci na druhé
vrstveé. Déle by bylo zajimavé zkusit dvouvrstvé programovani na datech obsahujicich Sum,
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na datovych sadach s vétsim poctem proménnych a problémech z kategorie velkych dat (big
data).

DalSim zajimavym namétem pro vyzkum by bylo pouZiti riiznych metod pro tvorbu dil¢ich
modelll na prvni vrstvé soucasné, ¢imz by se zajistila vétsi diverzita dil¢ich modelt. Dalsim
pfedmétem zkoumani by mohla byt cilena diverzifikace podmnozin funkci pro tvorbu dil¢ich
model. Pfihleddni modeli vicerozmérnych dat by bylo potfeba piidat i metody
pro diverzifikaci vstupnich proménnych.

o324

pfimy jednovrstvy piistup. Dvouvrstvé genetické programovani je vSak z principu jednoduse
paralelizovatelné. Zejména vytvareni dil¢ich modeli by bylo mozné implementovat na vice
procesorech nebo pocitacich soubézné. Tim by mohlo dojit i k tspoie vypocetniho Casu.

Dalsi zkoumani by zaslouzila moznost piidani dalSich vrstev a vliv na pfesnost vyslednych
modell. Pfidanim dalSich vrstev by se genetické programovani pftiblizilo principim
hlubokého uceni a wvznikl by tak termin vicevrstvé, respektive hluboké genetické
programovani.

V pribchu testovani dvouvrstvého algoritmu genetického programovani a navrhu metodiky
byly vyuzivan i vypocetni cluster: gridova infrastruktura MetaCentrum [69]. Vypocty byly
uspésné aplikovany i v tomto vypocetnim prostiedi a jeho vyuZiti je pldnovano i1 v rdmeci
budouciho vyvoje.
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