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ANOTACE

Cilem diplomové prace je otestovani chovani dvouvrstvého genetického programovani na
vicerozmérnych datech. V teoretické ¢asti student popiSe problematiku evolu¢nich metod,
genetickych algoritmi, genetického programovani, dvouvrstvé genetické programovani a
benchmark problémy pouzivané v komunité vyzkumnikl v oblasti genetického programovani.
V praktické ¢asti student implementuje dvouvrstvé genetické programovani ve vybraném
programovacim jazyce (naptiklad v jazyce Python) a navrhne a provede experimenty (zejména
problémy pro symbolickou regresi) na vybranych datovych sadach. Vysledky experimentii

ptehledné zobrazi pomoci vhodn€ zvolenych tabulek nebo grafu.

KLICOVA SLOVA

Genetické programovani, geneticky algoritmus, symbolicka regrese

TITLE

Two-layer genetic programming on multi-dimensional data

ANNOTATION

The aim of this thesis is to assess the behaviour of two-layer genetic programming on
multidimensional data. In the theoretical part, the student will describe the problem of
evolutionary methods, genetic algorithms, genetic programming, two-layer genetic
programming and benchmark problems used in the genetic programming research community.
In the practical part, the student will implement two-layer genetic programming in a selected
programming language (e.g. Python) and design and perform experiments (especially symbolic
regression problems) on selected datasets. The results of the experiments will be clearly

displayed using appropriately chosen tables or graphs.
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UvVOD

Genetické programovani je pomérné mlada technika evoluce programi, u které stale neexistuji
jasné odpovédi na nékteré zakladni otazky tykajici se tohoto odvétvi. To také souvisi s tim, ze
je tento evolu¢ni algoritmus mozno aplikovat na Sirokou $kalu problém, které maji vyrazné
odlisné vlastnosti a je tedy pomérné slozité vytvorit a obhdjit vyroky, které by platily na

veskerou mnozinu problémt, na které je mozné genetické programovani aplikovat.

V teoretické casti bude zevrubné popsan jednoduchy béh evoluc¢niho algoritmu a veskeré
genetické operace, které jsou v jeho zakladni podob¢é soucasti. Poté bude popsano samotné
genetické programovani, kde bude vysvétlena reprezentace jedincii v tomto evolu¢nim
algoritmu a jak se 1i$i oproti ostatnim implementacim genetickych algoritmli. Pozornost bude
také vénovana riznym typim kiizeni a mutaci a nejcastéjsi implementace téchto operatord,

které se pouzivaji v praxi a byly soucasti nékolika jiz provedenych vyzkumii, budou vysvétleny

na prikladech.

V praktické c¢asti bude pomoci vyvojovych diagramli zndzornén navrh dvouvrstvého
genetického programovani a vytvorena implementace tohoto pfistupu. Pro tuto implementaci
bude vyuzit programovaci jazyk Python, z divodu nespocetného mnozstvi knihoven, které
umoznuji statistickou analyzu ziskanych vysledki a jejich zpracovani do jednoduchych grafii
pomoci kterych lze vykonosti jednotlivych konfiguraci snadno porovnat. Ke zpracovani bude
také vyuzit framework DEAP, ktery usnadiiuje tvorbu a béh evolucnich algoritmii a zaroven
také poskytuje intuitivni zpusob, jak definovat svoje vlastni metody, které budou pouzity pro
dané genetické operace. Framework také poskytuje sadu jiz pfipravenych implementaci

genetickych operaci, které 1ze pfi tvorbé genetického programovani také pouzit.

Cilem této diplomové prace je prozkoumat mozny piinos a vyhody, respektive nevyhody
dvouvrstvého piistupu v oblasti genetického programovani. Cilem je také porovnat vysledky
ziskané pouzitim této metody s rtiznymi konfiguracemi genetickych parametrii obou vrstev

s obyc¢ejnym jednovrstvym genetickym programovanim.
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1 GENETICKY ALGORITMUS

Genetické algoritmy jsou vyhledavaci algoritmy zalozené na mechanismech ptirodniho vybéru
a pfirodni genetiky. Kombinuji pieziti nejsilnéjSich mezi fetézcovymi strukturami se
strukturovanou, byt nahodnou vyménou informaci scilem zkombinovat vyhleddvaci
algoritmus s technikami pfirozeného lidského vyhledavani, které nespoc¢iva pouze v nahodném
prohledavani prostoru, ale vyuziva jisté lidské intuice. V kazdé generaci je vytvofena nova
populace umélych jedinct, kteti jsou tvofeni ndhodnymi castmi nejlepSich jedinct piedeslé
generace a pfipadnou ¢asti zbrusu nového materialu (nazyvanou mutaci). I presto, ze velka cast
genetického algoritmu je zalozena na nahod¢, podobné jako v evoluci je tento typ algoritmu
mnohem silngj$i a efektivnéjsi nez nahodny prichod, a to z toho diivodu Ze nepotiebuje zadné
dalsi informace o daném problému. Je totiz schopen efektivné¢ vyuzit historické informace
z diivéjsich generaci ktomu, aby byl schopen naleznout nové vyhleddvaci body
s predpokladanym lepSim vykonem. Diky moznosti pracovat s prakticky zadnymi vstupnimi
daty, je schopny nalézt feseni k problémtim, u kterych nejsou zadné jiné optimaliza¢ni metody

schopny nalézt feseni z divodu nedostatku navaznosti, linearity nebo jinych vlastnosti. [1, 2]

1.1 Priibéh genetického algoritmu
Samotny prubéh genetického algoritmu lze rozd€lit na nékolik zakladnich fazi. Tyto faze je

mozno vidét na obrazku niZe a postupné si vSechny tyto fdze popiSeme.
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Obrazek 1 — schéma genetického algoritmu, inspirace z: [3]

1.1.1 Inicializace populace

Jako prvni krok, jesté pred samotnou inicializaci populace, je nutné definovat kodovani, které
se ma pouzit pro reprezentaci jedince. Genetické algoritmy kladou diiraz na pouziti ,,genotypu®,
ktery je dekddovan a vyhodnocovan. Tyto genotypy jsou Casto jednoduché datové struktury.
Nejcastéjsi formou reprezentace jedincii (chromozomil, feSeni) v populacich genetickych
algoritmt je reprezentace pomoci binarnich fetézcl. Binarni fetézec je jednoducha sekvence
nul a jednicek u které 1ze jednoduse provést operace mutace a kiizeni, které budou vysvétleny
v dalSich kapitoldch. Samoziejm& ale nelze vyjadiit feSeni vSech probléml pouze
jednoduchymi bindrnimi fetézci a existuje nespocetné mnoZzstvi zpiisobll, jak daného jedince

reprezentovat. [4, 5, 6, 7]

Pokud jiz mame rozmysSlenou formu reprezentace jedince, je mozné vygenerovat pocatecni
populaci jedinct. Tato generace je vétSinou ndhodna, je ale také mozné poskytnout pocatecni

populaci inicidlni data, ktera mohou byt pro celkovy béh algoritmu pfinosnd. Tato data je mozné
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napiiklad pievzit z ptredchozich beéhti genetického algoritmu, kde byl potomek nadmiru

uspésny, s cilem ,,nasmérovat™ evoluci spravnym smérem. [4]

1.1.2 Ohodnoceni jedinci

Po vygenerovani inicialni populace jedincii musi byt vSichni jedinci obsaZzeni v populaci
ohodnoceni. Toto ohodnoceni se provadi vypoctem hodnoty vyhodnocovaci funkce.
Vyhodnocovaci funkce, nebo také v oblasti evolucnich algoritmi Castéji nazyvana fitness
funkce je funkce, jejiz ulohou je reprezentovat pozadavky, na které by se méla populace
zam¢fit, aby je splnila. Vytvari zaklad pro selekci a zajiStuje postupné zlepSovani. Presnéji
feceno definuje, co zlepSovani znamena. Pokud bychom méli nacrtnout ptiklad, jak by mohla
byt fitness funkce reprezentovana, predstavme si ptiklad, u kterého se ma najit neznamé ¢islo
x, které maximalizuje hodnotu funkce x°. Hodnota fitness pro kazdého jedince by byla v tomto
ptipadé€ pouze druhd mocnina ¢isla, kterym je jedinec reprezentovan. Pokud by jedinec byl tedy
reprezentovan &islem 7, tak by jeho hodnota fitness byla rovna 72, tedy 49. Problémy feSené
genetickym algoritmem nemusi byt vzdy takového charakteru, u kterého chceme hodnotu
fitness maximalizovat. Casto je problém feSeny genetickym algoritmem optimalizaéni problém,
pti kterém se tuto hodnotu naopak snazime minimalizovat, abychom dosahli co moZna nejmensi

chyby, ceny, trasy nebo jiné veliCiny. [8]

1.1.3 Selekce

Poté, co jsou vSichni jedinci populace ohodnoceni, se mize piejit k selekci. Tato operace se
také nckdy nazyva jako selekce rodicl nebo vybér partneri. Jedna se totiz o operaci, pii které
se porovnavaji jedinci na zaklad¢ jejich kvality a vyberou se ti jedinci, kterym se dovoli byt
rodi¢i dal$i populace. Jedinec se stava rodi¢em, pokud byl zvolen, aby prosel kiiZzenim za
ucelem vytvofeni nového potomka. Diky této vlastnosti je tato operace zodpovédna za
prosazovani zlepSovani kvality. Jedinci s vyS$$i hodnotou fitness maji totiz vyssi Sanci, aby byli
zvoleni, a tudiz potomci s nizSi hodnotou ¢asto nedostanou pfileZitost kiiZeni a jejich geny
z populace postupné vymizi. Nicmén¢ 1 tito potomci maji malou, ale nenulovou Sanci na vybeér,
jinak by se celé vyhledavani mohlo stat az ptili§ chamtivé a celd populace by se s pozd¢jSimi

generacemi mohla zaseknout v lokélnim optimu. [8]

K implementaci selekce je mozno vyuzit n€kolik algoritmi, ty nejpouzivanéjsi si nasledné

pfedstavime:

16



Vybér ruletového kola

Tento typ vybéru byva také nékdy nazyvan jako proporciondlni vybér. Jedna se o prvni typ
vybéru, ktery byl zaveden, kdyz byly genetické algoritmy poprvé vyvinuty. Byl pojmenovan
diky podobnosti vybéru, ktery ma s fyzickou ruletou, kterou miizeme znat z tradi¢niho kasina.
Funguje tak, ze pro mnozinu N jedincl, kde ma kazdy jedinec specifickou hodnotu fitness
funkce, najde soucet vSech téchto hodnot a kazdému jedinci pfifadi urcitou Sanci k tomu byt
vybran s hodnotou rovnou fitness jedince vydélenou celkovému souctu vSech hodnot

fitness. [9]

Vyuzitim této metody ziskdme proporciondlni $anci, ze jakykoliv jedinec bude vybran. Jedna
nevyhoda tohoto algoritmu je ale jeho ¢asova komplexnost, ktera je O(n?), coz by mohlo vést
jedinci. [9]

Turnajovy vybér

Funguje na principu, Ze se z populace vybere n jedinct, ktefi jsou proti sobé postaveni
v turnajovém pavoukovi. Jedinciim, ktefi proti sobé momentalné stoji v zapase, se porovnavaji
hodnoty funkce fitness. Jedinec, ktery ma hodnotu fitness vétsi, nez jeho soupet postupuje do
dalsiho kola, dokud se nenajde vitéz, ktery je zafazen do seznamu jedinct vybranych ke
ktizeni. [12]

Vybér turnaje je uzitecny a robustni vybér béZné pouzivany genetickymi algoritmy (GA).
Vybérova jistota turnajové selekce se pfimo méni s velikosti turnaje — ¢im vice soutézicich, tim
vys$i je vysledna selekce. Je velmi jednoduchy na implementaci a je ti¢inny jak pro neparalelni,
tak pro paralelni architektury. Turnajovy vybér muze také jednoduse upravit vybérovy tlak a
pfizpisobit jej rlznym problémovym doméndm. Vybérovy tlak se zvySuje (sniZuje)
jednoduchym zvySenim (snizenim) velikosti turnaje. VSechny tyto faktory pfispély k
rozsédhlému vyuZivani turnajového vybéru jako vybérového mechanismu pro GA. [11]
Selekce linearnim vybérem

Jedna se o variantu turnajového vybéru, ktera se snazi piekonat nevyhodu piedCasné
konvergence GA k lokalnimu optimu. Tato metoda je zaloZena na potadi jednotlivcd misto
jejich hodnoty fitness. Potadi n (které pfedstavuje pocet jedinct v populaci) je pfifazeno jedinci
s nejlepsi hodnotou fitness v populaci, zatimco nejhorsi jedinec obdrzi pofadi 1. Sance na

zvoleni jedince se tedy vypocita podle nasledujici rovnice (1).
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rank(j)

p() = e

(1)

Kde, j predstavuje dané¢ho jedince a n pocet jedinct v populaci. Poté probiha volba jedince

stejn€ jak u ruletového vybéru. [10]
Chamtivy nadmérny vybér

Jedna se o zplisob vybéru, ktery je vhodny pouZit pro komplexni problémy, které vyzaduji velky
pocet potomkll v generaci, aby byl pfinos této metody viditelny (bylo dokézano, Ze tento vybér
je vyhodny pro populace s poctem jedinci vys$im nez 1000). Hlavni motivaci je zvySeni

efektivity tim, Ze se zvysi Sance vybéru jedinct s vyssi hodnotou fitness.
Algoritmus funguje tak, Ze se populace jedinct se rozdéli na 2 skupiny:

e Skupina 1 bude obsahovat jedince, ktefi dohromady vytvaii x% celkového souctu vSech

hodnot fitness celé populace.
e Skupina 2 bude obsahovat v§echny zbyvajici jedince. [13]

Rozhodnuti, z jaké skupiny se bude vybér jedinci provadét zaleZi na nahodné Sanci, pficemz
v 80 % ptipadech bude jedinec volen z prvni skupiny a ve zbyvajicich 20 % ptipadd bude

jedinec volen z druhé ,,hor$i“ skupiny. [13]

Hodnotu x, zminénou u procentudlniho zastoupeni prvni skupiny jedinct, je mozno stanovit
dynamicky napfiiklad podle toho, jak riznoroda je aktualni generace, ale €asto se tato hodnota

stanovuje staticky, podle celkové velikosti populace. [13]

Pro velikost populace rovnou 1000, 2000, 4000 a 8000 se Casto prislusné hodnoty x nastavuji
na 32 %, 16 %, 8 % a4 %. [13]

1.1.4 K¥iZeni a mutace

Na generaci vygenerovanou v predchozim kroku se déle pouZzije sada genetickych operatort,
které by v nejlepSim piipadé mély vést k vytvoreni potomkti s lepsi hodnotou fitness v ramci
jejich opakovanych aplikaci. Tyto genetické operatory se také nékdy oznacuji jako variacni
operatory. Ty se déli na dva typy na zékladé jejich arity (poctu jedinct, kteti v dané operaci

figuruji). [14]
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K¥izeni

Kiizeni je proces, pii kterém se ndhodné paruji rodice, kteti byli zvoleni ve fazi selekce.
Vznikne tak nékolik potomkii, kteti kombinuji prvky z obou rodict s cilem vytvofit potomky,
ktefi budou mit pfiznivejsi hodnotu fitness nez jejich piedci. Kiizeni je stochasticky operator
to znamena Ze volba, které ¢asti rodict budou zkombinovany a jakym zplisobem, je ndhodny
proces. Utel této operace se v riiznych aplikacich ligi. Vétsinou se ale jedna o hlavni
vyhleddvaci operator, ktery slouzi k prohledavani stavového prostoru daného problému.
Ki#izeni vice nez dvou potomki najednou je matematicky mozné a trivialni na implementaci,
neobsahuje ale zadny biologicky ekvivalent, coz je nejspise diivod, proc se tento zptisob kiizeni
v praxi téméf nevyuziva i prestoze nckolik studii prokdzalo jeho pozitivni ucinek na

evoluci. [14]

Motivace za zavedenim kiiZeni je jasnd. Tim Ze spojime dva jedince, ktefi maji rozdilné, ale
zadouci vlastnosti bychom méli byt schopni vytvofit nového jedince, ktery bude disponovat
kombinaci téchto pro nas ptinosnych vlastnosti z obou predki. Tento princip ma silnou oporu
v kiizeni kvétin a chovu hospodaiskych zvitat, kde se timto zplsobem snazime vylepsit
pozadované vlastnosti danych jedincli, a naopak odstranit, nebo alespoil potlacit vlastnosti
nezéadouci. Genetické algoritmy vytvaii velké mnozstvi potomkti ndhodnym kiizenim, a i piesto
ze vétSina potomkil nejspisSe nepfinese zadnou vyraznou zménu, nékteti z nich budou mit lepsi

charakteristiky, které budou mit pozitivni dopad na evoluci. [14]
Mutace

Jako unarni variacni operator se bézn€¢ nazyva mutace. Je aplikovand na jednoho jedince a
vytvaii mirné modifikovaného ,,mutanta®. Operator mutace je podobné jako operator kiizeni
stochasticky. Vysledny potomek, ktery z této operace vznikne vzdy zavisi na sérii ndhodnych
rozhodnuti. Ne kazdy unarni operator by se ale mél nazyvat mutaci. Naptiklad pokud bychom
vytvofili operator, ktery by v jedincich cilené hledal jejich slabé stranky a pokusil se je vylepsit,
tak uz by se dle definice nejednalo o mutaci. V obecné mutaci by se mély provadét pouze
nahodné nezaujaté zmeny. Popsany algoritmus by bylo tedy vice piislusné pojmenovat jako
,heuristicka unarni mutace*, protoZe se nejedna o €ist€¢ nahodnou operaci. [4]

