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Anotace:

Tato bakalafska prace se zabyva symbolickou regresi a jejim feSenim pomoci
genetického programovani. Prace obsahuje teoretickou a praktickou ¢ast. V teoretické ¢asti je
popsan princip genetického programovani, praktickd c¢ast obsahuje ukézky zpracovani
symbolické regrese pomoci knihoven Clojush, EllenGP, DEAP, FlexGP, KarooGP a popis

vlastni implementace symbolické regrese.

Cilem prace je ukazat moznosti genetického programovani a jeho vyuziti pfi feSeni
symbolické regrese. Vysledkem prace jsou i ukazky jednotlivych vyse zminénych knihoven a

analyza vlastni implementace symbolické regrese.
Abstract:

This bachelor's thesis deals with symbolic regression and its solution using genetic

programming.

The thesis consists of theoretical a practical part. Theoretical part focuses on principle
of genetic programming, practical part contains example solution of symbolic regression
using libraries Clojush, EllenGP, DEAP, FlexGP, KarooGP and describes own solution. Goal
of this thesis is to display possibilities of genetic programming and how it can be used for
solving symbolic regression. Outcomes of thesis are examples of individual above-mentioned

libraries and analyse own solution of symbolic regression.
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1 Uvod

Oblast strojového u¢eni muze byt inspirovana piirodnimi principy evoluce, piestoze
vyuziti téchto principti neni nutné — oblast by mohla existovat na zakladé svych definovanych
algoritmi, datovych struktur a teorii uceni i bez odkazovani na organismy, kognitivni nebo

genetické struktury a psychologické nebo evoluéni teorie [1].

Evolucni algoritmy se snazi vyuzit modelt evolu¢nich procesi, aby nalezly fesSeni
naro¢nych nebo rozsahlych tloh. Do oblasti evolu¢nich algoritmu je zafazeno i genetické
programovani [2]. Za pomoci genetického programovani je mozné fesit zadané problémy
vytvofenim nejvhodnéjsiho programu. Programator nemusi zadavat konkrétni postup, jen
uvést problém a mozné proménné a funkce pro slozeni vysledného programu. Na zdkladé
analogie s evolu¢ni biologii se populace programu vytvoiena genetickym algoritmem
postupné vylepsSuje, dokud nedojde ke splnéni ukoncovaci podminky — bud nalezeni
optimalniho feSeni nebo dovrSeni maximalniho poctu generaci. Genetické programovani

vychazi z Darwinovy teorie [3].

Tato prace si dava za cil popsat hlavni principy genetického programovani a aplikovat
je pri feSeni symbolické regrese. V prvni €asti jsou vysvétlena zdkladni pravidla genetického
programovani, jeho algoritmus a proces vzniku nové generace €i vice generaci. Dale je
uveden princip symbolické regrese a jeji potiebné vstupni parametry. Nasleduje vycet ukazek
implementaci symbolické regrese pomoci knihoven Clojush, EllenGP, DEAP, FlexGP,

KarooGP a vlastni implementace symbolické regrese v jazyce JavaFX.

V zé&véru je vypracovana analyza vlastni implementace symbolické regrese a shrnuti

ziskanych poznatki.



2 Genetické programovani

2.1 Vznik z evoluénich algoritmi

Evolu¢ni algoritmy zacaly vznikat v 70. letech. Evolu¢ni algoritmy pracuji s mnozinou
modelid evoluénich procesti, pomoci kterych se snazi nalézt feSeni ruznych tloh. Vzniklo tak
nekolik rtiznych pfistupl; jednim z nich je pravé geneticky algoritmus, ktery ziskal svoji
oblibu pro feSeni problémi uceni a adaptace 4 [3]. V knize ,,Genetic Programming: On the
Programming of Computers by Means of Natural Selection® J. Koza uvadi metodologii

odvozenou z evolu¢niho algoritmu nazvanou genetické programovani [12].
2.2 Popis algoritmu

Genetické programovani je technika, ktera automaticky fesi problém, aniz by uzivatel

musel znat a zadavat strukturu hledaného feseni [3].