Varia¢ni operatory tvoii evolu¢ni implementaci elementarnich vyhledavacich kroki. Vytvoteni
potomka predstavuje jakési objeveni nového bodu v tomto vyhledavacim prostoru. Existuje

teorie, ktera tika, ze pokud je evolu¢nimu algoritmu poskytnuto dostatek Casu, tak bude

algoritmus schopen najit globalni optimum k jakémukoli zadanému problému. Nejjednodussi
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zpusob, jak tuto podminku umoznit, je povolit operatoru mutace skocit do jakéhokoliv stavu,
tim padem vytvofit nenulovou pravdépodobnost piechodu jednoho stavu do jakéhokoliv
dalsiho stavu. Casto se ale timto zptisobem mutace neimplementuje, protoZe se z praxe ukézalo,
ze to konvergenci spise uskodi, nez ze by ji to pomohlo a konvergence do globalniho optima
tak poté trva déle Casu. Je také dilezité mit na paméti, ze vSechny variacni operatory jsou zavislé
na typu reprezentace jedince. Ne vSechny metody, které je mozno pouzit pii reprezentaci

jednoho typu, je mozné pouzit u jinych reprezentaci bez upravy danych metod. [4, 14]

1.1.5 Ukoncovaci kritérium
Poslednim krokem jednoduchého genetického algoritmu je kontrola splnéni ukoncovaciho

kritéria. Existuji dvé zakladni formy vhodného ukoncovaciho kritéria. [14]

Prvni zplisob je mozné uplatnit, pokud ma problém né&jakou znamou optimalni hodnotu fitness.
Idedlni cas ukoncit vykonavani algoritmu by poté pravé byl, pokud by néktery z jedincii
uspesné dosahl této hodnoty. Piikladem typu problému, na ktery by bylo mozné tuto formu
ukoncovaciho kritéria aplikovat, mize byt napiiklad aproximace hodnot funkce, u které se
snazime minimalizovat chybu mezi funkci vytvofenou genetickym algoritmem a
aproximovanou funkci. Pro tento typ problému bude idealni hodnota fitness 0 (aproximovana
funkce by poté pro vsechny zkoumané body méla stejnou hodnotu jako funkce vytvotfena
genetickym algoritmem). Pokud ale naptiklad vime, Ze na§ model obsahuje nutna zjednoduseni
nebo miiZze byt ovlivnén néjakym datovym Sumem, ktery by znemoznoval nalézt skute¢né
optimalni feSeni, je moZné stanovit jistou ptesnost, respektive nepiesnost, kterou jsme schopni
tolerovat a ve chvili, kdy se v populaci objevi jedinec, ktery bude spadat do této tolerance,
algoritmus ukoncit. Genetické algoritmy jsou ale stochastické a ¢asto nemame zadnou garanci,
ze takového optima dosdhneme, proto nemusi byt toto ukoncovaci kritérium nikdy naplnéno a
algoritmus by pak nikdy neskoncil. Toto ukoncovaci kritérium se tedy ¢asto kombinuje jesté

s druhym zptsobem, ktery urcuje, kdy ma algoritmus ptestat bézet. [14]

Tato druhd forma ukonceni je deterministickd a je tedy zaruCeno, ze se po urcité dobé
vykonavani algoritmus ukon¢i. Tuto formu je moZné reprezentovat mnoha zptsoby, mezi které

napiiklad patfi:
1. Nastaveni maximalni doby, po kterou mtize algoritmus bézet.

2. Nastaveni maximalniho poctu generaci, ktery mize algoritmus vyprodukovat.
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3. Pribézna kontrola, zda dochézi ke zlepSovani hodnoty fitness za danou periodu casu
(naptiklad pokud se za urCity pocet generaci hodnota fitness procentudlné zlepsi o

stanovenou hodnotu).
4. Rozmanitost populace klesne pod danou hodnotu.

V ptipad¢, ze se pouzivaji obé formy kritérii ukonceni, tak jsou nastaveny disjunktné, tedy
pokud je jedno z kritérii naplnéno (dosazeno optimum nebo je néjaké dané kritérium splnéno),

tak se algoritmus ukon¢i. [14]
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2 GENETICKE PROGRAMOVANI

Genetické programovani je evolucni vypocetni technika, ktera fesi problémy bez nutnosti
specifikace vysledku, nebo jeho struktury uzivatelem, pied zapocetim vypoctu. Jedna se o

specialni typ evolu¢niho algoritmu, ktery je podmnozinou strojového uceni. [15]

Vétsinu pocitacovych programi 1ze chapat jako provadéni sekvenci funkci s argumenty. Velka
¢ast jazykovych kompildtora nejprve pielozi program do tzv. derivacniho stromu a poté
vygeneruji sekvenci strojovych instrukei, které mohou byt spustény na pocitaci. Derivacni

stromy jsou proto pfirozenou volbou reprezentace pocitacovych programi. [16]

Jedinci jsou v populaci typického genetického programovani reprezentovani hierarchickou
kompozici primitivnich funkci a terminalt vhodnych pro danou problémovou oblast. MnozZina
pouzitych primitivnich funkci typicky zahrnuje aritmetické operace, matematické funkce,
podminéné logické operace, nebo doménové specifické funkce. Sada pouzivanych terminala
obvykle zahrnuje vstupy odpovidajici problémové oblasti a rizné ¢iselné konstanty. SloZeni
primitivnich funkci a terminali pfimo odpovidd pocitaCovym programim vytvarenych
v programovacich jazycich jako je LISP (kde se nazyvaji jako symbolické vyrazy nebo
zkracené¢ S-vyrazy). Tyto vyrazy mohou byt reprezentovany bodové oznacenym stromem
s uspofadanymi vétvemi, ve kterém jsou vSechny vnitini body a kofen stromu oznaeny jako

funkce a vné&jsi body (listy) stromu jsou oznaceny jako termindly. [17]

Obrézek 2 — Priklad rovnice x2 + x zapsané v S-vyrazovém stromé, zdroj: vlastni

Abychom byli schopni na specificky problém aplikovat metodu genetického programovani, je
nejprve tfeba definovat problém na vysoké Urovni. Tuto definici je mozZné shrnout do

nasledujicich krok:
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1. Specifikace mnoziny terminald.
2. Definice poc¢atecnich ,,primitivnich* funkci pro kazdou vétev genetického programu.

3. Volba fitness funkce — Hodnota této funkce pro dané¢ho potomka reprezentuje jeho

pravdépodobnost, Ze bude zvolen ke kiizZeni.
4. Pfiprava jakychkoli specidlnich vykonnostnich parametrti pro fizeni behu.
5. Volba kritéria ukonéeni a metod pro dosazeni cilti béhu. [18]

Po téchto krocich miize program bézet samovolné. Podobné jak u béznych evolucnich
algoritmil pro beh nejsou pozadovana zadna dalsi data. Je tedy schopen nalézt (pokud bude mit

k dispozici dostatek ¢asu) optimalni feSeni bez zavislosti na externich datech. [18]

2.1 Symbolicka regrese

Symbolicka regrese (SR) je regresni metoda zalozena na strojovém uceni, kterd vychazi z
principt genetického programovani, ktera integruje techniky a postupy z riznorodych védnich
oboril a je schopna poskytnout analytické rovnice Cisté z dat. Tato pozoruhodna vlastnost
snizuje potiebu zahrnout jakékoliv znalosti o zkoumaném systému. SR dokéze odhalit hluboké
a objasnit nejednoznacné vztahy. Tuto vlastnost Ize aplikovat v mnoha riznych oblastech od

védy, technologie, ekonomiky az po socialni védy. [19]

Symbolicka regrese je typ regresni analyzy, pii které se se odvozuje matematicka funkce, ktera
popisuje dany soubor dat. Zatimco konvencni regresni metody (napf linearni, kvadraticka atd.)
maji pfedem urcenou nezavislou proménnou (proménné) a snazi se upravit fadu ciselnych
koeficienti, aby doséhly dokonalého pfizplisobeni, SR se pokousi nalézt parametry a rovnice
soucasné. SR se obvykle implementuje pomoci evolu€nich algoritmii. Soucasné jsou

nejrozsifenéjSimi koncepty pro konstrukci SR ptevzaty pravé z genetického programovani. [19]

2.2 Terminaly

Terminaly jsou v genetickém programovani reprezentovany bud’ jako promeénné (reprezentujici
naptiklad hodnoty rtznych senzorl, detektorii, nebo jinych stavovych hodnot v n&jakém
systému) nebo konstanty, které mohou nabirat riznych typt hodnot od jednoduchych

celocCiselnych ¢isel az po booleovské konstanty. [17]
Mnozina terminala se tedy muaze skladat z:

e Externich vstupt programu — Typicky se znaci jako pojmenované promeénné (napf.

X, ).
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e Konstant — Mohou byt piedem definované, ndhodné generované pti vytvareni stromu

nebo vytvotfené pii mutaci.

e Bezparametrickych funkci — Jedna se o funkce, které pfi jejich volani nepfijimaji zadné
vstupni parametry. MiiZe se jednat o funkce, které vraci odliSnou hodnotu pokazdé¢ kdyz
jsou voléany, jako naptiklad funkce rand(), kterd vraci ndhodna cisla nebo funkce
dist to wall(), ktera by naptiklad vracela vzdalenost robota, ktery je ovladan pomoci
genetického programovani. Dalsim diivodem, pro¢ mezi tuto kategorii danou funkci
tadit je z dvodu, Ze ma vedlejsi ucinky. Funkce s vedlejsimi ucinky d€laji vice nez jen,
ze vraci jednu hodnotu. Funkce spadajici do této kategorie mohou ménit globalni data

struktur, vykreslovat data na obrazovku, ovladat motory robota atd. [12]

2.3 Funkce

Seznam funkci pouzivany v genetickém programovani se obvykle fidi typem problému.
V jednoduchych ¢iselnych problémech si v seznamu funkei vysta¢ime s pouhymi
aritmetickymi funkcemi (+, -, *, /). Kazdé funkce vyzaduje specificky pocet argumentt, tento

pocet argumentl se nazyva arita. [12]

Pokud bychom chtéli vypsat mnoZzinu ne¢kterych moznosti funkci, jez je mozné pro genetické

programovani vyuzit, mize se jednat napiiklad o nasledujici typy funkci:
e aritmetické funkce (+, -, *, atd.),
e matematické funkce (sin, cos, log, exp),
e booleovské operace (AND, OR, NOT),
e podminkové operatory (I, Else If, Else),
e funkce zplsobujici iteraci (cykly do-while, for, while),
e funkce zplsobujici rekurzi,
e jakekoli dalsi funkce ptizplisobené specifickému problému. [20]

Samoziejmé se nejedna o vycerpanou mnozinu operatorii a je ji mozné obohacovat dle libosti.
Ptikladem problému, pro ktery je nutné navrhnout funkce s cilem tento specificky problém
vyfesit, mize byt napiiklad problém, ve kterém je nasim cilem dovést robota na konec bludiste.
Pro tento problém bychom mohli definovat mnoZzinu funkci, kterd by mohla obsahovat operace

jako move nebo turn, kterymi bychom mohli robotem hybat a dovést ho tak ke stanovenému
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cili. Vtomto typu problému nadm napiiklad obycejné aritmetické funkce nebudou pftilis

uzitecné. [12]

V genetickém programovani by méla byt mnozina terminali a mnozina funkci zvolena tak, aby

bylo mozZno naplnit pozadavky uzavienosti a dostatecnosti. [20]

2.3.1 Uzavrenost

Tento pozadavek pozaduje to, aby byla kazd4 funkce z mnoziny funkci schopna ptijmout
jakoukoliv hodnotu a datovy typ, ktery je schopna vratit jakékoli jina funkce z mnoziny funkci.
Mimo jiné je také nutné zajistit, aby to stejné platilo pro mnozinu terminali, respektive aby
bylo mozné jakykoli terminal vlozit jako argument do jakékoli funkce. Funkce by tedy mély
byt spravné definované a uzaviené pro libovolnou kombinaci argumentd, kterd by mohla

nastat. [20]
Z takto stanovené podminky vznikaji dva hlavni problémy, které je nutné vyfesit.
Konzistence typu

Vsechny datové typy u vSech funkci musi byt stejné (vSechny funkce musi pfijimat argumenty
jednoho typu a také vracet jako navratovou hodnotu vysledky toho samého datového typu).
Tato podminka je dalezita, protoze musime byt schopni pouzit nahodnou funkci kdekoliv

v libovolném stromé a bez splnéni této podminky by to nebylo mozné. [12]

Pokud se nad timto problémem zamyslime, zjistime, Ze abychom docilili konzistence typu
napii¢ vSemi funkcemi a termindly, je nutné nemalou cast funkci feSit jinym zplsobem, nez
jsme byli obvykle zvykli. V obycejnych pocitacovych programech jsou Casto soucasti ¢iselné
proménné a funkce operujici s aritmetickymi operatory. Tento fakt sdm o sob& problém
nezpusobuje, ale pokud bychom naptiklad zahrnuli v mnoziné funkci booleovské funkce, jako
AND, OR atd. tak bude nutné samotné fungovani danych funkci mirn€ pozmeénit. Neni totiz
mozné, abychom z funkci vraceli booleovskou hodnotu, protoze by s ni jiné funkce (které
nejsou booleovské) neumély pracovat. Musime tedy néjakym zptsobem zajistit, aby byly tyto
typil vracet hodnotu 1, pokud je vysledek roven pravde, nebo hodnotu 0, pokud je vysledek
nepravda. [20]

Bezpec¢nost vyhodnoceni

Dalsi problém, ktery je nutné vyftesit je bezpecnost vyhodnoceni. Ta je vyZzadovana, protoze u

velké ¢asti vyuzivanych funkci mtize pii jejich provadéni nastat vyjimka (déleni nulou, nebo
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neproveditelnd operace jako naptiklad moveForward(), kdyz robot ¢eli zdi). Pro splnéni této
podminky je nutné tyto stavy n¢jakym zplsobem osetfit, aby mohlo vykonéavani algoritmu
pokracovat. Tato podminka se obvykle spliiuje tim, Ze se vytvaii bezpecné verze danych funkci,
které¢ by obvykle v chybovych stavech vracely vyjimku jako napiiklad operace délenti,
logaritmus, exponent atd. Tyto ,,bezpe¢né* verze nejprve kontroluji, zda by mohlo dojit pii
provadéni funkce k vyjimce a pokud se zjisti, ze by funkce pfi provedeni dané operace vratila
vyjimku, tak se misto tradi¢ni ndvratové hodnoty funkce vrati n&jaka vychozi hodnota. Casto

se jako tato vychozi hodnota vraci ¢islo 1. [12, 20]

Alternativni moznost, kterou je mozné pouzit, abychom tuto podminku splnili, je takova, ze
pokud by méla nastat neproveditelna operace, tak se vyjimka zachyti a danému jedinci se siln¢
sniZi jeho hodnota fitness. Tento pfistup ale mize byt nebezpecny, pokud je Sance na vyskyt
chybového stavu pomérné vysokd. Mohl by totiz nastat stav, kdy by pftili§ mnoho jedinci
v populaci mélo téméf stejnou (velice Spatnou) hodnotu fitness. Populace by tak ztratila svoji
diverzitu a pro algoritmus by poté bylo velice obtizné tuto diverzitu obnovit a najit kvalitni

fegeni. [12, 20]

2.3.2 Dostatecnost

Dalsi podminku, kterou je nutné splnit, je podminka, kterd stanovuje, zZe s pouzitim kombinaci
riznych terminalli a funkci bude mit algoritmus schopnost vytvofit feSeni k zadanému
problému. Programator genetického programovani by mél védét, nebo se alespoil domnivat, Ze
zvolend mnozina funkci a termindll je dany problém schopna vyfesit. V nékterych
problémovych oblastech je identifikace t€chto proménnych trividlni a naprosto ziejma. Existuji
ale problémy, kde tato podminka mtize byt bohuzel splnéna pouze pomoci teoretickych vypocti
nebo zkuSenosti. V nékterych typech problému je vSak zajiSténi této podminky prakticky
nemozné (napiiklad predpovidani urokovych sazeb nebo vysledkili voleb) a v téchto piipadech

je jedind moznost metoda pokus-omyl. [12, 20]

2.4 Fitness

Jeden velky rozdil oproti vétSin€ ostatnich evolu¢nich algoritmi, pokud se zamétime na funkci
fitness, je v kontextu genetického programovani jeji vyhodnocovani. JelikoZ jsou struktury
generované pomoci genetického programovani pocitacové programy, je nutné pro jejich
ohodnoceni spoustét vSechny programy v populaci, a to vétSinou 1 vicekrat, abychom

eliminovali prvek nahody. Z tohoto diivodu se v praxi pouzivaji interprety, které vykonavaji
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uzly stromu v takovém potadi, aby nebyl uzel vykonavéan, dokud nejsou znamy hodnoty vSech

jeho argumentt. [12]

2.5 Generovani pocate¢ni populace
Predtim, nez si vysvétlime metody, které se pouzivaji pro generovani pocatecni populace u
genetického algoritmu, musime si vysvétlit pojem hloubka stromu a hloubka uzlu, které

budeme potiebovat k pochopeni nasledujicich metod.

Hloubka uzlu je minimélni pocet uzli, které je tfeba projit, abychom se dostali od kofenového

uzlu stromu k vybranému uzlu. [21]

Hloubka stromu je nejvétsi hloubka uzlu, kterd se nachdzi v daném stromé. Jedna se tedy o
hloubku nejnize polozeného listu. Tento pojem se Casto pouziva v kontextu nastaveni

maximalni hloubky stromu z divodu omezeni rtistu velikosti stromti do nekonecna. [21]

Nyni jiz pfejdeme k popisu samotnych metod generovani pocatecni populace.

2.5.1 Full* metoda

Tato metoda, jak uz z ndzvu vyplyva, generuje celé stromy, tzn. ze vSechny listy v takto
vygenerovaném strom¢ maji stejnou hloubku. Uzly se tedy vybiraji nahodné ze seznamu funket,
dokud neni dosazena maximalni stanovend hloubka stromu. Jakmile je tato hloubka dosazena,
mohou byt jako dal$i uzly vybrany pouze termindly, aby jiZ strom nemohl riist do vétsi hloubky.
Ptestoze tato metoda generuje stromy s listy ve stejné hloubce, nemusi to nutn€ znamenat, ze
vSechny vygenerované stromy budou mit stejnou velikost (pocet uzlli). Aby tento piipad nastal,
je nutné, aby mély vSechny funkce v primitivnim setu stejnou aritu. Nicméné i s odliSnou aritou

muze byt generovani dostatecné diverznich stroml problematické. [12]

2.5.2 ,,Grow* metoda

Tento ptistup funguje zpocatku obdobné¢ jako pfedchozi metoda, s tim rozdilem, Ze se nevybira
pouze ze seznamu funkci, ale algoritmus miiZe volit z celého primitivniho setu. Je tedy mozné
zvolit jak funkce, tak i terminaly a po dosazeni maximalni hloubky, se stejné jako u predchozi
metody bude volit pouze ze seznamu terminali. Pokud se nad timto pfistupem zamyslime, tak
pokud se do vétve stromu dostane ndhodnym generovanim terminal, tak je tato vétev ukoncena
1 pfesto, Zze nebyla dosazena maximalni stanovend hloubka. Diky tomuto pravidlu budou
vznikat stromy raznych velikosti a tvart. Pfi pouziti této metody ale velmi Casto vygenerujeme
stromy, které nedosdhnou maximalni stanovené hloubky. Z tohoto diivodu vznikla nésledujici

metoda, ktera se v praxi pouziva nejcastéji. [21]
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2.5.3 Metoda ramped half-and-half

Jedna se o kombinaci pfedchozich dvou metod, s kterou piisel v roce 1992 John R. Koza. Tato
metoda byla vyvinuta, protoze zadna z predchozich metod nebyla schopna vytvofit dostatecné
pestrou kolekci stromti odlisSnych tvart a velikosti. Pestrost je totiz v populacich GP hodné
vzacnd a zadand. Princip této metody je velice jednoduchy: Jedna polovina populace je
vytvoiena metodou full a druhé polovina je vytvofena metodou grow. Pokud by tedy naptiklad
byla maximalni hloubka stromu nastavena na hodnotu 6, vSichni potomci z populace by byly
rovnomeérné rozdéleni do skupin, kde bude jejich hloubka inicializovéna na 2, 3, 4, 5 a 6. Pro
kazdou tuto skupinu bude polovina stromu inicializovana pomoci metody full a polovina
pomoci metody grow. Timto zpisobem dostaneme velice pestrou kolekci stromd, které budou

uzitené pro dalsi evoluci. [12, 21]

2.6 Selekce

Selekce je v ramci genetického programovani stejnd jak u ostatnich evolu¢nich algoritmd.
Stejné jako u vétsiny evolucnich algoritmti i zde jsou jedinci voleni na zakladé hodnoty fitness,
to znamena, ze jedinci s nejlepsi hodnotou fitness maji vyssi Sanci na zvoleni pro reprodukci
neZ jedinci s niZsi. Strategie pro volbu daného jedince se také od ostatnich evolu¢nich algoritmti

zadnym zpiisobem nelisi. [12]

2.7 Krizeni

Oproti selekci se geneticky algoritmus v této genetické operaci vic¢i ostatnim evolu¢nim
algoritmiim vyznamné li$i v implementaci této operace, a to zejména z diivodu reprezentace
jedincti v populaci. Jedinci jsou totiZ reprezentovani ve formé syntaktickych stromil, takze musi

byt zplisob provedeni kiizeni podobné jako u mutace alterovan. [12]

Nize budou piedstaveny nékteré z nejpouzivanéjSich typa kiizeni, které jsou prakticky

pouzivany dodnes a byly souc¢asti nespoc¢tu experimentt v poli genetického programovani.

vrv

2.7.1 Kf¥iZeni podstromii

Jedna se o nejcastéji pouzivanou formu kiizeni. U obou rodici se ndhodné€ a nezavisle na sobé
zvoli bod ptfechodu, ktery piedstavuje libovolny uzel. Vysledny potomek vznik4 nahrazenim
podstromu s kofenem v bodé ptechodu prvniho rodi¢e podstromem s kofenem v bod¢ piechodu
druhého rodice. Samotni jedinci, ktefi byli pro kiiZzeni vyuziti, nejsou Zadnym zpilisobem
upravovani a mohou byt tak soucasti dalSiho kiizeni ve stejném stavu. Pfi kiiZeni jsou totiz

vytvoieny kopie, které jsou nezavislé na pivodnich jedincich. [12]
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U tohoto typu kiiZeni lze vyuzit dvé zakladni varianty, a to variantu pfi niz budou vysledkem
ktizeni dva potomci, nebo je moznost pouze vybrat jednoho z téchto dvou potomku a jako
vystup z kiizeni respektovat jej. V praxi se pouzivaji ob¢ varianty, s tim Ze varianta s jednim

potomkem je mirn¢€ popularnéjsi. [20]

Nize je mozno vidét obrazek, ktery zobrazuje variantu tohoto typu kiiZeni v praxi.

Parents » Offspring

Crossover - \\(x/2)+3

Crossover
Point

GARBAGE
AT
.

Obrazek 3 — Priklad ktizeni podstromu [12]

Z obrazku je mozno vidét, Ze za body kiizeni se v prvnim rodi¢i zvolil uzel s funkci + a
v druhém rodici uzel s funkci /. Nasledné se vytvoftily dva podstromy, kde se v prvnim rodici
zvoli vSechny uzly nad zvolenym bodem kiiZeni a v druhém rodic¢i se zvoli vSechny uzly pod
zvolenym bodem kiizeni v€etné¢ vybrané¢ho uzlu. Je mozno vidét, ze vysledkem operace je
pouze jeden potomek, pokud bychom chtéli, aby byli vysledkem dva potomci, pouze bychom

volbu podstromti obrétili a tim bychom ziskali druhého potomka. [12]

Casto nejsou body piechodu vybirany s rovnomérnym rozdélenim pro viechny uzly. To z toho
diivodu, Ze by velice ¢asto mohla nastat situace, kde si dva rodi¢e mezi sebou vymeéni pouze
dva listy. Proto John R. Koza navrhnul pfistup, ve kterém se stanovi Sance pro vybér funkci na
hodnotu 90 % a Sance na vybér listi na hodnotu 10 %. Timto zpisobem mame zaruceno, Ze ve
vétSing pripadd nebude dochazet pouze k velmi malé vyméné genetického materidlu, ale stale

zde bude existovat Sance na vyménu pouze jednotlivych listi. [17]
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2.7.2 Rovnomérné kriZeni

Tento typ kiiZzeni vznikl inicidlni inspiraci od stejnojmenného operatoru vyuzivaného pfi
aplikacich genetickych algoritmu. Hlavni princip tohoto typu kiizeni je takovy, Ze pro kazdou
alelu je déna 50 % Sance, Ze se vybere z prvniho rodice a 50 % Sance, Ze se vybere z druhého.
Je tedy stejn¢ pravdépodobné, Ze informace v kazdém misté genu pochéazi od jednoho nebo
druhého rodi¢e a v priméru kazdy rodi¢ vénuje 50 % svého genetického materidlu. Cela
operace samoziejm¢ stavi na faktu, ze jsou vSechny chromozomy v populaci stejné
strukturované a maji stejnou délku. Tato podminka ale nejde u genetického programovani
zarucit, protoze rodi¢ovské stromy v genetickém programovani budou mit témét vzdy odlisny

pocet uzlii a mohou byt strukturalné jiné. [22]

Pokud bychom ale provedli pozorovani riznych syntaktickych stromd, zjistili bychom, ze
mnoho ztéchto stroml si jsou alespoil Casteéné strukturdln€ podobné. Pokud zacneme
prochazet stromy od kotfene doli a pokracujeme hloubéji, Casto trvad néjakou dobu, nez
nalezneme uzly, jeZ se nachézi na stejném mist¢, ale maji jinou aritu. VSechny uzly, nad témi
s riznou aritou je mozné mezi stromy vyménit bez poruSeni plvodni struktury stromu.
Rozdélime tedy uzly do dvou oblasti: uzly, které se nachdzi na stejném misté v obou stromech
budeme povazovat za tzv. spolecnou oblast. Pary uzld, které se nachdzi v této oblasti a maji
stejnou aritu budeme povazovat za vnitrni uzly. Toto znamend, Ze spole¢na oblast nutné

zahrnuje vnitini uzly. [22]
NiZe je mozno vidét ptiklad dvou stromi a vyznaceni piisluSnych oblasti.

Rodi¢ 1 Rodic 2

vnitini uzly

spoleéna
oblast

bdb & ee

Obrazek 4 — Zvyraznéni oblasti pouzivanych pro rovnomérmé kiizeni [22]

Potom, co jsme identifikovali vSechny oblasti, samotné kiizeni probihd nasledovné. Stejné€ jako

u vetsSiny ostatnich kfiZzeni jsou nejprve vytvoieny kopie obou stromi, aby mohli byt ptivodni
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rodi¢e v jejich pivodnim stavu soucésti dalSiho potencionalniho kiizeni. Déle se vyberou
vnitini uzly podle stanovené pravdépodobnosti (¢asto 50 %, z divodu, aby byla dodrzena
puvodni myslenka rovhomérného kiizeni) a tyto uzly se mezi stromy vymeéni. Uzly, které
nebyly zvoleny k vyméné, zlstavaji nezménéné a uzly, které se nenachazi ve spole¢né oblasti,
vibec nejsou brany v ivahu. Je také dulezité podotknout, ze je také mozna vymeéna neinternich
uzld, které se nachazi ve spolecné oblasti, ale vtakovém piipadé¢ se musi vymenit celé
podstromy, protoze vyménéné uzly mohou a Casto maji jinou aritu, jelikoz jsou struktury

podstromt jiné. [22]

Nize je mozno vidét mozny vysledek daného kiiZzeni na stromech z obrazku vyse, kde jsou bilou

barvou zobrazeny uzly z prvniho rodi¢e a Sedou uzly z druhého rodice.

Potomek 1 Potomek 2

Obrazek 5 — Vysledek moZzného rovnomérmého déleni jedincii z ptedchoziho obrazku [22]

2.7.3 Jednobodové kriZeni

V tomto typu kitizeni se z obou stromt rodi¢t vybere ,,spole¢ny* bod pro kiizeni, a nasledné se
vyméni pfislusné podstromy vytvorené z tohoto bodu. Tato metoda umoziuje rodicim mit
rizné tvary tim, Ze prochézi vSechny uzly od kotfene a vybira bod kiiZeni nachazejici se v tzv.
spolecné oblasti, coz je oblast, ve které maji oba rodice stejny tvar (uzly v této oblasti nemusi
byt u obou rodict identické, ale musi mit stejnou aritu). Jednd se o stejnou spolecnou oblast,
ktera byla definovana v implementaci rovhomérného kiiZeni v genetickém programovani, ktera

jiz byla popsana v ptedchozi podkapitole. [12]
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2.8 Mutace
Implementace mutace se stejn¢ jako implementace kiizeni od béznych evolu¢nich algoritma

li$i. V této kapitole budou popsany ty, které jsou v praxi pouzivany nejcastéji.

2.8.1 Mutace podstromu

Jedna se o formu mutace, kterd funguje na stejném principu jako kiiZzeni podstromi popsané
v predchozi kapitole. Nejprve se ndhodné zvoli bod mutace, ktery neni zaddnym zpisobem
limitovan (mtZze byt zvolena jak funkce, tak terminal). Muta¢ni operace poté odebere zvoleny

uzel a cely jeho podstrom a misto néj vlozi nahodné& vygenerovany podstrom.! [20]

Casto se limituje velikost tohoto nové vygenerovaného podstromu, aby se piedeslo velkym

stromtim, které by mohly byt pocatkem vznik bloatu. [12]

Nize je mozno vidét ptiklad tohoto typu mutace.

Po

&
© O
@

Obrazek 6 — Priklad mutace podstromu [20]

Na piikladu byl zvolen uzel ¢islo 3 (D0) jako bod mutace. Tento uzel byl ze stromu odstranén
a misto néj byl vygenerovan novy podstrom. V tomto ptipadé¢ se jednad o podstrom s kofenem

NOT a jedinym potomkem D/. Vysledek mutace je moZno vidét na praveé strané obrazku. [20]

2.8.2 Bodova mutace
Dalsi castou formou mutace je bodova mutace, kterd je hrubym ekvivalentem bit-flip mutace

pouzivanou v genetickych algoritmech. Funguje tak, ze se zvoli nahodny uzel a primitivni typ

! Stejny pfistup se také nékdy pouziva pii kiizeni, v tomto piipadé se operace nazyva ,.headless chicken crossover® (,,bezhlavé

kuie®). Pro vice informaci viz. [23]

32



ulozeny v tomto uzlu je nahrazen jinym primitivnim typem z primitivniho setu s jedinou
podminkou a to, aby mély oba stejnou aritu. Pokud se v setu nenachazi zadny jiny typ s odliSnou
aritou, tak se s danym uzlem zadna operace neprovede a zistava nezménény. Timto zpisobem
se projdou vSechny uzly stromu a kazdy uzel ma tedy Sanci zmutovat. Jedna se o velice ¢asto
pouzivanou a efektivni variantu mutace v genetickém programovani, je ale nutné mit na paméti,
Ze je nutné nastavit mensi procentudlni Sanci na vymeénu primitivnich typi, aby vysledek
operace nebyl naprosto odlisny strom. V praxi se ¢asto pouzivaji hodnoty od jednoho do péti

procent. [12]

2.9 Parametry GP

U genetického programovani, podobné jako u ostatnich evoluénich algoritmi, nelze pevné
specifikovat obecné parametry, které by fungovaly dobie pro vSechny problémové domény.
Problémy, které se daji fesit pomoci genetického programovani jsou na toto zobecnéni az ptili§
rozmanité. Je ale mozné nalézt nejpouzivangjs$i kombinace, které se v oboru pouZzivaji a které
diive pomohly dosdhnout uspésnych vysledki a tyto parametry pouzit jako pocatec¢ni bod pro

nase experimenty. [12]

Generovani pocatecni populace se nejcastéji provadi pomoci metody half-and-half s hloubkou
stanovenou od 2 do 6. Pouziti této metody zajisti dostateCnou tvarovou rozmanitost pocatecni
populace. Koza ve svych experimentech doporucuje 90 % potomku vytvaret pomoci kiizeni a
v ostatnich 10 % ptipadi potomky rovnou piekopirovat do dalsi generace. NejCastéji pouzivana
forma kfiZeni je kiiZeni podstromi. Na téma mutace jsou v komunité pomérné smiSené ndzory.
Koza ve svych experimentech mutaci viibec nepouZival, protoZe tim chtél dokazat, Ze genetické
programovani neprovadi pouze ndhodné vyhledavani mnoziny stavli. Nicméné pozdéji vzniklo
nékolik vyzkumt, u kterych se pii pouziti mutace vykon GP zlepsil. Pouziti smési kiizeni a

riznych mutaci v poméru 50:50 také poskytlo dobré vysledky. [12, 17]

Pro velikost populace a poet generaci je velice obtizné stanovit konkrétni hodnotu. Casto zaleZi
na schopnostech systému, na kterém genetické programovani bézi. Obtiznéjsi problémy, u
kterych existuji velké stavové prostory budou vyzadovat vétsi pocet jedincli a generaci, aby
byly schopny feseni nalézt. Dobry pocatecni bod pro velikost populace, kterou je vhodné zvolit
pro prvni experimenty se uvadi okolo hodnoty 500. Stim ze pocet generaci zalezi na

komplexnosti problému. [12]
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2.10 Bloat

Jiz od poc¢atku vzniku genetického programovani je bloat (Cesky feceno bobtnani) jednim z
nejCasteji studovanych jevll v tomto oboru. Tento jev je obvykle definovan jako nartist
pramérné velikosti stromu jedince v populaci bez vyrazného zlepSeni jeho hodnoty fitness.
Tento narust je vétSinou exponencialni a velice rychly, stromy tak dosdhnou enormnich
velikosti, coz zplsobuje mimo jiné zvySeni vypocetni naro¢nosti genetickych operaci (s ¢imz
souvisi také delsi doba vykonavani algoritmu). V odborné literatute o GP bylo navrzeno nékolik
teorii, které vysvétluji pro¢ k tomuto fenoménu dochézi. Jedna z teorii naptiklad uvadi, ze
pricCina bloat je takova, ze rozlozeni velikosti programi béhem evoluce je zkreslené zptisobem,
ktery umozni jednodus$siho vyskytu bloat tim, ze mali jedinci (s menSim poctem uzld) se
z populace vytraceji a pfi selekci se upfednostiiuji potomei vétsi (s vétsim poctem uzld). Toto
rozlozeni se nazyva Lagrangeovo a jednd se o rozlozeni, kde malé programy maji vyssi
frekvenci nez velké. Napiiklad tedy kiizeni vytvofi spoustu jednouzlovych jedincii, kteti maji
témef nulovou Sanci vyfeSeni dan¢ho problému. Tim padem programy, které maji vyssi, nez
pramérnou velikost maji selektivni vyhodu a tim padem se primérnd velikost programu

Zvyi. [12, 24]

2.10.1 Praktické reSeni bloat

Pro praktické feSeni tohoto problému bylo vyvinuto né€kolik metod, které se snazi explicitné
kontrolovat a korigovat rozloZeni velikosti programil v rdmci vyvijejici se populace a snazit se
tomuto jevu zamezit. V této podkapitole si predstavime né€kolik téchto feSeni vcetné jejich

vyhod a nevyhod. [12]
Limitovani velikosti a hloubky stromi
Existuji tf1 hlavni ptfistupy zavedeni této metody.

1. Kdyz potomek piekro¢i stanovené limity, vrati se kopie rodi¢e. Toto ovSem vede
k tomu, Ze se v populaci bude udrzovat velké mnozstvi stromd, které jsou velice blizko

k tomu, aby ptekrocily stanovenou hranici, coz neni optimalni.