Algoritmus probiha tak, Ze se na zacatku vypoltu vytvoii populace nahodnych
chromozomu.. Tyto chromozomy reprezentuji potencialni vysledky a skladaji se z terminala a
funkci. Chromozom je vzdy ohodnocen fitness funkci [3]. Nejlépe ohodnocené chromozomy
jsou pak vybrany pro kiiZzeni a mutaci pro vytvoreni dalsi generace. Tento postup se opakuje,
dokud neni splnéna ukoncovaci podminka, ktera mize byt bud’” dovrSeni urené hodnoty
fitness nebo vytvoieni zadaného poctu generaci. Vysledkem celého algoritmu je nejlépe

ohodnoceny chromozom z posledni vytvofené generace.

Vyhodnoceni ukoncovaci
Vygenerovani generace |——» —> Ohodnocovaci funkce
podminky

KiiZzeni Mutace <« Selekce

Obrazek 1: Znazornéni genetického frameworku



2.3 Terminaly a funkce

V genetickém programovani neni urCena struktura programi (ty jsou vytvofeny
nahodné nebo pomoci procesi genetického algoritmu), ale definuji se prvky, ze kterych je

vysledny program sloZen. Tyto prvky se rozd€luji na termindly a funkce.
Do mnoziny terminald patfi proménné ¢i konstanty [5].

Do mnoziny funkci patii operatory a funkce S argumenty. Mnozina funkci

pro symbolickou regresi obvykle obsahuje:

e aritmetické funkce (+, -, *, /),

e matematické funkce (Sin, cos, exp, abs, ...).
Dale v n€kterych jinych pracich se uvadi v piipadé GP dalsi funkce [5]:

e booleovské logické funkce (and, or, not)

e podminéné vyhodnoceni (if).

2.4 Reprezentace programu

V genetickém programovani se vygenerované programy castéji prezentuji ve formé
syntaktickych stroml nez fadki kédu. Proménné, konstanty a funkce S nulovym argumentem
(termindly) se stavaji listy stromu, zatimco operatory a funkce S nenulovym argumentem se

stavaji vnitinimi vrcholy grafu [6].

Obrazek 2: Ukazka programu (B + C) / A
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2.5 Fitness funkce

Jelikoz vytvafeni chromozomu v populaci probiha nahodné, existuje pravdépodobnost
vytvoifeni méné vhodného feSeni. Proto je kazdému chromozomu v procesu genetického
algoritmu uréovana fitness funkce, ktera charakterizuje Gsp€Snost chromozomu fesit zadany
problém. Existuje mnoho zplsobu pro vyjadieni fitness, fadi se mezi n¢ anglicky nazvané raw

fitness, standardized fitness, adjusted fitness, normalized fitness [3].
2.5.1. Raw fitness

Ptedstavuje ucelovou funkci, Uzce spjatou S danym problémem. Napiiklad
u symbolické regrese by mohla prezentovat soucet absolutnich odchylek a aktualniho
vypocéteného feseni. Samotatna raw fitness se vSak bézné v genetickém programovani

nevyuziva. Mnohem bézné&jsi je prevadét raw fitness na standardized fitness [8].
2.5.2. Standardized fitness

Standardized fitness se pouziva jako alternativa za raw fitness. V praci je tento typ
fitness uzit, protoze se hleda minimalni chyba pii porovnani o¢ekavané a vysledné hodnoty.
Mensi hodnota znamena lepsi vysledek, je tedy idealni, aby hodnota fitness chromozomu
predstavujiciho optimalni feseni byla rovna nule. Standardized fitness se vypocitava
na zakladé toho, zda u konkrétniho problému vyssi hodnota raw fitness predstavuje lepsi
feSeni. V pfipadé, Ze mensi hodnota raw fitness je lepsi feSeni, pak se standardized fitness
rovna raw fitness. Pokud je u konkrétniho problému nizsi hodnota raw fitness lepsi feseni,
pocita se pak standardized fitness jako rozdil maximalni hodnoty raw fitness a vypoctenim

aktualni raw fitness chromozomu [8].