2. Piiptekroceni stanovenych limitl bude potomek ohodnocen hodnotou fitness rovnou 0,
takZe pii selekci bude z populace s nejvétsi pravdépodobnosti odstranén. Tento piistup
ale muze zplsobit to, Ze jedinec, ktery mél velice dobrou hodnotu fitness bohuZzel
nahodou piekro¢i pii genetické operaci maximalni stanoveny limit hloubky nebo

velikosti a je 1 ptes jeho piivodni zadouci feSeni odstranén z populace.
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3. Pokud potomek piekroci stanovené limity, tak se provede genetickd operace znovu.
Tato metoda mulize byt vypocetné narocnd, pokud je velka ¢ast populace blizko danému

limitu, za to ale poskytuje nejmensi zasah do konvergence genetického programovani.

Kazdy z téchto ptistupt ma své vyhody i nevyhody a volba jakou z nich pouzit zalezi na tom,

jaké nevyhody jsme schopni pfi provadéni algoritmu akceptovat. [12]
Anti-bloat genetické operandy

Jedna se naptiklad o ptidani kontroly velikosti podstromu pti kiizeni, aby vysledny strom nebyl
tak velky. Toto lze aplikovat i pti mutaci, kdy se kontroluje velikost mozného stromu a limituje

se tak vybér uzld, které mohou byt zvoleny jako muta¢ni body. [12]
Anti-bloat selekce

Existuje spousta zpisobu, jak tuto metodu implementovat (Tarpeian, Parsimony pressure,
Minimum description length, Covarient parsimony pressure). Funguje tak, Ze pfi selekci se
kontroluje velikost stromu a podle této velikosti mize byt penalizovana hodnota fitness

jedince. [12]
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3 BENCHMARKOVE PROBLEMY PRO GENETICKE
PROGRAMOVANI

Benchmarking je postup, pii kterém se vezme soubor problému (Casto z riznych domén) a na
této mnozin¢ problému se demonstruje vykonnost dané¢ho algoritmu, pficemz se tato vykonnost
Casto porovnava s vykonnosti jinych algoritmt. Typicky piistup akademickych vyzkumniki je
navrhnout novy algoritmus a poté jej porovnat s ostatnimi nejmodernéjSimi algoritmy ve
vyzkumné literatufe tim, e se porovna jejich vykonnost na referenénich testech. Ustiednim
predpokladem strojového uceni je to, ze testovaci data jsou vybrana ze stejného rozdéleni jako
trénovaci data. Benchmarky by mély byt vybrany ze stejného rozd¢€leni jako instance redlného
problému. To znamena, Ze testovaci data, ktera se v benchmarku pouziji, by méla byt zvolena
tak, aby co nejlépe odrdzela redlné situace, s kterymi se algoritmy v praxi setkaji. Jestlize
trénovaci data (na kterych se algoritmy uci) a testovaci data maji podobné rozdéleni, je poté
vEtsi pravdépodobnost, Ze budou dané algoritmy dobie fungovat i v praxi. V této kapitole budou

predstaveny nejpouzivanéjs$i benchmarky vyvinuté pro genetické programovani. [25]

3.1 Problém kralovského stromu

Vzhledem k mnozstvi programl genetického programovani, které by mohly poskytnout
spravné feseni na dany problém je obtizné posoudit efektivitu riznych architektonickych feSeni
nebo nastaveni parametrli na vykonnost systému genetického programovani. Pro obycejné
genetické algoritmy jiz existoval jeden specificky algoritmus, s kterym piisel John Rolland,

ktery se nazyval ,,The Royal Road* (Kralovska cesta). [26]

Pii vyvoji benchmarkovych metod pro genetické algoritmy se vychdzelo z hypotézy o
stavebnich blocich, kterda zni: ,,Geneticky algoritmus hleda optimalni vykonnost pomoci
kombinace kratkych, nizkych a vysoce vykonnych schémat, tzv. stavebnich blokl.* Z této
hypotézy vyplyva, Ze dilezitou slozkou vykonnosti GA by mél byt fakt, do jaké miry je
rozloZeni hodnot fitness jedincl hierarchické. Diky této hypotéze vznikl napad vytvofit
populaci tak, aby obsahovala jasné rozvrzeni stavebnich blok, které bude vyhodné pro aplikaci
genetického algoritmu. Sestaveni téchto bloki by meélo vést k jednoduché konvergenci

(Kralovské cesté). [27]

Z této metody kralovské cesty aplikované na genetickych algoritmech se inspiroval Erik
Goodman, ktery pfisel se svou vlastni metodou kralovského stromu. Vhodny benchmark by
mél mit pouze jediny strom, ktery by byl bran jako odpovéd’, coz je kontrast oproti vétSing

problém1, které GP fesi. Zpusobt, jak se ale k tomuto feSeni dostat je vice. [26]
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Kralovsky strom se sklada z jedné zakladni funkce, ktera je specializovana na tolik funket, kolik
je vyzadovéano. Je tedy mozné pomoci nastaveného poctu téchto funkei fidit slozitost daného
problému. Tyto funkce jsou specifické tim, ze maji rostouci aritu. Pokud bychom tedy
specifikovali ptiklad, kde bychom m¢li tii funkce a, b, c, tak by funkce a méla aritu rovnou 1,
funkce b aritu rovnou 2 a tak déle. Spole¢né s mnozinou funkci specifikujeme také mnozinu
terminall x, y, z. Pro jakoukoliv hloubku definujeme takzvany ,,perfektni* strom. Strom trovné
a bude mit pouze jeden prvek a s jedinym potomkem x. Strom trovné b bude mit dva stromy
urovné a jako svoje potomky. Strom tirovné ¢ bude mit tii stromy urovné b jako svoje potomky

a tento vzor se opakuje pro stromy dalSich trovni. [26]

c
e .
b b b b
/N SN NN
a a a a a a a a a
X X X X X X X X X
level-a tree level-b tree level-c tree

Obrazek 7 — "Perfektni" stromy riznych arovni [26]

Pocet uzli hlubsich stromi se prudce navysuje. Strom Grovné f se napiiklad jiz sklada z 1927
uzld. Princip pro vyhodnocovéani hodnoty fitness potomki ziistdva podobny jako u plivodni
implementace kralovské cesty. Funguje na principu, Ze potomek je ohodnocen velice dobfe,
pokud dosahne perfektniho feseni. Timto se dosahne ,,schodistové* evoluce, kterd byla u této
metody vyuZzivana. Pokud méme za cil najit hlubsi stromy, jsou i mensi Groviiové stromy, které
byly v prib¢hu evoluce nalezeny ohodnoceny velmi pozitivné, jelikoz se vysledné feSeni

z téchto stromt bude skladat. [26]

3.2 Problém Santa Fe stezky

Jedna se o stezku, kterou poprvé predstavil Christopher Langton. Spociva v tom, Ze se umély
mravenec snazi najit vSechnu potravu, ktera je rozmisténa na nepravidelné trase. Cilem je nalézt
konecny stavovy automat pro plnéni této ulohy a docilit toho, aby mravenec zkonzumoval

veskerou potravu za co nejmensi mozny pocet krok. [20]

Umély mravenec je postaven do pole velikosti 32 x 32, v pivodnim zadani tohoto problému je

zasazen do levého horniho rohu a otoenym smérem na vychod. Celé stezka obsahuje celkem
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89 kusii potravy, které nejsou rozmistény rovné a souvisle, ale nachdzi se mezi nimi riizné velké
mezery. Tyto mezery se rozliSuji na jednomistné mezery, dvoumistné mezery, mezery v rozich,
dvojit¢ mezery v rozich (stejné jako kratky pohyb figurkou kon€ v Sachu) a trojité mezery

stezka, kterd byla originaln¢ pouzita k feSeni tohoto problému. [20]

Nize je mozno vidét pfesnou podobu stezky Santa Fe. Potrava je reprezentovana Cernymi
¢tverci, pocatecni umisténi mravence se nachazi vlevo nahote. Mezery v trase (mista, kde se
nenachazi potrava) jsou reprezentovany bilym ctvercem. Jak je z obrazku vidét, trasa je
zpocatku velmi jednoducha a téméf souvisla s jednoduchymi mezerami. Pokud se ale podivame
na druhou polovinu stezky, mizeme si v§Simnout, ze se zacinaji objevovat ¢im dal slozitéjsi
mezery mezi potravou. Zpocatku se jednd pouze o jednoduché mezery v rozich, ale ke konci
stezky se uz mezi potravou nachdzi dvojité a trojité mezery v rozich, které jsou pro algoritmus

wev

mnohem slozitéj$i na rozeznani. [20]
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Obrazek 8 — Stezka Santa Fe [28]

Samotny mravenec ma moznost provedeni pouze nasledujicich operaci: otoceni doprava
0 90 stupnd, otoCeni doleva o 90 stupni a pohyb vpfed ve sméru, ve kterém je mravenec
momentalné oto¢en. Pokud pti pohybu vpied narazi mravenec na pole s potravou, tuto potravu

zkonzumuje. [20]
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3.3 Genetické programovani potirebuje lepsi benchmarky
V roce 2012 vysla publikace ,,Genetic Programming Needs Better Benchmarks®, coz byla
pfima reakce na nedostate¢né mnozstvi kvalitnich benchmarkovych problémd, které byly

jednoduse realizovatelné a reprodukovatelné.

V tuto dobu nebylo genetické programovani obor, ktery by byl prosluly svymi rigoréznimi
benchmarky. Spousta benchmarkti se v GP pouzivala jenom z toho diivodu, Ze byly pouzity
v historickych evoluc¢nich algoritmech, kde byly uspésné. V kontextu genetického
programovani byly tyto benchmarky ter¢em kritiky, za to Ze jsou moc jednoduché nebo

dostate¢né nereplikuji realné problémy, pro které by bylo vyuzit GP vyhodné. [29]

Existuje nékolik zdkladnich vlastnosti, kterymi by mél dobry benchmarkovy problém
disponovat. Dobry benchmarkovy problém by mélo byt obtizné vyladit a mél by také byt
dostatecné rozmanity, aby odlisné typy GP mély Sanci ukazat své prednosti. Nemélo by se také
jednat o problém, ktery by mél povahu takzvaného ,,toy* problému, coz je fenomén, kterému
spousta benchmarkovych algoritmi pro GP propadla. Jedna se o ptipad, kdy je problém pfilis
jednoduchy a dostate¢né nereflektuje problémy na které by v praxi mohlo byt GP vyhodné.
Samoziejmost pro dobry benchmarkovy problém je také poskytnuti dostate¢né dokumentace,
uvedeni pouzitych nastaveni parametrii a popsani vyuzitych genetické operatory, aby bylo

vysledky v ramci moznosti jednoduse replikovat. [29]

3.4 Moderni benchmarky pro genetické programovani
Situace se ale za poslednich 12 let zlepsila a vzniklo velké mnozstvi sad benchmark, které se
snazily nevyhody piivodnich benchmarki napravit a poskytnout tak lepsi zdzemi pro budouci

vyzkum. [30]

V této kapitole bude nastinéno nékolik benchmark, které se snazily tuto ,,mezeru* v oboru

zaplnit.

3.4.1 PSB aPSB2

PSB1 a PSB2 (Program Synthesis Benchmark) jsou sady benchmarkovych problémi, které
byly pouzity v riiznych vyzkumnych publikacich. V roce 2015 byla vydana prvni z této dvojice
sad — PSBI1. PSBI1 obsahovala 29 problémt, které mohly byt vyuzity k porovnévani
syntetickych systémtl. Od doby jejiho vydani vzniklo vice nez 80 vyzkumnych praci ve kterych
byla pouzita k porovnavani riiznych systémil praveé tato benchmarkova sada. Vétsina z téchto

praci byla zaméfena na genetické programovani, nicméné v né€kterych pracich byla tato sada
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vyuzita i pro algoritmy, které nebyly evolu¢ni. Mezi tyto algoritmy patfil napiiklad gradientni
algoritmus se zpozdénim nebo vyhledavani stromu metodou Monte Carlo. Zpocatku vétSina
obsazenych problémt byla na tehdejsi poméry pro GP slozitd, ale v dnesni dobé¢ je jiz velka
¢ast problémil obsazenych v sad¢ vyfeSena a procentudlni uspésnost béht, ktera se na pocatku
ze vzorku sto béhi pohybovala v jednotkach, nebo maximalné desitkach uspésnych béhi, se

sada jiz byla téméf vycerpana. [31]

Zacalo se tedy pracovat na druhé sad¢, ktera nese jméno PSB2. Tato sada obsahuje 25
problémt, které se snazi navazat na uspech piivodni sady. I ptes Gspéch prvni sady se ale autoti
snazili problémy vylepsit a vzit v potaz zpétnou vazbu, kterou dostali od komunity. Jednim ze
zlepseni je naptiklad poskytnuti datasetu, ve kterém jsou ke kazdému problému pftilozeny pro
dany vstup spravné vystupy. Bylo také uc¢inéno rozhodnuti odstoupit od problému s binarnimi
vystupy, protoze by ¢asto mohly programy vratit spravny vysledek i pfestoze k vysledku dosly
Spatnou cestou, z divodu ze existuji pouze dva mozné vystupy a Sance, ze se do daného vystupu

trefi, je vysoka a tim padem tedy nastava takzvany overfitting (nadmérné ptizptsobeni). [31]
Jeden z ptikladl problémi v sadé PSB2 je nasledujici:

,,PI1 zadani fetézce predstavujiciho tweet ovéite, zda tweet splituje ptivodni pozadavky Twitteru
na znaky. Pokud ma tweet vice nez 140 znaki, vrat'te fetézec "Ptili§ mnoho znakd". Pokud je
tweet prazdny, vrat'te fetézec "Nic jste nenapsali". V opacném piipad¢ vrat'te fetézec "Vas tweet

ma X znakl", kde X je pocet znakl v tweetu.* [31]

3.4.2 SRBench
Jedna se o tzv. ,zijici benchmark®, coZz znamend, Ze se jednd o jakysi rozcestnik, ktery je
dynamicky a s ¢asem se méni. Lze zde najit vysledky pfedchozich experimentli véetné detailni

dokumentace ohledné pouZitych parametra a genetickych operatort. [30]

Tento benchmark se v soucasné dobé& sklada ze 14 metod symbolické regrese, 7 dalSich metod
ML (strojového uceni) a 252 datovych sad z PMLB (Penn Machine Learning Benchmarks),

vcetné realnych a syntetickych datovych sad z procesti se zdkladnimi modely i1 bez nich. [32]

Aby byla zajisténa reprodukovatelnost, je definovano spole¢né prostiedi (prostfednictvim
programu Anaconda) s pevnymi verzemi programu a jejich zévislostmi. Na rozdil od vétSiny
studii symbolické regrese jsou veskeré instalacni kody, kody experimentu, vysledky a analyzy
k dispozici prostfednictvim ulozisté pro pouziti v budoucich studiich. Aby byl SRBench co

mozna nejvice rozsifitelny, byl také automatizovan proces zacleniovani novych metod a
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vysledkt analyzy. Ulozisté pfijima prabézné piispévky novych metod, které spliiuji minimalni
pozadavky API. Pokud tedy dorazi ptispévek, ktery je kompatibilni s referenénim koédem, tak

je tento novy dokument ihned pfilozen do seznamu novych benchmarki. [33]

SRBench potadal svou prvni soutéz na konferenci GECCO 2022 v Bostonu. Tato soutéz se
snazila zlepsit praxi symbolické regrese tim, ze hodnoti pfedlozené metody symbolické regrese
na dosud neznamych, redlnych a syntetickych souborech dat. Tyto datové sady pochdzely
piredevsim z oblasti fyziky, epidemiologie a bioinformatiky. Celkem se zcastnilo 13

oficialnich soutézicich. [34]

3.4.3 DIGEN

DIverse and GENerative ML Benchmark (DIGEN) je sbirka syntetickych (vygenerovanych dat
na zaklad¢ redlnych dat) datasetd, které slouzi pro reprodukovatelné¢ a interpretovatelné
benchmarky riiznych vyvojovych algoritml pro klasifikaci binarnich vysledkt. Celkem se
v datasetu nachazi 40 matematickych funkci. Téchto 40 funkci bylo nalezeno heuristickym
algoritmem, ktery byl navrzen, aby maximalizoval riznorodost vykonu mezi populdrnimi
algoritmy strojového uceni a diky tomu vytvofil uzite¢nou testovaci sadu pro porovnavani

novych metod. [35]

Cely dataset je velice podrobné zdokumentovan a obsahuje Docker script, aby bylo mozné
vytvorit identické prostiedi tomu, ve kterém byly vysledky ziskany. Soucasti prosttedi jsou také
jiz ptipravené skripty, pomoci kterych lze jednoduSe zobrazit a porovnat vysledky s témi
ziskanych z nami provedenych experimenti. Toto Ize realizovat pomoci Python knihoven, které

se stahnou spole¢né s pfipravenym prostiedim. 2 [36]

3.4.4 Pouzivané problémy na symbolickou regresi

Castym typem problémii pouzivanym pro genetické programovani je pravé symbolicka regrese.
Existuje velké mnoZstvi kolekei rtiznych funket, které byly v minulosti pouzity pro aproximaci
s pouzitim ruznych vyvojovych algoritmi. Jeden z ¢lankl, ktery vySel jako reakce na
nedostatek problémti v této oblasti a zejména Spatné dokumentaci, ktera zabranovala
jednoduché reprodukci prezentovanych vysledkid, je ¢lanek od vyvojait, kteti stoji za

projektem HeuristicLab. [38]

V tomto ¢lanku je mozné vidét shrnuti sady problému z raznych dél, které se zabyvaly pravé

symbolickou regresi. Autor ¢lanku na samotné testovani aproximace pouzil algoritmus regrese

2 Cely benchmark véetné postupu instalace je k dispozici na https://github.com/EpistasisLab/digen/
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pomoci nahodnych lesi, ale problémy tohoto typu nejsou na tuto metodu limitovany a lze na
jejich feseni pouzit Sirokou Skéalu evolu¢nich metod. Mezi obsazenymi problémy se nachazi
funkce velké rozmanitosti od velice jednoduchych funkci jako naptiklad odmocnina z x, ptes
funkce s goniometrickymi funkcemi az po slozité funkce, u kterych autory pouzita regrese
pomoci ndhodnych lesti naprosto selhala. Obsazené problémy jsou dilem mnoha autort, mezi
které patii naptiklad Ekaterina Vladislavleva nebo Su Nguyen jejichz funkce budou pouzity pro

nase experimenty v praktické ¢asti. 3 [38]

3 Seznam vsech funkci véetné vysledki autorova testovani aproximace pomoci nahodné regrese lesa je k dispozici
na: https://dev.heuristiclab.com/trac.fcgi/blog/gkronber/symbolic_regression_benchmark
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4 PRAKTICKA CAST

4.1 Dvouvrstvé genetické programovani

Jedna se o navrh, ktery vznikl jako inspirace z ispéchu metod sborového uceni (ensemble
learning) z oblasti strojového uceni. Princip spocivd v tom, Ze se genetické programovani
rozdeli na 2 vrstvy. Kombinace téchto vrstev by méla pomoci GP vyuzit vyhledavaci prostor a
zvysit tak vyslednou presnost. V prvni vrstveé se zaroven spusti vice genetickych programovani,
které maji za cil vygenerovat submodely, které se poté pouziji jako termindly ve druhé vrstvé.
V druhé vrstvé se tyto submodely, ziskané z béhti genetickych programovani v prvni vrstveé
pouziji jako jakési stavebni bloky, které by mély jiz pfedstavovat pomérné presné feseni daného

problému a kombinaci téchto blok bychom méli dosdhnout jesté presnéjsiho feSeni. [37]
Celé dvouvrstvé genetické programovani Ize shrnout do nésledujicich krok:
1. Vytvoteni submodeld z nezavislych béht jednoduchého GP.
2. Pfidani vytvotenych submodelti do sady termindlti druhé vrstvy dvouvrstvého GP.
3. Jeden béh druhé vrstvy s pouzitim jednoduchého GP véetné pfidanych submodelt.
4. Ziskani vysledku z druhé vrstvy.