V praci probihd vypocet tak, ze se vypocte pro chromozom jeho funkce dosazenim
hodnot z dat a porovnanim s o¢ekdvanym vysledkem dané dosazené tadky dat. Dosazeni
hodnot probiha po vytvoieni chromozomu. Vypocet funkce probihd rekurzivng, pocinaje
kotfenem stromu, ktery je vzdy operator, ktery méa vzdy aritu alespoit o hodnoté jedna.
Vysledna fitness chromozomu se pak rovna priméru porovnani vsech vypoctenych

a ocekavanych vysledku z dat.



Vypocet fitness chromozomu probiha dle:

j=11V; — Ejl
Fo, = —
kde F_;, je vypocitavana fitness chromozomu, n je pocet o¢ekavanych vysledku, V je

vypoctend funkce chromozomu po dosazeni hodnot z fadku j a E je ocekavany vysledek

fadku j.
2.5.3. Adjusted fitness

Adjusted fitness vychazi ze standardized fitness a z jejiho nedostatku neomezenosti
maximalni hodnoty. Hodnoty fitness se pohybuji v intervalu od 0 do 1, kde vétsi hodnota
znaci lepsi chromozom [8]. Adjusted fitness ma vyhodu vétsiho zvyraznéni mensich rozdila
ve fitness neZ standardized fitness. V ptipadé velmi vysokého rozmezi hodnot, které mohou
nastat v pripad¢ standardized fitness, naptiklad F = 0 (nejlepsi feseni) a F = 260 (nejhorsi
feseni), se adjusted fitness projevi mén¢ vyrazné, nez kdyz je rozmezi mensi. Adjusted fitness

je definovana vzorcem:

1
Fadjusted = n
1+ ]_1| ] jl

n

kde n je pocet ocekavanych vysledkt, V je vypoétena funkce chromozomu

po dosazeni hodnot z fadku j a E je ocekavany vysledek fadku j.
2.5.4. Normalized fitness

Normalized fitness je dals§i z moznosti ureni fitness chromozomu. Na rozdil
od adjusted fitness plati, ze soucet vSech normalized fitness chromozomu v jedné populaci je

roven 1. Normalized fitness je definovana vzorcem:

Fstandardized

Fnormalized -

YL F -
i=1 1 standardized



2.6 Tvorba generace

Genetické programovani opakované vytvaii nové generace chromozomu na zékladé
zavedenych genetickych procesi (nejcastéji jsou pouzivany kiizeni a mutace). Tyto operace
jsou aplikovany na chromozomy vybrané selekénim mechanismem. Tvorba novych generaci

je zasadni prvek evoluce, a tedy vyvoje celého procesu vylepSovani populace samotné [12].
2.7 Selekce chromozomu pro vytvoieni dalSi generace

Pro vytvoreni dalsich generaci je potfeba v genetickém algoritmu vybrat chromozomy
pro aplikaci genetickych procest. Selekéni mechanismus vybere jeden chromozom
(pro mutaci a reprodukci) a dva chromozomy (pro k¥izeni). Mezi dva nejbéznéji pouzivané

selek¢éni mechanismy patii turnajova selekce a ruletova selekce.
2.7.1. Turnajova selekce

Turnajova selekce nabizi selekci pro tvorbu nové generace na zakladé nahodného
vybéru dvou i vice chromozomi. Tato selekce se vyuziva pro svoji schopnost zajistit
nahodnéjsi vybér chromozomt, coz zabranuje celému procesu v predCasné konvergenci,

popiipadé uvaznuti v lokalni extrému [9].
2.7.2. Ruletova selekce

Ruletova selekce rozvrhne celkovou sumu fitness funkci chromozoma v prostoru, tedy
kazdy chromozom ziskd na pomysIné ruleté tak velky tsek, ktery odpovida velikosti hodnoty
fitness. Tato selekce preferuje vybér silngjsich chromozomt, a tedy konvertuje rychleji

k feSeni, ale algoritmus béhem vypoctu mize uvaznout v lokalnim minimu [9].
2.8 Genetické operatory
2.8.1 K¥iZeni