Ob¢ vrstvy maji nezavislé parametry, je tedy pro tyto vrstvy mozné (a Casto 1 vyhodné pro
dosazeni lepsich vysledkil) nastavit tyto parametry odlisn€. Mezi tyto parametry patii napiiklad

pocet generaci, velikost populace, sada terminélii, sada funkci a dalsi. [37]

SUBSET1 |—{ GP1 H SUBMODEL 1
DATASET SUBSET 2 ]—-[ GP2 H SUBMODEL 2

SUBSET N H GPN H SUBMODEL N

First layer Second layer

METAMODEL ]

(fuser)

Obrazek 9 — Schéma dvouvrstvého genetického programovani [37]

Hlavni motivaci k vytvofeni tohoto algoritmu byla snaha vyhnout se bobtnani a vytvaieni
neustale se zvetSujicich stromil bez vyrazné€jsiho zlepseni hodnoty fitness tim, Ze ,,restartujeme*

cey

GP, ve kterém se vytvoiené stromy z béhi GP v prvni vrstvé pouZiji jako stavebni bloky, takze
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se ,,stary* kod vyuzije novym konstruktivnim zptisobem. Tento pifistup mél rovnéz za cil zvysit
vyjadiovaci schopnost genetického programovani tim, Zze umozni efektivnéj$i vyuziti jiz
existujiciho kodu a jeho variant. V neposledni fad¢ je také moznost paralelniho zpracovani

nezavislych GP v prvni vrstvé a s tim souvisejici zrychleni béhu algoritmu. [37]

4.2 DEAP

DEAP je evolu¢ni vypocetni framework psany v Pythonu pro rychlé vytvafeni prototypt a
testovani jejich presnosti. Jeho cilem je zprihlednit algoritmy a datové struktury. Lze jednoduse
kombinovat s paraleliza¢nimi mechanismy obsazenymi v Pythonu, jako je naptiklad knihovna
multiprocessing. Pro naSe ucely bude framework vyuzit pouze pro genetické programovani,
nicmén¢ framework podporuje i ostatni typy genetickych algoritml a poskytuje volnost ve

formée reprezentaci jedinci. [39]

V tomto frameworku misto toho, aby byl programator limitovan pieddefinovanymi typy a
genetickymi operatory, je vétSina funkci feSena pomoci takzvaného toolboxu. Toolbox je jakysi
kontejner nastroji, které se daji libovoln¢ nastavit a jednoduSe upravovat pro ruzné
experimenty. Je zde obsazeno také nckolik zakladnich implementaci genetickych operaci,
nicmén¢ je zde mozno vytvofit vlastni funkce a poté tyto funkce zaregistrovat pomoci reference.
Pii provadéni genetického programovani se poté bude piimo pro danou operaci volat nase
vlastni funkce. Jedina limitace je takova, ze naptiklad pro kiiZzeni musi dané funkce pfijimat
dva argumenty, které specifikuji dva rodie a navratova hodnota musi obsahovat dvojici

potomkdi. Neni tedy naptiklad mozné vytvofit kiiZeni mezi vice neZ dvéma rodici apod. [39]

Pro potieby genetického programovani je k dispozici primitivni set, ktery obsahuje vSechny

vstupni argumenty, mnozinu terminalt a mnozinu funkci spole¢né s jejich aritou. [40]

Jedna z nevyhod tohoto frameworku je bohuZel nemoZznost provadéni beéht na GPU, proto jsou

behy algoritmli pomérné ¢asove narocné.

4.3 Vyvojové diagramy vyvinutych algoritmu

V této podkapitole si predstavime vyvojové diagram vyvinutych algoritmli na genetické
programovani. Proces je u vSech experimentii obdobny, proto budou zobrazeny pouze dva
diagramy. Jeden diagram, ktery bude vyobrazovat jednovrstvy ptistup (standardni GP) a druhy,

ktery bude zobrazovat dvouvrstvy ptistup.
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4 Vypocitej hadnotu
Uloz nejflepéino 3 fitness potomku
potomka z posledni

enerace
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UloZ nejlepéiho
potomka v generaci

Obrazek 10 — Vyvojovy diagram jednovrstvého GP, zdroj: vlastni

Nejprve tedy zacneme jednovrstvym GP. Kazdy béh ma stanoven urcity pocet experimentil. To
z toho divodu, abychom mohli ziskat dostatek dat pro danou konfiguraci parametrd a tim
padem byli schopni pozorovat, jaké efekty na fitness jedincti dané zmény parametrti zptisobuji.
Pro vétSinu béht bylo zvoleno ¢islo 500, které se z pilivodnich experimentl jevilo jako

dostatecné, coz bylo potvrzeno i metodou sledovani ustaleni kumulativniho priméru.

V dalsim kroku probéhne piiprava nového beéhu algoritmu, kde se vytvoii nova slozka, do které
se budou ukladat vSechny vysledky spojené s danym experimentem. S t€émito vysledky se také
ulozi vSechny hodnoty parametrii z toho diivodu, aby je bylo mozné pozdéji jednoduchym
zpusobem kategorizovat a analyzovat. Soucasti této piipravy je také vygenerovani pocatecni

populace a vypocet hodnot fitness jedinct, ktefi spadaji do této ,,nulté* generace.
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Poté jiz ptichazi na fadu samotny b¢h genetického algoritmu, ktery se bude opakovat, dokud
nebude vycerpan pocet generaci alokovdan na dany béh algoritmu, nebo neni dosazena
podminka ukonceni. Podminka ukonceni byla nastavena na udalost, kdy se v aktualni populaci
nachazi perfektni feSeni daného problému (jedinec ma nejleps§i moznou hodnotu fitness

funkce).

Béh samotného GP se skldda z nékolika tradi¢nich operatorii (selekce, kiizeni, mutace,
evaluace). K témto genetickym operatorim byl také pfiddn operator ofezavani, ktery
kontroluje, zda ma dany potomek, ktery vznikl z ptedeslych operatori, vétsi hloubku, nez je
specifikovana v parametrech béhu a pokud ano, tak nalezne vSechny uzly, které se nachazi v
této specifikované hloubce a vSechny tyto uzly vymeéni za terminaly. Tato operace tedy zptisobi,
ze se na dané urovni budou nachazet pouze listy, protoze terminédly zadné dalsi potomky mit

nemohou a celkova hloubka jedince se tedy zmensi.

V posledni fadé¢ byla do béhu GP ptidana implementace elitismu, kterd byla vyuzivana ve

velkém mnozstvi v predchozich studiich a ukézala se jako pfinosna.

Soucasti béhu je také ukladani nejlepsiho potomka v kazdé generaci, aby bylo mozno vidét, zda
dochazi k vylepSeni populace v pribéhu dalSich generaci a také nastaveni ukoncovaci
podminky, kterd mize ukoncit provadéni genetického programovani diive, nez je dosazen limit
generaci. Tato podminka je nastavena z divodu zamezeni zbytecného generovani dalSich

generaci behi, které jiz dosahly stanovenou hodnotu fitness.

Nyni ptejdeme k zobrazeni vyvojového diagramu pro dvouvrstvé genetické programovani.
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Obrazek 11 — Vyvojovy diagram dvouvrstvého GP, zdroj: vlastni

V tomto diagramu jiz neni zobrazen cely béh GP jak tomu bylo u jednovrstvého GP, abychom

Jiz nezobrazovali informace, které byly piedstaveny u jednovrstvého GP.

Vyvojovy diagram pro dvouvrstvy model je obdobny s jednovrstvym, obsahuje ale n¢kolik
rozdild. V prvni fad€ se v tomto typu GP nachdzi operace ,,Ziskej datovy soubor pro kazdy
submodel®, kde se ziska datovy set, na kterém se bude dany GP v prvni vrstvé provadét. Postup,
jak se tento datovy prostor ziskava je mezi experimenty odliSny. Pouziva se napiiklad metoda
bootstrappingu, samplingu a v n¢kterych ptipadech je tento krok uplné pieskocen a pouziva se
stejny datovy set jako u nasledujici druhé vrstvy. VSechny modely prvni vrstvy je mozné
vykonavat paralelné, protoZe na sob€ nejsou Zadnym zplsobem zavislé. Jakmile jsou vSechny
GP v prvni vrstvé dokonceny, pfedaji se do inicializace druhé vrstvy vSichni nejlepsi jedinci,
ktefi byli ziskani z provadéni prvni vrstvy, jako termindly. Poté uz je mozno zacit provadéni
druhé vrstvy ze které vzejde finalni vysledek. Tento proces je opakovan obdobné jako u

jednovrstvého GP do stanoveného poctu experimenti.
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S EXPERIMENTY

V této kapitole budou provadény experimenty, které budou mit za cil porovnat jednovrstvé
genetické programovani s dvouvrstvym. Pro toto porovnani bylo zvoleno nékolik problémt na

aproximaci pomoci symbolické regrese.

5.1 Jednoducha funkce s dvéma proménnymi

Prvni datova sada, kterd byla zvolena pro aproximaci, je nasledujici rovnice (2)

(x*xy)* ¥y —x) )

Tato rovnice byla pievzata z ¢lanku The Evolutionary Buffet Method od autorti Arend Hintze,
Jory Schossau a Clifford Bohm, kde byla pouzita jako jeden z benchmarkovych problémi pro

jejich vyvijeny algoritmus.

Obrazek 12 — 3D reprezentace prvni aproximované rovnice, zdroj: vlastni pomoci [41]

5.1.1 Inicialni parametry
V této kapitole budou predstaveny vSechny inicidlni parametry pouzité pro pocatecni béhy.

Parametry spole¢né pro vSechny zdkladni béhy jsou zobrazeny v tabulce niZe.
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Tabulka 1 — Obecné parametry pro aproximaci prvni rovnice, zdroj: vlastni

Pouzité kiizeni Kfizeni podstromt s 2 vyslednymi potomky
Pouzitd mutace Jednobodova mutace

Pouzita selekce Turnajovy vybér

Velikost turnaje 2

Pocet elit |

Pravdépodobnost na kiizeni 0.9

Pravdépodobnost na mutaci 0.01

Maximalni hloubka stromu pii provadeéni | 17
genetickych operaci

Minimalni hloubka stromu pfi inicializaci 2
Maximalni hloubka stromu pfi inicializaci 6
Minimalni hodnota x a y pro aproximaci -2
Maximalni hodnota x a y pro aproximaci 2

Velikost  kroku, po kterém jsou body | 0.1
aproximovany

Seznam terminald Konstanty -1.0, 1.0, 2.0, 3.0 a 2 vstupni proménné

Nejprve bude proveden zakladni beh jednoduchého jednovrstvého genetického algoritmu, ktery
bude slouzit jako zakladni méfitko, které bude urCovat, zda je dvouvrstva reprezentace
v porovnani s jednovrstvou vysledkové horsi nebo lepsi. Kazdé nastaveni parametrii
genetického programovani bude vyzkouSeno na 500 nezavislych bézich. Tento pocet béht se
zdal jako dostatecny pro ustdleni primérné kvadratické chyby u testovacich béhti provedenych

na tomto problému.

Pro jednovrstvé genetické programovani byly zvoleny nasledujici parametry.

Tabulka 2 — Specifické parametry pro jednovrstvé genetické programovani u prvniho problému, zdroj:

vlastni
Velikost populace 200
Pocet generaci 100
Seznam funkci +, -, *, sqrt, pow2, pow3

Ostatni parametry je moZno vidét v tabulce znazornujici spolecné parametry pro vSechny typy

algoritmd.
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Pro dvouvrstvou reprezentaci budou zvoleny jako pocate¢ni bod parametry vyobrazeny

v nésledujici tabulce.

Tabulka 3 — Specifické parametry pro dvouvrstvé genetické programovani u prvniho problému, zdroj:

vlastni
Pocatec¢ni velikost populace v prvni vrstvé 50
Pocet generaci v prvni vrstvé 3
Pocet submodeli a subsetti 30
Seznam funkci v prvni vrstvé +, -, *
Seznam funkci ve druhé vrstvé +, -, *, sqrt, pow2, pow3
Velikost populace ve druhé vrstvé 200
Pocet generaci ve druhé vrstvé 10

5.1.2 Experimenty s velikosti populace v prvni vrstvé

Nejprve budou provadény experimenty s velikosti populace v prvni vrstvé. Jako zaklad byl
stanoven pocet jedincl v jednom subsetu v prvni vrstvé na hodnotu 50 jedinct. Pokud bychom
si tedy spocitali celkovy pocet evaluaci jedincti v prvni vrstvé (pocet submodelii * pocet
generaci * velikost populace) dostali bychom hodnotu 4500, kdyz tuto hodnotu secteme
s po¢tem evaluaci v druhé vrstvé dostaneme 4500 + 2000 = 6500. KdyZ spocitame pocet
evaluaci v jednovrstvém GP, dostaneme hodnotu 20 000. Budeme se tedy pokouset zjistit, zda
bude zvySovani velikosti populace v prvni vrstvé, dokud nedosdhneme celkové hodnoty

evaluaci rovné jednovrstvému GP, zlepSovat celkovou uspéSnost dvouvrstvého GP.

Byly provedeny celkem 3 riizné experimenty s poctem jedinct v prvni vrstv€ nastavenym na

hodnoty 50, 100 a 200. NiZe je mozno vidét vysledky vSech téchto experimenti.
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Obrazek 13 — Porovnani jednovrstvého GP se zvysujicim se poctem jedinci v prvni vrstvé u
dvouvrstvého piistupu, zdroj: vlastni

Z obrazku je mozno vidét, Ze se zvySujicim se poctem jedincl v prvni vrstvé u dvouvrstvého
GP se primérna chybovost modelu postupné snizuje. Pii zvyseni velikosti populace na hodnotu
200 dosahneme nejlepsiho vysledku, proto pro dalsi experiment pouzijeme praveé tuto hodnotu

s cilem dosahnout jesté lepsich vysledkd.

5.1.3 Experimenty s po¢ty submodeli

V dalsich experimentech se pokusime optimalizovat pocet submodelli, které budou pouzity
v prvni vrstvé. Jako pocatecni bod si stanovime parametry z piedchoziho experimentu,
nastavime tedy velikost populace na hodnotu 200 a pocet generaci v prvni vrstvé na hodnotu 3.
Pro rtizné pocty submodeld budeme muset hodnotu téchto parametrti ménit, abychom dosahli

stejnych poctll evaluaci a méli tak moznost porovnat jednovrstvé GP s dvouvrstvym piistupem.

NiZe je mozno vidét porovnani vSech experimentd, které¢ byly provedeny s mysSlenkou zmény

poctli submodelt v prvni vrstve.
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Obrazek 14 — Porovnani riznych pocti submodelti v prvni vrstvé u dvouvrstvého GP, zdroj: vlastni

Nejprve byl proveden pokus, ve kterém se pocet modeld zvysil na hodnotu 60, protoze by byl
pocet evaluaci dvojnasobny nez pivodni pfistup s 30 modely, bylo nutné také zmensit pocet
jedinct v populace u GP v prvni vrstvach, proto byla tato hodnota nastavena na 100. Nicméné
zvySeni poctu submodelll nepfineslo snizeni primérné chybovosti nejlepsiho jedince, ale
zpusobilo pravy opak, tedy zhorSeni. Dale bylo tedy vyzkouSeno sniZeni poctu téchto modela.
Zde bylo nutné zménit pocet generaci v prvni vrstvé, aby byl dodrZen stejny pocet generaci
s jednovrstvym pfistupem, pocet jedinct u téchto experimentl, kde byl celkovy pocet modell
snizovan zastaval neménny na hodnoté¢ 200. Postupnym snizovanim je mozno vidét, ze se
pramérna chyba s mensim po¢tem modeltl snizuje zejména diky vétSimu poctu generaci a s tim
vetsi presnosti vyslednych jedinct prvni vrstvy. Po zmenSeni po¢tu modeld na 10 jiz dalsi
zmenSovani neposkytlo vyrazné lepsi vysledek, proto pro dalsi experiment budou zménény

parametry prvni vrstvy na 10 submodeltl a 9 generaci v prvni vrstve.

5.1.4 Experimenty s bootstrappingem
Dalsi parametr, pomoci kterého se dale pokusime zmensit chybovost dvouvrstvého GP je

bootstrapping.

Ve statistice a strojovém uceni je bootstrapping technikou opakovaného vybéru vzorka, kterd
zahrnuje opakovany vybér vzorkl ze zdrojovych dat s moznosti jejich nahrazeni, Vyrazem "s
nahrazenim" mame na mysli, ze stejny datovy bod mize byt zahrnut do naSeho vzorkovaného

souboru dat vicekrat. [42]

52



V nasem ptipadé provedeme 6 experimentl s procentem bootstrappingu nastaveném na 10, 20,
30, 40, 50 a 60 %. Hodnoty ziskané z téchto experimentli porovname s vysledkem nejlepsi

konfigurace z ptfedchoziho ptikladu, kde jsme vytvareli submodely bez bootstrappingu.

NiZe je mozno vidét porovnani vSech téchto metod.

B

w

N

=

Chybovost nejlepsiho jedince

M bez bootstrappingu [ 10 procent [ 20 procent
[T 30 procent M 40 procent [l 50 procent

Ml 60 procent

Obrazek 15 — Porovnani riiznych procent bootstrappingu u dvouvrstvého GP, zdroj: vlastni
Z nazorného porovnani chybovosti vSech téchto ptistupti je mozno vidét, Ze nebylo v Zadném
z pristupt dosazeno zadného vyrazného zlepsSeni a krabicové grafy vypadaji téméf totozné.

Nicméné nejlepsi hodnoty priméru se nachdzi v ptistupu s 60 procentech bootstrappingu.

5.1.5 Programy s nejlepsi hodnotou fitness
Pro zajimavost si v této podkapitole zobrazime stromy, které béhem vsSech provedenych
experimentll dosahly nejlepsi hodnoty fitness, coZ v tomto pifipadé je hodnota 0, protoZe se

v z&dném aproximovaném bod¢ nelisily s plivodni funkeci.

Nejprve si predstavime strom, ktery piesné urcuje rovnici, kterou se snazime aproximovat.
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Obrazek 16 — Nejlepsi dosazitelny jedinec pro rovnici 1, zdroj: vlastni
Samoziejmé, protoze nasobeni je komutativni operace, nezaleZi na potadi x a y a vysledek bude

stejny s aproximovanou rovnici.

Casto ale genetické programovani nekonverguje piesné k tomuto fesent, vétsinou maji vysledné
stromy v¢tsi hloubku a obsahuji zbyte¢né operace, které zadnym zplisobem nezméni vysledek.
Naptiklad v nasledujicim piikladu se u daného jedince, ktery také dosahl nejlep$i mozné

hodnoty fitness, levy podstrom nasobi 1, coz poskytne stejny vysledek, a tudiz je zbytecna

O\
/N

opcrace.

Obrazek 17 — Jedinec se zbytecnym nasobenim u rovnice 1, zdroj: vlastni

Téchto zbytecnych operaci je ve stromech Casto vice a nékdy je jich takové mnozstvi, Ze na

prvni pohled nejsme schopni jednoznacné konstatovat, jestli dany strom skutecné poskytuje
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feSeni k danému problému, nebo ne. Piiklad stromu se spousty zbyte¢nych operaci je mozno

vidét nize.

VAN

pow?2 &
/ N
sqrt iF &

X

VA NN
LN
LN
I EVANED AN

x/\y /\

-1.0 Y

Obrazek 18 — Jedinec se spoustou zbyte¢nych operaci u rovnice 1, zdroj: vlastni

Pokud bychom dany strom blize prozkoumali, zjistili bychom, Ze cela leva cast stromu od
kotene ptfes metodu pow?2 atd. se rovna hodnoté¢ 0 a vysledna rovnice se tedy ziskd pouze
z pravého podstromu. Ve stromé také mizeme vidét spoustu operaci, které by bylo mozno
zjednodusit (naptiklad nasobeni -1 * -1 by se mohlo rovnou zapsat jako 1) a také operace, které

vlastné nic nedélaji (naptiklad druha mocnina z odmocniny).

5.2 Booleovsky multiplexor
Multiplexor je kombinaéni logicky obvod ur¢eny k piepinani jednoho z nékolika vstupnich

vedeni na jedno spole¢né vystupni vedeni.

Multiplexovani je obecny termin pouZzivany k popisu posilani jednoho nebo vice analogovych
nebo digitalnich signdlti pies spolecnou pifenosovou linku v riizné casy nebo rychlosti a

zatizeni, které toto zprostiedkovava se nazyva multiplexor. [43]

Pro prostredky genetického programovani si je mozno multiplexor predstavit jako urcity pocet
vstupnich bitf, které se skladaji z k adresnich bitd a 2% datovych bitd ze kterych vzejde
n = k + 2* multiplexor. NiZe je moZno vidét reprezentaci jedenécti vstupového multiplexoru,

na kterém budou dalsi vlastnosti konkrétné vysvétleny.
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Obrazek 19 — Reprezentace jedenacti vstupového booleovského multiplexoru [17]

Pro aproximaci pomoci genetického programovani bude pouzit pravé tento multiplexor. Tento
typ obsahuje 3 adresni bity, které rozhoduji o tom, jaky z datovych bitii bude pouzit pro vystup
z multiplexoru. V tomto piipad¢ je adresnich bitli celkem 8, z ditvodu povahy multiplexoru,
ktera byla jiz popséna vyse. Jak miizeme z obrazku vidét, v tomto piipadé jsou bity al a a2
rovny 1, to znamend, ze pokud pievedeme binarni ¢islo 011, které vzejde z adresnich bitd na
¢islo v desitkové soustavé, dostaneme €islo 6. Toto Cislo odpovida indexu datového bitu, ktery
bude slouzit jako vystup z multiplexoru. Zamétime se tedy na datovy bit d6. Tento bit v daném

ptikladu nabyva hodnoty 1 a tim padem bude 1 vystup z multiplexoru roven této hodnot¢.

5.2.1 Implementace funkce IF v S-vyrazovém stromé

Pied samotnymi experimenty se nejprve musi vyfesit implementace funkce if. Jelikoz se jedna
o problém, ve kterém se cely strom sklada z booleovskych funkei a promé&nnych, 1ze funkei if
implementovat jednoduSe jako funkci s aritou rovnou 3, kde prvni potomek bude urcovat
podminku a pokud tato podminka bude platit, tak se provede druhy potomek. Pokud tato

podminka neplati tak se provede potomek tieti. [17]

Jednodussi to mozna bude pochopit na praktickém piikladu. Pfedstavme si jednoduchy strom

s kofenem a tfemi potomky.
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Obrazek 20 — Priklad stromu s funkeci if; zdroj: vlastni

V tomto ptikladu bude funkce if fungovat tak, ze pokud bude potomek 40 pravdivy, potom

bude vysledek funkce uzel D7. Pokud ale bude A0 nepravdivy, potom bude vysledek funkce
uzel D2.

5.2.2 Inicialni parametry
Stejné jako u piredchoziho problému si v tabulkové formé zobrazime vsSechny inicialni

parametry, pouzité pro aproximaci booleovského multiplexoru.
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Tabulka 4 — Obecné parametry pro problém aproximace multiplexoru, zdroj: vlastni

Pouzité kiizeni

Kfizeni podstromt s 2 vyslednymi potomky

Pouzita mutace

Jednobodova mutace

Pouzita selekce

Turnajovy vybér

Velikost turnaje 2
Minimalni hloubka stromu pfi inicializaci 2
Maximalni hloubka stromu pfi inicializaci 6
Pocet elit 1
Maximalni hloubka stromu pii provadéni | 17
genetickych operaci

Pravdépodobnost na mutaci 0.05
Pravdépodobnost na kiizeni 0.9

Seznam funkci

AND, OR, NOT, IF

Seznam terminala

11 vstupnich argumenti (3 adresové, 8 datovych)

Pro jednovrstvé genetick¢é programovani zaméfené na tento problém budou k obecnym

parametrim piidany jesté parametry nasledujici, které jsou specifické prave pro tento typ:

Tabulka 5 — Specifické parametry pro jednovrstvé genetické programovani u druhého problému, zdroj:

vlastni
Pocet generaci 100
Velikost populace 200

Pro dvouvrstvou reprezentaci budou zvoleny jako pocatecni bod parametry vyobrazeny

v nasledujici tabulce.
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Tabulka 6 — Specifické parametry pro dvouvrstvé genetické programovani u druhého problému, zdroj:

vlastni
Pocatecni velikost populace v prvni vrstvé 200
Pocet generaci v prvni vrstvé 3
Pocet submodell a subsetl 15
Velikost populace ve druhé vrstvé 200
Pocet generaci ve druhé vrstvé 10

Stejné jako u prvniho problému i u tohoto problému je kladen dliraz na to, aby byly oba ptistupy
porovnatelné. Celkovy pocet generaci u prvniho pfistupu je tedy stejny s potem generaci u
pristupu druhého a totéz plati pro celkovy pocet provedenych evaluaci jedinct u kterého se o

tomto faktu lze ujistit provedenim podobného vypoctu jaky byl naértnut u prvniho problému.

5.2.3 Pocate¢ni experimenty
Nejprve budou provedeny pocateéni experimenty, které se nebudou soustfedit na Zadny
specificky parametr, abychom nalezli nejlepsi pocatecni nastaveni parametrii, které bude slouzit

pro dalsi experimenty.

Nastaveni pro jednovrstvé GP nebude v pribéhu experimentli zddnym zpiisobem alterovéano,

proto bude platit nastaveni které bylo popsano v ptedchozi kapitole.

2000
1900

1800
1700

1600 -
1500 : . §
1400 3 +
1300

1200

o0 0

Pocet spravnych vystupl
nejlepsiho jedince
ol

M jednovrstvé GP B 18 generaci, 200 jedincd, 5 submodell
[ 9 generaci, 200 jedinci, 10 submodeld 6 generaci, 200 jedincd, 15 submodell

B 5 generaci, 200 jedincd, 18 submodelG [l 3 generace, 200 jedincd, 30 submodeld

Obrazek 21 — Porovnani vysledkil pocate¢nich experimentii problému multiplexoru, zdroj: vlastni

Pfed samotnym porovnanim je nutné podotknout, ze hodnoty fitness jsou u tohoto typu

problému vypocitany podle poctii spravnych vystupli nejlepsiho jedince, proto jsou pro nas
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vétsi hodnoty fitness v tomto piikladu ,,lepsi®. Toto bude platit u vSech dalSich experimentt,

které se budou tykat tohoto problému.

Z porovnani je mozno vidét, ze vSechny vyzkouSené inicidlni parametry dvouvrstvého
genetického programovani jsou o poznani horSi nez jednovrstvé programovani. Nejlepsi
vysledek pro dvouvrstvé genetické programovani vzesel z kombinace 18 submodeld, 200
jedincti a 5 generaci pro prvni vrstvu, proto budou ptivodni nastaveni parametrii pro dalsi

experiment zménény na tyto hodnoty.

Tabulka 7 — Zménéné parametry pro prvni vrstvu po inicialnich experimentech, zdroj: vlastni

Pocatecni velikost populace v prvni vrstvé 200
Pocet generaci v prvni vrstvé 5
Pocet submodelt a subsetti 18

5.2.4 Porovnani riznych pocti adres pouzitych pro aproximaci submodeld
v prvni vrstvé

V ptedchozich experimentech bylo v prvni vrstvé vzdy pouzito vSech 8 adresnich prostort pro
generovani submodeli a diky relativné nizkému pocétu generaci oproti jednovrstvému
genetickému programovani byly ziskané submodely horsi z hlediska hodnoty fitness. Tyto
experimenty se budou snaZit zjistit, zda by nebylo vyhodné aproximovat submodely prvni
vrstvy na limitovanou mnozinu adres. Timto zplisobem by mohly mit modely v prvni vrstvé

moznost vygenerovat lepsi mnozinu termindlti pro druhou vrstvu.

Pro piifazeni adresnich prostori bude vyuzita variace samplingu, ktera bude zajist'ovat to, ze
budou vSechny adresni prostory rovnomeérné rozdéleny mezi modely. Tato modifikace byla
vytvotfena z divodu zajisténi, aby byly vSechny adresni prostory v prvni vrstvé v néjakém
modelu zahrnuty a nemohlo se tak stat Ze naptiklad adresni prostor 0/0 by nebyl v Zadném

modelu pfitomen, coZ by u tohoto problému mohlo byt neZzadouci.

Nize je mozno vidét porovnani vysledkd pro riizné pocty adres pro aproximaci v modelech

prvni vrstvy.
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Obrazek 22 — Porovnani vysledkt riznych poctd aproximovanych adres v prvni vrstvé u problému
multiplexoru, zdroj: vlastni

Jak je vidét z porovnani vySe, zména poctu adres pro aproximaci submodeld prvni vrstvy

bohuzel nezptisobila zadné vyrazné zlepSeni.

5.2.5 Pridani vice generaci do druhé vrstvy
Z divodu netspésnych vysledkl z ptfedchozich experimentli bude v tomto experimentu

vyzkouseno zvyseni celkového poctu generaci a s tim souvisejicich evaluaci ve druhé vrstvé.

Tabulka 8 — Zménéné parametry u prvni vrstvy pro experiment s pridanim vice generaci do druhé
vrstvy u problému multiplexoru, zdroj: vlastni

Velikost populace v prvni vrstvé 200
Pocet generaci v prvni vrstvé 10
Pocet submodell a subsetl 5

Tabulka 9 — Zménéné parametry u druhé vrstvy pro experiment s piidanim vice generaci do druhé
vrstvy u problému multiplexoru, zdroj: vlastni

Velikost populace v druhé vrstve 200

Pocet generaci v druhé vrstvé 50

Pocet generaci u modelti prvni vrstvy byl nastaven na hodnotu 10 a pocet submodelil byl snizen

na hodnotu 5. U druhé vrstvy byl naopak pocet generaci zvySen na hodnotu 50.
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Nize je mozno vidét vysledek, ktery byl ziskdn pomoci téchto novych parametrii pro 4
aproximované adresy u prvni vrstvy spolecné s nejlepsim vysledkem ptivodniho nastaveni, tedy
5 generaci, 18 submodeli a 200 jedincti v prvni vrstve.
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1800 N o

100

1700

1500
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Pocet spravnych vystupl nejlepsiho jedince

1300

1200

M jednovrstvé GP [l pivodni nastaveni [ 50 generaci ve druhé vrstvé

Obrazek 23 — Porovnani vysledki pii vétsim poctu generaci ve druhé vrstvé u problému multiplexoru,
zdroj: vlastni

Jak je vidét z porovnani, pfidani vice generaci do druhé vrstvy skutecné poskytlo celkem
vyrazné zlepSeni a vysledky jsou jiz alespon porovnatelné s jednovrstvou verzi i piesto je ale
jednovrstvé genetické programovani v tomto piipadé mirné lepsi. Bohuzel jsme tedy u tohoto
problému nebyli schopni nalézt takovou konfiguraci dvouvrstvého genetického programovani,

ktera by poskytovala lepsi vysledky neZ jednovrstvé GP.

5.2.6 Program s nejlepSi hodnotou fitness

Maximalni hodnotu fitness, kterou jedinec mohl pro tento problém dosédhnout, je hodnota 2048,
kde vysledny program vrati spravnou hodnotu pro vSech 2048 moznych kombinaci.

Nize je mozné vidét jedince, ktery mél ze vSech dosazenych perfektnich feSeni zaroven i

nejmensi hloubku a je proto nejefektivnéjsi.
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Obrazek 24 — Nejlepsi nalezeny jedinec pro fesSeni problému multiplexoru, zdroj: vlastni

5.3 Rovnice obsahujici goniometrické funkce
Dalsi datova sada, ktera byla zvolena pro aproximaci bude obsahovat goniometrickou funkci

sinus. Bude se jednat o nésledujici rovnici.

(x=3)x(y=3)+2*sin((x-4)*(y—4) 3)

Tato rovnice byla pfevzata z clanku Order of Nonlinearity as a Complexity Measure for Models
Generated by Symbolic Regression via Pareto Genetic Programming od Ekateriny
Vladislavlevy v¢etné vychozich parametra pro jednovrstvé genetické programovani z kterych

se u nasich experimentii vychazelo. [44]
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Obrazek 25 — 3D reprezentace aproximované rovnice s goniometrickou funkci, zdroj: vlastni
pomoci [41]

5.3.1 Inicialni parametry
V této kapitole budou pifedstaveny vSechny parametry, které byly pouzity pro inicidlni
experimenty. VSechny parametry spolecné pro inicidlni behy jsou obdobné jako u ptedchozich

problému zobrazeny v tabulce, kterou je mozno vidét nize.
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Tabulka 10 — Obecné parametry pouzité pro aproximaci rovnice s goniometrickou funkei, zdroj:

vlastni
Pouzité kiizeni Kiizeni podstromt s 2 vyslednymi potomky
Pouzita mutace Jednobodova mutace
Pouzita selekce Turnajovy vybér
Velikost turnaje 5
Pocet elit 1
Pravdépodobnost na kiizeni 0.95
Pravdépodobnost na mutaci 0.05

Maximalni hloubka stromu pifi provadéni | 8
genetickych operaci

Minimalni hloubka stromu pfi inicializaci 2
Maximalni hloubka stromu pfi inicializaci 6
Minimalni hodnota x a y pro aproximaci 0.05
Maximalni hodnota x a y pro aproximaci 6.05

Velikost  kroku, po kterém jsou body | 0.25

aproximovany

Seznam terminald Konstanty -4.0, -3.0, -2.0, -1.0, 1.0, 2.0, 3.0, 4.0 a
2 vstupni proménné

Seznam funkci +, -, *, /, sqrt, pow2, e, e™, sin, cos

Stejné jako u ostatnich problémt bude nejprve proveden zakladni béh jednoduchého
jednovrstvého genetického algoritmu, ktery bude slouzit jako zdkladni méfitko. Kazdé

nastaveni parametr genetického bude opét vyzkouseno na 500 nezavislych bézich.