Kiizeni je geneticky proces, pii kterém jsou dva chromozomy, uréené selekénim
mechanismem, zkombinovany, tedy zanaSeji do populace novou variantu chromozomu.
V genetickém programovani jsou chromozomy casto prezentovany jako syntaktické stromy,

proto dochazi k ndhodné vyméné ¢asti stromu [13].
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Jedinec A Jedinec B

Jedinec A Jedinec B

Obrazek 3. Ukazka kiizeni mezi chromozomy A a B

2.8.2 Mutace

Mutace je geneticka operace pravé s jednim chromozomem. Mutace mize zpusobit
vytvofeni nového chromozomu, ktery lépe vyhovuje feSeni, nebo také zhorsit stavajici
nejlepsi chromozom. Muze mutovat terminaly ¢i funkce [14]. V piipadé mutace funkce

zustavaji zachovany terminaly, to znamena, Ze nemuize byt funkce nahrazena za jinou, ktera

e Mutace funkce e °

Obrdazek 4: Priklad mutace funkce

nema stejnou aritu.



2.8.3 Reprodukce

Reprodukce je geneticky operator, ktery vezme chromozom a zkopiruje cely obsah

chromozomu do nového chromozomu, ktery je pfedan do nové populace. Reprodukce ma

zménu do nasledujici generace.

obvykle nejmensi dopad na nalezeni nového lepsiho feseni, protoze nepiinasi zadnou novou
Reprodukce

chromozomu A

Chromozom A Chromozom B

Obrazek 5: Priklad reprodukce chromozomu

3 Symbolicka regrese

Symbolicka regrese je proces popsani matematické zavislosti v empirickych datech.
Da se vyuzit v pfipadech, kdy neni popisna funkce mezi daty ziejmé nebo dokonce viibec
znama [10]. Na zacatku procesu neni znama vysledna matematicka zavislost, pouze vybrané
funkce a termindly a data vznikla pravé hledanou funkci. Pro nalezeni potiebné matematické
funkce se vyuziva genetického programovani, pii kterém dochazi k tvorbé generaci
na zakladé vybranych operatort a terminalii. Schopnost symbolické regrese odhalit zavislosti

je hojné vyuzivana ve vSech oborech, kde je potieba porozumét datim a jejich strukturam
[15].

3.1 ReSeni pomoci genetického programovani

Pro vyfeSeni symbolické regrese bude nasazeno genetické programovani, kde
chromozom bude prezentovat potencialni hledanou matematickou funkci. Inicializa¢ni
populace bude vytvotfena na zdkladé zadanych terminald, povolenych funkci a empirickych

dat.



Vysledkem procesu bude chromozom s nejvyssi fitness, a tedy chromozom

nejpravdépodobnéji odpovidajici skrytému vztahu mezi daty.
3.2 MnoZina terminali

Mnozina terminalll predstavuje soubor ¢isel aplikovanych ve vypoctu programii. Muze

se jednat o konstanty nebo proménné.

Terminaly mohou byt zahrnuty do vypoctu, a tedy se mohou objevit i ve vysledné

funkci. Nicméné jejich podoba se miize zménit s ohledem na postprocesing.