Pro jednoduché genetické programovani byly zvoleny nasledujici podrobnéjsi parametry.

Tabulka 11 — Specifické parametry pro jednovrstvé GP pro aproximaci rovnice s goniometrickou
funkect, zdroj: vlastni

Velikost populace 100

Pocet generaci 250

Pro dvouvrstvou reprezentaci budou zvoleny jako pocatecni bod parametry vyobrazeny

v nasledujici tabulce.
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Tabulka 12 — Specifické parametry pro dvouvrstvé GP pro aproximaci rovnice s goniometrickou
funkci, zdroj: vlastni

Pocatecni velikost populace v prvni vrstvé 100
Pocet generaci v prvni vrstvé 10
Pocet submodell a subsetl 20
Velikost populace ve druhé vrstvé 200
Pocet generaci ve druhé vrstvé 25

Parametry byly u téchto inicidlnich konfiguracich a dalSich experimentti opét zvoleny tak, aby
byl celkovy pocet evaluaci jedinct v obou pfistupech stejny. U tohoto problému byl nastaven
celkovy soucet generaci ve dvouvrstvém pfistupu na hodnotu 225, coz je o 25 generaci méné

nez u prvniho pfistupu.

5.3.2 Pocatecni experimenty

Nejprve budou provedeny pocatecni experimenty, které budou porovndvat rizné konfigurace
inicidlnich parametrd s jednovrstvym genetickym programovanim. Z pfedchozich dvou
problému je ziejmé, ze je nutné vyzkouSet velké mnozstvi riznych kombinaci parametrti
abychom nalezli co mozna nejlepsi konfiguraci pro dvouvrstvé genetické programovani.
Nejprve ale za¢neme pouze riiznymi kombinacemi poctu generaci, submodeli a jedinct v prvni

vrstve a tyto konfigurace mezi sebou porovname.
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Obrazek 26 — Porovnani poc¢atecnich experimentt s riznymi konfiguracemi prvni vrstvy u rovnice s
goniometrickou funkci, zdroj: vlastni

Z porovnani, které je mozno vidét na obrazku vyse je na prvni pohled vidét, Ze jiz nase inicialni
experimenty s dvouvrstvym GP maji lepsi primérnou hodnotu fitness nejlepsich jedincii nez
jednovrstvé GP. Jedind vlastnost, kterou mé jednovrstvé GP ,,lepsi“ je Ze prvni kvartil (spodni
stranu boxu v boxplotu) je blize nule nez u dvouvrstvych experimentl. Je také mozno vidét, ze
konfigurace s 10 generacemi, 20 modely a 100 jedinci v prvni vrstvé (zobrazenou v grafu
zelenou barvou) byla schopna ziskat dva zatim nejlepsi dosazené vysledky, jejichz hodnota

fitness se nejvice blizi 0.

5.3.3 SniZeni maximalni velikosti stromu v prvni vrstvé

Pti provadéni predchoziho experimentu byla pozorovana tendence vytvareni hlubokych stromt
v prvni vrstveé, které byly poté pfenaseny do druhé vrstvy jako terminaly a kvili jejich velikosti
znemoziovaly uspéSnou konvergenci ve druhé vrstvé. Proto bude v dal§im experimentu

nastavena maximalni hloubka stromu v prvni vrstvé na hodnotu 5 misto inicialnich 8.

NiZze je mozno vidét porovnani téchto novych experimentii s pivodnim jednovrstvym

genetickym programovanim.
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Obrazek 27 — Porovnani experimenttl s niz§i maximalni hloubkou stromu u rovnice s goniometrickou
funkci, zdroj: vlastni

Na prvni pohled neni vidét zadny vyrazny rozdil s ptivodnimi konfiguracemi z minulych
experimentli, vyberme tedy nékteré znich a porovnejme pouze je, bez porovnani
s jednovrstvym genetickym programovanim, aby byly rozdily vice patrné.
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cvvr .

Obrazek 28 — Porovnani experimenttl s niz§i maximalni hloubkou stromu s piivodnimi experimenty u
rovnice s goniometrickou funkeci, zdroj: vlastni

Pokud porovname pouze experimenty mezi sebou bez porovnani s jednovrstvym genetickym

programovanim, jsou rozdily jiz jednoduSe viditelné. V obrazku je vzdy zobrazena dvojice
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stejnych konfiguraci liSici se pouze v maximalni povolené vySce stromu v prvni vrstve, kde
vlevo je piivodni konfigurace a vpravo je konfigurace s nastavenou niz$i hodnotou maximalni
velikosti stromu v prvni vrstvé. Pokud tedy tyto dvojice porovname, zjistime ze limitace
hloubky stromu na hodnotu 5 v prvni vrstvé ve vSech zobrazenych konfiguracich ptinasi lepsi
vysledky jak zhlediska primémé hodnoty fitness, tak i rozlozeni kvartili. Pro dalsi
experimenty bude tedy nastavena maximalni hloubka stromt (nejvétsi hloubka pred

ofezavanim stromu) v prvni vrstvé na hodnotu 5.

5.3.4 Experimenty s 50 % bootstrappingem
V tomto experimentu se pokusime zjistit, zda by nastaveni hodnoty boostrappingu u prvni
vrstvy na hodnotu 50 % bylo schopno poskytnout lepsi vysledky, nez jsme ziskali z pfedchozich

experimentu.

Opét tedy nejprve porovname vysledky s nové nastavenym bootstrappingem na hodnotu 50 %

s jednovrstvym genetickym programovanim.

14

12

-
o

[e]

jedince

X
b

Chybovost nejlepsiho

M jednovrstvé GP B 10 generaci, 20 modeld, 100 jedincd
[ 8 generaci, 25 model(, 100 jedincG  [F 5 generaci, 40 modeld, 100 jedincd
B 4 generace, 50 modeld, 100 jedincd [ 10 generaci, 20 modeld, 100 jedinci
B 20 generaci, 10 modeld, 100 jedincG I 25 generaci, 8 model(, 100 jedincd

W 40 generaci, 5 modeld, 100 jedincd

Obrazek 29 — Porovnani experimentd s 50 % bootstrappingem u rovnice s goniometrickou funkci,
zdroj: vlastni

Z porovnani op€t neni na prvni pohled zietelné, zda tato zména poskytla lepsi nebo horsi
vysledky nez v ptedchozim experimentu, ve kterém jsme nastavili maximalni hloubku stromu
v prvni vrstvé na hodnotu 5, proto opét mezi sebou porovndme oba tyto experimenty

v nasledujicim obrazku.
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B 10 generaci, 20 modeld, 100 jedinci phvodni

B 10 generaci, 20 model(, 100 jedinct, bootstrapping
Ml 8 generaci, 25 modeld, 100 jedinc( pvodni

B 8 generaci, 25 modeld, 100 jedinch bootstrapping
[ 25 generaci, 8 modeld, 100 jedincd pGvodni

[1 25 generaci, 8 modeld, 100 jedinc( bootstrapping

Obrazek 30 — Porovnani experimentd s nastavenym bootstrappingem na hodnotu 50 % s piedchozim
experimentem s maximalni hloubkou stromu v prvni vrstvé nastavenou na 5 u rovnice s
goniometrickou funkci, zdroj: vlastni

Pokud porovname oba pfistupy, tedy piivodni bez jakéhokoliv bootstrappingu a novy s 50 %
boostrappingem, tak miizeme opét jako u predeslého experimentu vidét v tomto piipadé pouze
mirné zlepSeni v 50 % bootsrappingu oproti pivodnimu experimentu bez boostrappingu, je tedy
zfejmé Ze aplikace této metody je pro nas obdobné jako nastaveni odliSné vySky stromul

vyhodna.

5.3.5 Experimenty s riiznymi pocty jedincii ve vrstvach

V téchto experimentech se pokusime vyzkouset rizné velikosti populaci v prvni a druhé vrstveé
dvouvrstvého GP. Jako pocatecni bod si stanovime konfiguraci, kterd byla zatim schopna
dosdhnout nejlepsiho vysledku ze vSech vyzkousenych konfiguraci. Touto konfiguraci je: 25
generaci v prvni vrstve, 8 submodeld, 100 jedinct v prvni vrstvé a 25 generaci s 200 jedinci ve
druh¢ vrstvé. Bude také nastaven bootstrapping na hodnotu 50 % a maximalni velikost stromu
v prvni vrstvé na hodnotu 5, protoze jejich pozitivni efekt na primérnou fitness bylo mozno

vidét v predchozich experimentech.

NiZe je mozno vidét porovnani vSech vyzkouSenych kombinaci riiznych velikosti populaci ve

vrstvach.
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M jednovrstvé GP

B 100 jedinct prvni vsrtva, 200 jedinc( druhd vrstva
[ 120 jedinch prvni vsrtva, 40 jedinch druhd vrstva
[1 80 jedinct prvni vsrtva, 360 jedinch druha vrstva

M 20 jedinch prvni vsrtva, 680 jedinc( druha vrstva

Obrazek 31 — Porovnani riznych velikosti populaci v prvni a druhé vrstvé u rovnice s goniometrickou
funkci, zdroj: vlastni

Jak je mozno z porovnani vidét, pii zvyseni velikosti populace ve druhé vrstvé na ukor prvni
vrstvy se prumérnd hodnota fitness a rozptyl téméf nezméni a pii nastaveni 680 jedinct ve
druhé vrstvé mirn€ zhorsi. Na druhou stranu ale pfi zvySeni poctu jedincii v prvni vrstvé na
hodnotu 120 ndm umozni stanovit pocet jedinct na druhou vrstvu pouze na 40. Toto drastické
snizeni musi byt nastaveno, abychom nezménili celkovy soucet poctu evaluaci v obou vrstvach
a zachovali porovnatelnost vysledkt. Pfi tomto poctu jedinci je mozno vidét, Ze je primérna
hodnota fitness znatelné€ horsi. Toto chovani je ocekévané, protoze 40 jedinci ve druhé vrstveé

neni schopno prohledat dostatecné velky stavovy prostor na to, aby byla nalezena lepsi feSeni.

5.3.6 Nejlepsi jedinci ziskanych ze vSech experimentii

Vsechny stromy ziskané z provadénych experimentti, které mély hodnotu fitness (celkovou
sttedni kvadratickou chybu) mensi nezZ 1 byly velikostné pomérné velké a slozité, proto si
pfedstavime pouze jednoho jedince, ktery mél celkovou hodnotu fitness rovnou okolo 0.25.

NiZe je mozno vidét jeho podoba.
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Obrazek 32 — Prvni jedinec s dobrou hodnotou fitness u rovnice s goniometrickou funkci, zdroj:
vlastni

Pokud bychom tohoto jedince chtéli popsat ve tvaru rovnice, dostali bychom rovnici o

nasledujicim tvaru:
sin((y —4) * (x —4)) — sin(x) + 2xy — 7y — 7x + 25 4)

Pokud bychom tuto rovnici porovnali s piivodni rovnici, zjistili bychom, Ze genetické

programovani bylo schopno nalézt nejpodstatné;si cast rovnice, tedy

sin((y —4) * (x — 4)), (5)

tato ¢ast nejspiSe pomohla jedinci ziskat tak dobrou hodnotu fitness. Druha ¢ast rovnice uz se
s pivodni ponékud rozchazi, zejména v nepodstatném sinu z x, ktery se v ptivodni rovnici
vibec nenachéazel. Na druhou stranu se zde ale objevuji ob€ vstupni proménné x a y, které se

nachdzi i v piivodni rovnici, takze timto také neni jedinec Gpln¢ zcestny.

5.4 Rovnice s vétSim poc¢tem proménnych
Posledni datova sada, ktera byla zvolena pro aproximaci bude obsahovat tfi vstupni proménné,
to z toho ditvodu, aby se ukazala Gi¢innost dvouvrstvého genetického programovani i na funkci
s vétsim mnozstvim proménnych. Bude se jednat o nasledujici rovnici:

x—D((=z-1)

30 10 (6)
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Tato rovnice byla, stejné jako rovnice (2) pfevzata z ¢lanku Order of Nonlinearity as a
Complexity Measure for Models Generated by Symbolic Regression via Pareto Genetic

Programming od Ekateriny Vladislavlevy.

5.4.1 Inicialni parametry

Vychozi parametry byly u tohoto problému vzhledem k plivodnim experimentii provedenych
od Ekateriny Vladislavlevy mirné alterovany, z divodu vétsi narocnosti evaluace jedinct.
Z tohoto divodu byl také celkovy pocet nezavislych béhtl, ze kterych se ziskavaji vysledné

grafy, snizen na pocet 300.

Tabulka 13 — Obecné parametry pouzité pro aproximaci rovnice vétSim poétem proménnych, zdroj:

vlastni
Pouzité kiizeni Kfizeni podstromt s 2 vyslednymi potomky
Pouzita mutace Jednobodova mutace
Pouzita selekce Turnajovy vybér
Velikost turnaje 5
Pocet elit 1
Pravdépodobnost na kiizeni 0.95
Pravdépodobnost na mutaci 0.05

Maximalni hloubka stromu pii provadeéni | 12
genetickych operaci
Minimalni hloubka stromu pfi inicializaci 2

Maximalni hloubka stromu pfi inicializaci 6

Minimalni hodnota proménnych x a z pro | -0.05
aproximaci
Maximalni hodnota proménnych x a z pro | 2.05
aproximaci
Minimalni hodnota proménné y pro aproximaci | 0.95

Maximalni hodnota proménné y pro aproximaci | 1.95

Velikost kroku, po kterém byly aproximovany | 0.15
proménné x a z
Velikost kroku, po kterém byla aproximovéna | 0.1

proménnd y

Seznam terminald Konstanty -5.0, -4.0, -3.0,-2.0, -1.0, 1.0, 2.0, 3.0,
4.0, 5.0 a 3 vstupni proménné

Seznam funkci +, -, *, /, sqrt, pow2, e*

Oproti ostatnim problémuim, je u tohoto problému mirn¢ komplikovanégj$i generovani bodu, ze

kterych se pocitd celkova chyba vygenerované funkce genetickym programovanim proti

73



aproximované funkci. Je zde nastaveny rizny krok pro proménné, aby nebylo nutné pocitat

celkovou chybu pro velké mnozstvi bodu a tim nésledné jesté vice prodlouzit béh algoritmu.

Pro jednovrstvé GP, byly zvoleny nasledujici hodnoty pro velikost populace a pocCet generaci.

Tabulka 14 — Specifické parametry pro jednovrstvé GP pro aproximaci rovnice s vétSim poctem
proménnych, zdroj: vlastni

Velikost populace 125

Pocet generaci 100

Pro dvouvrstvou reprezentaci budou zvoleny jako pocéatecni bod parametry vyobrazeny

v nésledujici tabulce.

Tabulka 15 — Specifické parametry pro dvouvrstvé GP pro aproximaci rovnice s vét§im poctem
proménnych, zdroj: vlastni

Pocatecni velikost populace v prvni vrstvé 100
Pocet generaci v prvni vrstvé 10
Pocet submodelti a subsett 20
Velikost populace ve druhé vrstvé 225
Pocet generaci ve druhé vrstvé 20

Parametry byly zvoleny u téchto inicidlnich parametrii a dalSich experimentl tak, aby byl

celkovy pocet generaci a pocet evaluaci jedincil v obou piistupech stejny.

5.4.2 Pocatecni experimenty

Nejprve, podobn¢ jako u ostatnich problému vyzkousime rizné konfigurace poctli generaci a
pocti modelti v prvni vrstvé, abychom méli néjaky zakladni referen¢ni bod, ktery budeme moci
pouzit u dalSich experimentli. Porovnani téchto pocatecnich experimentii s jednovrstvym

pfistupem je mozno vidét na obrazku niZe.
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[T 8 generaci, 10 modelii [l 10 generaci, 8 modelt [l 16 generaci, 5 modeld

M 20 generaci 4 modely

Obrazek 33 — Porovnani pocatecnich experimentd s riznymi konfiguracemi prvni vrstvy u rovnice
s vétsim poétem proménnych, zdroj: vlastni

Z porovnani je vidét, ze celkovy prumér je ve dvouvrstvém pfistupu mirné leps$i nez
v jednovrstvém. Celkova chybovost je u tohoto problému velice nizkd (okolo 0.4), oproti
ostatnim funkcim, které byly aproximovany je chybovost vyrazn€ niz8i. Nejlepsi vysledek

dosahla konfigurace s 10 generacemi a 8 modely v prvni vrstvé.

5.4.3 Nastaveni maximalni velikosti stromu a bootstrappingu

Z divodu uspésného zjisténi z minulého problému, ze nastaveni maximalni velikosti stromu
v prvni vrstv€ na hodnotu mensi, neZ je maximalni velikost stromu ve druhé vrstvé jsme schopni
dostat lepsi vysledky, se 1 u tohoto piikladu aplikuje tato konfigurace. V tomto piipadé se
maximalni velikost stromu nastavi na hodnotu 8. Bootstrapping bude nejprve nastaven na

hodnotu 50 %.
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Obrazek 34 — Porovnani experimentil s niz§i maximalni velikosti stromu a boostrappingem u prvni
vrstvy u rovnice s vétsim poctem proménnych, zdroj: vlastni

Z grafu neni na prvni pohled vidét zlepSeni oproti piredchozim experimentim, které byly
provedeny s plivodni maximalni velikosti stromu a bez jakéhokoli bootstrappingu. NiZze tedy
zvolime né¢které z téchto kombinaci a porovname je mezi sebou. Toto porovnani je moZno vidét
nize.
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Il 16 generaci, 5 modeld pavodni [l 16 generaci, 5 modelll nové

Obrazek 35 — Porovnani inicidlnich konfiguraci s konfiguracemi se maximalni velikosti stromu v
prvni vrstvé rovnou 8 a bootstrappingem 50 %, zdroj: vlastni

Z porovnani je mozné vidét, Ze zména parametrii poskytla mirné zlepSeni pro konfiguraci

s malym poctem generaci a velkym poctem modelii. Naopak ale pro velky pocet generaci a
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maly pocet modell jsou vysledky témét totozné a u konfigurace s 16 generacemi je i 10 %
kvartil mirn¢ horsi nez u piivodni konfigurace. I ptesto ale pro dalsi experimenty ponechdme
nastaveni maximalni hloubky stromu v prvni vrstvé na hodnotu 8, z divodu mirného zlepseni

u n¢kterych konfiguraci a zddného zhorSeni u konfiguraci ostatnich.

5.4.4 Nastaveni riznych procent bootstrappingu na Konfiguraci s vétSim
mnoZzstvim modeli

Z divodu pomérné¢ nepiesvédCivého vysledku zpiedchoziho experimentu se v tomto
experimentu pokusime zjistit, jaky vliv by na vysledky mélo nastaveni jiného procenta

bootstrappingu.

Pro tento experiment bude nejprve vyzkousena konfigurace s 4 generacemi a 20 modely v prvni
vrstvé. Konfigurace druhé vrstvy nebude v téchto experimentech Zadnym zpiisobem alterovana.

NizZe je mozno vidét porovnani riiznych procent bootstrappovani pro tuto konfiguraci.
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[T 70 % bootstrapping [l bez bootstrappingu

Obrazek 36 — Porovnani riznych procent bootstrappingu pro konfiguraci s 4 generacemi a 20 modely
v prvni vrstvé a nastavenou maximalni velikost stromu v prvni vrstvé na 8, zdroj: vlastni

Z porovnani nelze vidét zadné velké rozdily mezi konfiguracemi. VSechny konfigurace jsou
z hlediska ziskané¢ho nejlepSiho jedince porovnatelné. Jeden fakt, ktery stoji za to v tomto
ptipad¢ vyzdvihnout je mensi mezikvartilové rozpéti vysledkl konfigurace bez bootstrappingu.
Vysledky jsou tedy koncentrovanéjsi okolo primérné hodnoty fitness nez u ostatnich

konfiguraci.
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Ve vSech naslednych porovnavanych konfiguracich bude také pfiloZena tabulka porovnani
rychlosti provedeni béhi, jelikoz tato skutecnost také velmi izce souvisi s pouzitym procentem
bootstrappingu. Nize je tato tabulka, které porovnava celkové doby vykonavéani vsech 300
nezavislych béht u riznych konfiguraci, pfilozena. VSechny béhy byly testovany na jednom a

tom samém zaiizeni, aby byly vysledky co mozna nejvice porovnatelné.

Tabulka 16 — Porovnani rychlosti provedeni béha s riiznymi procenty bootstrappingu u 4 generacich,
20 modelech a 100 jedincich v prvni vrstveé, zdroj: vlastni

Procento bootstrappingu Cas provedeni
30% 269 min
50 % 272 min
70 % 294 min
Zadny bootstrapping (cely dataset) 300 min

Z porovnani lze vidét, Ze pti zvySovani celkového procenta bootstrappingu se zvysSuje Casova
naroc¢nost danych béhi. Toto nastava, protoze je nutné pro ohodnoceni jedincii projit vice body

a spocitat celkovou chybovost na vice bodech.

5.4.5 Nastaveni riznych procent bootstrappingu na konfiguraci s mensSim
mnoZstvim modeli

Nasledné vyzkousSime vliv bootstrappingu na obraceném rozlozeni, tedy konfiguraci, kde bude
vetsi mnozstvi generaci a maly pocet modelt. V tomto pripadé se bude jednat o konfiguraci

s 20 generacemi a 4 modely. Vysledky tohoto porovnéni je mozno vidét niZe.
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Obrazek 37 — Porovnani riznych procent bootstrappingu pro konfiguraci s 20 generacemi a 4 modely
v prvni vrstvé a nastavenou maximalni velikost stromu v prvni vrstvé na 8, zdroj: vlastni

Z porovnani lze vidét mirnou tendenci zlepSovani hodnot fitness pro konfigurace s vétSim
poctem bootstrappingu. Tento jev je nejspis zpuisoben tim, ze z divodu vétsiho poctii generaci
na prvni vrstvé se pii vétSich procentech bootstrappingu maji geneticka programovani v prvni
vrstvé vEtsi mozZnost prizplsobit na vétsi rozsah bodd, takZze jsou celkové pro druhou vrstvu
pouzitelnéjsi nez modely u mensSich procent bootstrappingu, které nemusi byt v celkovém

kontextu dostatecné ptesné.

Nize je také mozno vidét porovnani ¢asti provedeni pro vSechny porovnavané konfigurace.

Tabulka 17 — Porovnani rychlosti provedeni b&éhti s riznymi procenty bootstrappingu u 20 generacich,
4 modelech a 100 jedincich v prvni vrstvé, zdroj: vlastni

Procento bootstrappingu Cas provedeni
30 % 297 min
50 % 324 min
70 % 329 min
Z4dny bootstrapping (cely dataset) 352 min

Z porovnani rychlosti je mozno vidét, ze ¢as provedeni je oproti pfedchozimu experimentu
s vétSim poctem modelt v prvni vrstvé o poznani pomalejsi. Napiiklad pro procento

bootstrappingu rovné 30 byl ¢as provedeni u tohoto experimentu roven 297 minutdm a naproti
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tomu pro piedchozi experiment pro tu samou hodnotu bootstrappingu byl 269 minut, coz je
témer ptlhodinovy rozdil. Tento jev nejspiSe nastal z divodu, ze pii konfiguraci s pouhymi 4
modely nebyla vyuzita vSechna dostupna vlakna procesoru, takze vyuziti procesoru nebylo tak

efektivni jako pii konfiguraci s 20 modely.

5.4.6 Testovani metody bootstrappingu pro vétsi velikost populace v prvni vrstvé
na konfiguraci s menSim mnoZstvim modeli

Stejné experimenty, které jsme provadéli v predchozich dvou kapitolach s procenty
bootstrappingu nyni zopakujeme na konfiguracich, které budou mit vétsi pocet jedincti v prvni
vrstvé. Tento pristup by mél byt schopen poskytnout lepsi modely pro nésledujici druhou
vrstvu. Abychom ale neporusili podminky, které jsme si stanovili na pocatku ohledn€ moznosti
porovnani dvouvrstvého a jednovrstvého ptistupu bude nutné abychom snizili celkovy pocet

jedincti v druhé vrstvé.

Nejprve provedeme experiment se 150 jedinci v prvni vrstvé, kde pro druhou vrstvu zbude
pouze 25 jedinct. Poté vyzkousime konfiguraci, kde budeme mit stejny pocet jedinct v prvni
a ve druhé vrstvé, tedy 125. Oba tyto experimenty budou provaddény na konfiguraci s 20

generacemi a 4 modely v prvni vrstve.
150 jedinci v prvni vrstvé, 25 jedinct ve druhé

Nize je mozno vidét porovnani riiznych procent bootstrappingu pro tuto konfiguraci.
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Obrazek 38 — Porovnani experimenti s bootstrappingem pro 150 jedincti v prvni vrstveé a 25 jedinct
ve druhé vrstvé pro 20 generaci a 4 modely v prvni vrstve€, zdroj: vlastni

Z porovnani Ize vidét mirn€ se zlepsujici tendenci nejlepsich dosazenych u 70 a 100 procent

bootstrappingu. Kromé této skutecnosti jsou vysledky témét stejné. Primérné hodnoty fitness
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jsou ale v tomto ptipad¢ horsi nez u nasich piivodnich béhti, kde se hodnoty jedincti pohybovaly
okolo 0.3 az 0.4 chybovosti. Toto nastalo nejspise z diivodu nedostatku jedincti pro dostate¢nou
konvergenci ve druhé vrstvé. Na druhou stranu jsou ale behy této konfigurace velmi rychlé, coz

je mozno vidét z tabulky niZze.

Tabulka 18 — Porovnani rychlosti provedeni béht s riznymi procenty bootstrappingu u 20 generaci, 4
modelech a 150 jedincich v prvni vrstve, zdroj: vlastni

Procento bootstrappingu Cas provedeni
30 % 62 min
50 % 63 min
70 % 64 min
Zadny bootstrapping (cely dataset) 63 min

U téchto konfiguraci jsou vSechny Casy provedeni téméf identické. V tomto ptipadé je tedy
lepsi zvolit moznost bez bootstrappingu z diivodu vétsi piesnosti a témét zddnym dopadem na

¢asovou narocnost.
125 jedinci v prvni vrstvé, 125 ve druhé

Nize je mozno vidét porovnani riznych procent bootstrappingu pro tuto konfiguraci se 125

jedinci.
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Obrazek 39 — Porovnani experimentd s bootstrappingem pro 125 jedincti v prvni vrstvé a 125 jedinct
ve druhé vrstvé pro 20 generaci a 4 modely v prvni vrstve€, zdroj: vlastni

V tomto piipad¢€ nelze fici, Ze by mezi riznymi procenty bootstrappingu byl na prvni pohled
velky rozdil, proto se pouze podivame na porovnani rychlosti riznych procent bootstrappingu

v tabulce nizZe.

Tabulka 19 — Porovnani rychlosti provedeni béhi s riiznymi procenty bootstrappingu u 20 generaci, 4
modelech a 125 jedincich v prvni vrstve, zdroj: vlastni

Procento bootstrappingu Cas provedeni
30 % 172 min
50 % 180 min
70 % 178 min
Z4dny bootstrapping (cely dataset) 222 min

V tabulce je opét mozno pozorovat trend, ktery byl patrny z ptedchozich experimentd. V tomto
ptipadé¢ zde ale vznikl paradox, kde 70 % bootstrapping byl proveden rychleji nez 50 %. Toto
mohlo byt zplisobeno néjakym neekanym zatiZenim zafizeni, na kterém byly béhy provadény,
ktera zpusobila tento vykyv. Zajimavy je také Casovy skok mezi konfiguraci se 70 %
bootstrappingu a konfiguraci bez bootstrappingu. Zde se jednalo o rozdil 44 minut, coZ je jiz

docela zasadni zpozdéni.

5.4.7 Testovani metody bootstrappingu pro vétsi velikost populace v prvni vrstvé
na konfiguraci s vét§Sim mnoZzstvim modeli

Jelikoz jsme prozkoumali vliv rtiznych procent bootstrappingu pro vétsi velikost populace

v prvni vrstvé u modelu, ktery mél mensi pocet modell, vyzkouSime tento piistup i pro opacny
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stav, tedy mens$i pocet generaci a vétsi pocet modeld. V tomto ptipadé se bude jednat o

konfigurace s 4 generacemi a 20 modely v prvni vrstve.
150 jedinci v prvni vrstvé, 25 jedinci v druhé vrstvé

Nejprve tedy vyzkousime stav pro 150 jedinct v prvni vrstvé a 25 jedinct v druhé. Porovnani

vSech zkouSenych hodnot bootstrappingu je mozno vidét nize.
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Obrazek 40 — Porovnani experimentd s bootstrappingem pro 150 jedincti v prvni vrstvé a 25 jedinct
ve druhé vrstve u rovnice s vét§im poctem proménnych, zdroj: vlastni

Z porovnani neni na prvni pohled ziejmé, jaky pfistup poskytuje lepsi feSeni. VSechny
nastavené hodnoty bootstrappingu pfinesly velice podobné vysledky. Je nutné ale opét
podotknout, Ze s niz8i hodnotou bootstrappingu se sniZuje celkovy €as nutny pro provedeni
vSech 300 nezavislych béhi. Nize je mozno vidét tabulka srovnani ¢asu vykonani v§ech téchto

procent bootstrappingu.

&3



Tabulka 20 — Porovnani rychlosti provedeni béhti s riznymi procenty bootstrappingu u 4 generacich,
20 modelech a 150 jedincich v prvni vrstve, zdroj: vlastni

Procento bootstrappingu Cas provedeni
30 % 48 min
50 % 61 min
70 % 75 min
Z4dny bootstrapping (cely dataset) 93 min

Z tabulky je mozné vidét, Ze naptiklad provést experiment s celkovym procentem
bootstrappingu nastavenym na 30 % trval pouhych 48 min, coZ je zhruba polovina €asu trvani
experimentu s zadnym boostrappingem. Z tohoto diivodu a z diivodu podobnosti vyslednych
hodnot fitness pro vSechny hodnoty bootstrappingu by mohlo byt vyhodné pro tuto konfiguraci
vyuzit pouze 30 % bootstrappingu a ziskat podobné vysledky s tou vyhodou, Ze doba nutna na

dokonceni 300 béhti bude témér polovicni.
125 jedincii v prvni vrstvé, 125 jedincii v druhé vrstvé

Nasledné tedy vyzkouSime riizna procenta bootstrappingu i pro 125 jedinct v prvni vrstve a se

stejnym poctem i ve vrstvé druhé.
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Obrazek 41 — Porovnani experimenti s bootstrappingem pro 125 jedinct v prvni vrstvé a 125 jedinct
ve druhé vrstvé u rovnice s vétSim poctem proménnych, zdroj: vlastni

Z porovnéani, podobné jako v pfedchozim experimentu, neni mezi riznymi procenty
bootstrappinu témeét zddny rozdil ve vysledcich. Obratime se tedy pouze na celkové Casy

provedeni, které je mozno vidét porovnané v tabulce niZze.
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Tabulka 21 — Porovnani rychlosti provedeni béhi s riznymi procenty bootstrappingu u 4 generaci, 20
modelech a 125 jedincich v prvni vrstve, zdroj: vlastni

Procento bootstrappingu Cas provedeni
30 % 157 min
50 % 166 min
70 % 173 min
Zadny bootstrapping (cely dataset) 193 min

Z tabulky je mozno vidét podobny trend, ktery se vyskytoval i u ostatnich konfiguraci.
Kupodivu ale v této konfiguraci se 125 jedinci v porovnani s konfiguraci s 20 generacemi a 4
modely jiz tato konfigurace neposkytuje takové zrychleni jako tomu bylo u konfiguraci se 100

jedinci.

85



ZAVER

Cilem diplomové prace bylo prozkoumat mozny piinos dvouvrstvého pristupu ke genetickému
programovani. Toto porovnani bylo celkem vyzkouseno na ¢étyfech problémech symbolické
regrese. Celkem u tii z téchto problémi Ize piimo konstatovat, ze pfi pouziti specifickych
konfiguraci dosahl dvouvrstvy piistup lepSich vysledkii nez pfistup jednovrstvy. Jediny
problém, ve kterém bylo dvouvrstvé genetické programovani vykonnostné horsi, byl problém
jedendactivstupového booleovského multiplexoru. Jeden z hlavnich divodd, pro¢ v tomto
problému dvouvrstvy pfistup neobstal je podle mého nazoru ten, ze v daném ptipadé neni
jednoduché rozdélit datovy set do subsetl prvnich vrstev tak, aby byly vysledné submodely
pouzitelné pro vrstvu druhou. Poté tedy zbyva pouze moznost dany dataset nerozd¢lovat a
poskytnout modeliim genetického programovani v prvni vrstvé dataset cely. V tomto ptfipadé
ale poté béhy genetického programovani nemaji dostate¢né mnozstvi prostredkii, aby
konvergovaly k jedinclim s dobrou hodnotou fitness, proto nejspiSe na tento problém nebude

dvouvrstvy ptistup idedlni.

Dvouvrstvy pfistup s sebou ale pfinesl spoustu vyhod. Jednou z hlavnich vyhod je moznost
jednoduse paralelizovat prvni vrstvu. Béhy dvouvrstvého genetického programovani jsou tedy
schopny velmi efektivné vyuZit procesor a tim padem je celkovd Casova naro¢nost oproti
jednovrstvému piistupu mensi a behy Casovée kratsi. Tuto skuteCnost 1ze jesté vice zvyraznit
zavedenim n¢jaké formy resamplingu. V této diplomové praci byla vyuzivand metoda
bootstrappingu, je ale mozné pouzit 1 jiné metody rozdéleni datového setu na subsety. Tento
ptistup u nékterych konfiguracich dokazal zmensit ¢as provadéni dokonce i na polovinu, bez

témet zddného dopadu na vysledné hodnoty fitness nejlepsich potomkt z druhé vrstvy.

Dalsi vyhoda, ktera byla pozorovéana u vSech zkousenych problémt, je mensi mezikvartilovy
rozptyl ziskanych nejlepsich jedinct. Diky tomuto faktu je mozné konstatovat, ze vysledky
ziskané z dvouvrstvého ptistupu jsou vice konzistentni a ¢asto spadaji do mensiho intervalu nez

u jednovrstvé architektury.

V budoucich experimentech s pomoci dvouvrstvého piistupu by bylo vhodné vyzkouset jiné
typy problémi nez pouze symbolickou regresi. Existuje Siroka Skala problémt, na které je
mozné genetické programovani vyuzit a bylo by dobré zjistit, zda by byla dvouvrstva

architektura stejné Gispésna jako na vyzkouSenych problémech symbolické regrese.

To ale neznamen4, Ze jsou vSechny problémy spojené se symbolickou regresi touto diplomovou

praci vyfeSeny. I problémy, které byly v této praci feSeny pomoci dvouvrstvého piistupu
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nejspiSe obsahuji prostor pro zlepseni, zejména problém booleovského multiplexoru. Je totiz
nemozné porovnat vS§echny mozné kombinace konfiguraci a urcit jednu konfiguraci, ktera by
poskytnula nejlepsi vysledky. Jeden z parametrii, ktery by stalo za to v budoucnu prozkoumat
vice do hloubky, je nastaveni odlisnych funkci v prvni a ve druhé vrstvé. S pomoci tohoto
nastaveni by tak teoreticky bylo mozné naptiklad zamezit vyuziti funkce sinus v prvni vrstvé a
pouze ji vyuzit ve vrstvé druhé a tim nasledné snizit komplexnost submodeld, které budou

vyuzity jako terminaly ve druhé vrstvé.
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