V préci jsou jako proménné uvazovany vSechny sloupce tabulky, kromé posledniho

sloupce ocekavanych vysledkl. Dalsi termindly mohou vzniknout genetickymi operacemi.
3.3 Mnozina funkci

Mnozina funkci pfedstavuje soubor funkci s argumenty, mize se jednat o znamé
operatory ¢i vlastni funkce. Funkce mé danou aritu, tedy pocet gent, ktery ji v dané funkci
nalezi. Tyto geny mohou byt tvofeny terminaly, nebo opét dalsimi funkcemi. Dale je mozné
funkci ptifadit tzv. kategorii, tedy skupinu, do které nalezi a ktera bude vyuzita pti zakladani

populace. V praci jsou uzity aritmetické a matematické funkce:

e +“ scitani dvou scitancl. Tato funkce ma aritu 2, tedy pfijima vzdy dva
parametry. Funkce vrati soucet obou hodnot.

e . -“:rozdil menSence a menSitele. Tato funkce ma aritu 2, kde prvni parametr je
mensenec a druhy mensitel. Funkce vrati rozdil hodnot.

e _*“’soucin dvou Ciniteld. Tato funkce ma aritu 2. Funkce vrati sou¢in hodnot.

e /¢ podil délence a délitele. Tato funkce mé aritu 2, kde prvni parametr je
délenec a druhy délitel. Pokud se délenec rovna nule, pak funkce vrati hodnotu
0, pokud d¢litel se rovna nule, vrati funkce kladné nekonec¢no, jinak vrati podil
hodnot.

e ™ mocnina ¢isla. Tato funkce ma aritu 2, kde prvni parametr je zaklad
a druhy parametr je exponent.

o _sqrt“: druha odmocnina ¢isla. Tato funkce ma aritu 1, kde parametr je

argument odmocniny. Druhd odmocnina neni pro zapornd ¢isla definovana,



Vv ptipad¢é zapornych cisel funkce vrati kladné nekonecno, jinak vrati druhou
odmocninu argumentu.

,,c0s““: Kosinus ¢isla. Tato funkce ma aritu 1. Vrati hodnotu kosinu parametru.
,,sin‘“: sinus €isla. Tato funkce ma aritu 1. Vrati hodnotu sinu parametru.

»tan“: tangens Cisla. Tato funkce ma aritu 1. Vrati hodnotu tangensu parametru.
,logl0“: logaritmus o zakladu deseti. Tato funkce ma aritu 1. Pokud je
parametr zaporny nebo roven 0, funkce vrati kladné nekonecno, jinak vrati
exponent o zakladu deseti.

,In“: logaritmus o zakladu Eulerova ¢isla. Tato funkce ma aritu 1. Pokud je
parametr zaporny nebo roven 0, funkce vrati kladné nekonecno, jinak vrati

exponent o zakladu Eulerova ¢isla.

Funkce jsou rozdéleny do kategorii, které jsou postupné do prubehu vypoctu

zahrnovany. Ucelem postupného ptidavani je optimalizace nalezeni jednoduSich feSeni.

Jednolivé funkce jsou ptidavany dle seznamu odshora dolu:

+ -
* !

A

sqrt
log, In

sin, cos, tan
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4 Prehled vybranych implementaci symbolické regrese

Nasledujici podkapitoly pfedstavuji vybrané implementace symbolické regrese a jejich

moznosti vyuziti, nasazeni a praci s nimi.
4.1 Clojush

Clojush je verze programovaciho jazyka Push pro evolu¢ni vypocty a genetického

programovaciho systému PushGP implementovaného v Clojure.

Clojush Ize pustit dvéma zplsoby. Prvni zptsob je pfimé nainstalovani potfebného
prostiedi, idealné clojure 1.7.0. Druhy zplsob je vyuziti Dockeru, ktery vytvari

kontejner kolem pusténého programu a zajist'uje vSechny potiebné balicky a sluzby.

Byla testovana symbolicka regrese pro vzorec F = X3 + X? + X. Byl zadéan piikaz

lein run clojush.problems.demos.simple-regression :population-size 50.

Prvni pokus dopadl selhanim programu; jak je psano v dokumentaci, tento piipad se
muze vyskytnout. V pfipad¢é selhani program nevypise nejlepsi zvoleny program a je nutné

prochazet ru¢né vSechny generace a hledat optimalni vlastnosti generace.

Vypocétené generace lze najit také ve logovacim souboru, pokud je dan ptikaz na jeho

vytvoreni.

Dmhy pOkLlS, Zadan}'/ pfikazem lein run clojush.problems.demos.simple-

regression :population-size 50 :error-threshold 0 :print-errors true :print-
error-frequencies-by-case true vySel GspéSné a program vybral nésledujici posledni
generaci jako nejlepsi chromozom. Chromozom popisoval funkci F =X3+X%2+Xv
postfixové podobé. Nasledujici obrazek popisuje vyvoj fitness hodnot nejlepSich chromozomi

V generacich:
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Obrazek 6: Ukdzka vyvoje testu Clojush
4.1 EllenGP

EllenGP nabizi sestavené projekty, EllenGP.exe @ RunTrials.exe. Data
a parametry lIze upravit v souborech sampledata.txt & sampleparams.txt. Soubor
sampleparams.txt Obsahuje potfebné parametry pro fizeni vypoctu. V piipadé chyby
V sampledata.txt €I sampleparams.txt cely program spadne na vyjimku. Program jako

vystup vraci vypisy na konzoli a souc¢asné generuje i logy do cesty uvedené v parametrech.

Pfi spusténi je na vypisu zobrazen prubéh vypoctu a jednotlivé informace
0 generacich. V logovacich souborech 1ze najit detailngjsi informace o jednotlivych jedincich

1 posledni generaci.

Jako C++ projekt je spustitelny v prostredi Windows OS. Program se spousti piikazem

ellenGP sampleparams.txt sampledata.txt.

V roce 2017 bylo podpora pro EllenGP ukoncena a vyvoj se premistil na Python verzi
Ellen, ktera funguje jako knihovna rozsifujici sklearn, tedy je mozné knihovnu pouzit pro

vlastni nasazeni optimalizacnich tloh.
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V testu byla hledana funkce F = X3 + X2 + X. Jako nejlepsi chromozom se vratil
s hodnotou F = (((X * (X + 1)) * X) + X), coZ po upravé naprosto odpovida hledané funkci
(proto také R? bylo rovno jedné).
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Obrazek 7: Ukdzka posledni generace EllenGP

4.1 DEAP

DEAP je framework pro jazyk Python a prostfedi Linux. VyZaduje ke svému béhu
minimalné Python 2.6, k pokro¢ilej$im funkcim Python 2.7. Je doporuceno pfi instalaci vyuzit

ptikazu pip, apt-get instaluje zastaralé verze.

Umoznuje uzivani struktur jako jsou naptiklad List, Array, Set, Dictionary, Tree,
umoznuje silné 1 slabé typovani, automaticky definované funkce, optimalizace evoluc¢nich
strategii, paralelismus vypoctu. Také nabizi moznost porovnani s jinymi metodami, naptiklad

optimalizaci hejnem castic.

ProtoZe se jedna o framework pro genetické programovani, je tieba potiebna pravidla
napsat. To muze byt pro uzivatele neseznamené s jazykem Python a se strukturami

pouzivanymi V DEAP zisadni nevyhoda. Nicméné¢ modularnost a univerzalost DEAPu
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umoznuje popsat situace a jejich proceduru fesSeni, kterd by se u ostatnich knihoven obtizné

dosahovala.

Pro ptedstaveni prace s DEAPem byla vyuzita ukazka examples.gp.symbreg.py,
ktera se upravila pro potieby testovani. Ve tutoridlovém nastaveni nenabizi zobrazeni nejlepsi

nalezené funkce. Pro zobrazeni vysledkl tzv. haly slavy staci dopsat piikaz print (hof) .

Hledan4 funkce byla F = X3 + X2 + X.

Pro provedeni vypoctu byl jako nejlepsi jedineC vracen F = X s X * X * X + X * X +
X. Po zjednoduseni je funkce v podobé F = X* + X2 + X.

Nasledujici graf ukazuje halu slavy daného testu:
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Obrazek 8: Ukdzka DEAP Haly sldavy
4.1 FlexGP
FlexGP je oznaCeni pro skupinu nastroji vyuzivajici genetické programovani.
Vsechny jejich kody jsou volné ptistupné, véetné prikladi a navodi.

FlexGP Learnes umoznuji zpracovavat data lokalné, nebo v cloudu, pomoci soubort

.CSV. Zvladne zpracovat soubor i pii nalezu chyby.
14



Jejich genetické programovani se liSi od konvencnich GP zejména v eliminaci
pfimého porovnani findlniho vysledku programu s cilovou proménou y. Misto toho naladi
linearni kombinace vSech podvyrazli programu s ohledem na cilovy y. Poté porovnd y
s vysledkem regresniho modelu. Nasledujici graf ukazuje, jak béhem dvaceti generaci
0 velikosti populace 100 naSel optimalni feSeni, tedy fitness hodnota rovna 0 pro funkci F =
X +X*+X.
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Obrazek 9: Ukazka vyvoje FlexGP nastroje

4.1 KarooGP

KarooGP je aplikace napsana v jazyce Python s vyuzitim genetického programovani.
Podporuje praci na vice jadrech procesoru a GPU diky TensorFlow, zpracovava data ve forme
.csv. Nabizi uZivatelské rozhrani a také rizné reZimy zobrazeni, kter¢ mohou najit uplatnéni

pii ukazovani principu genetického programovani.

Pozadavky pro spusténi KarooGP jsou Python 2.7.12 S numpy 1.13.1, sympy 1.0,
tensorflow 1.3.0, scikit-learn 0.18.1, matplotlib 2.0.0. Pro Windows OS nebyl

KarooGP implementovan.
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Nevyhoda KarooGP je absence velkého mnozstvi funkci, pfesnéji podporuje jenom
funkce +, -, *, /. Pfestoze v dokumentaci je uvadéna i moznost vyuziti funkci sinus, kosinus,
odmocniny a dalsich, pfi testovani téchto funkci se vracely chyby uz pfi tvofeni druhé

generace, kvili kterym se nedatilo testy dokoncit.

Dalsi nevyhoda je neschopnost zpracovat poskozena data. V momenté vyskytu

prazdného prvku v souboru ¢i nespravného formatu ¢isla se cely program ukonci.

Po fadé testovani se zvolila funkce F = X3 + X% + X, kterd by mohla dostate¢né
otestovat uspéSnost KarooGP. Vystup programu lze po dokonceni vypoctu sledovat

v programu. MSE Ize sledovat zapnutim pokrocilého rezimu vypisovani.

Po testu vratil v posledni generaci viechny chromozomy s funkci F = X3 + X2 + X.
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Obrazek 10: Ukdzka vyvoje generaci v KarooGP
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5 Implementace symbolické regrese

Pro implementaci genetického programovani a symbolické regrese byl vyuzit jazyk
Java, verze 1.8. Aplikace béZzi v prostiedi Java FX, verze 8. Soucasti feSeni programu je také

XSL pro stylovani vystupniho protokolu.

Pro vypocet symbolické regrese se nejdiive naCtou experimentalni data, ktera jsou
pouzita pro testovani vypoctenych formuli a nasledné porovnani vici ocekavanému vysledku.
Poté jsou uzivatelem vybrany pouzité funkce a terminaly, které budou vyuzity béhem zalozeni

a vytvareni populaci.
5.1 Nastaveni vstupnich parametru

Pro feseni symbolické regrese bude uzivatel aplikace moci nastavovat tyto parametry
genetického algoritmu:

¢ velikost populace,

e pocet generaci,

e pravdépodobnost reprodukce,

e pravdépodobnost mutace,

e pravdépodobnost kiiZeni,

e maximalni hloubka stromu,

e maximalni hloubka stromu po operaci,

e elitismus,
e decimace,
e tolerance.

Velikost populace je pocet chromozomi, se kterymi bude geneticky algoritmus
pracovat v kazdé generaci. PoCet generaci je pocet iteraci genetického algoritmu. Reprodukci
se rozumi kopirovani chromozomt do dalSi generace v nezménéné podobé (které probiha
na zéklad¢ selek¢niho mechanismu, stejné jako kiiZzeni a mutace). KiiZzeni vybird dva
chromozomy, z nichz vytvoti dva chromozomy pro dalsi generaci pomoci vzajemné vymény
dvou nahodné vybranych uzli. Mutace vybirda na chromozomu nahodny uzel a ten pak
nahradi ndhodné vygenerovanym stromem, slozenym z funkci a terminald. Hloubka stromu

po operaci urcuje, jak daleko mohou vygenerované stromy zasahovat.
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Elitismus nabizi moZnost kopirovat nejzdatnéj$i chromozom ze soucasné generace
do dalsi generace beze zmén. Neprojde tedy selekénim mechanismem ani na ném nebudou
provedeny genetické operatory. Diky této funkci nemize dojit k ztraceni nejlepSiho
chromozomu posledni generace, ktery by jinak mohl byt zracen bud’ nevybérem selek¢nim

mechanismem nebo Upravou genetickymi operacemi jako mutace [3].

Decimace nabizi moznost do¢asného navyseni velikosti populace, ktera je po urcitém
pocku kroka vypoctu genetického algoritmu snizena na piivodni zadanou velikost populace.
Velikost nové populace se rovna N * T, kde N je zadana velikost pocate¢ny populace a T je
celoCiselny parametr velikosti decimace. V praci je T nastaven na hodnotu 10. Pocet
vypoctenych generaci pfed aktivovanim decimace je roven hodnoté T. V momenté redukce

jsou vSechny chromozomy srovnany dle hodnoty fitness funkce a ponechano N nejlepsich.

Tolerance je normalizovana mira chyby nalezeného feseni. Pii nacteni dat se vypocte
odhad idealni tolerance a uZzivatel mize tuto hodnotu zvysit ¢i snizit. Obvykle se program
snazi udrzet miru tolerance na hodnoté 0. Pti snizeni této hodnoty mtze dojit k prodlouzeni
celkového Casu vypoctu a zpfesnéni vysledku feSeni. ZvySeni hodnoty tolerance vede

ke pravdépodobné rychlejSimu objeveni feSeni za cenu kvality nalezené¢ho feSeni.

Funkce jsou zvoleny a ptidavany automaticky dle potfeby programem. V prubéhu se
jednotlivé skupiny funkci (napf. plus, minus...) pfidav4ji do generovani nové populace

pomoci metody grow a tim se projevi ve vypoctu.
5.2 Algoritmus

Na zacatku procesu vyhodnocovani se zpracuji uZivatelem zadané parametry.
Na zacatku algoritmu se vytvoifi populace ze zadanych funkci a termindlti pomoci metody
grow, kterd zpisobi ndhodné vytvoteni stromu, kdy pfidava termindly kdykoliv, nejpozdéji
vSak v maximalni hloubce stromu. Na zéklad¢ poc¢tu kategorii funkci se tolikrat zaklada novy
proces inicializace populace a novy cely vypocet GA. Poté, co je prvni nahodna populace
zalozena, se iteruje tolikrat, kolik byl zvolen pocet generaci. Prvné je vybran prvni nejlepsi
chromozom, poté je v kazdé iteraci na celé populaci provedeno procentualni zastoupeni
vybranych genetickych operatort, které upravi danou generaci. Proces se opakuje, dokud neni

splnéna ukoncovaci podminka.
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V piipadé podezieni na pied¢asnou konvergenci se vypocet opravi pomoci metody

vnoieni vétsi nové populace, metody nazvané injection [16].
5.2.1 Operatory

Genetické operatory (reprodukce, mutace, kiizeni) rozd€li populaci na tii Casti, kde
kazda cast predstavuje podil populace, kterd projde piidélenym genetickym operatorem.
Rozd¢leni se pocita jako procentudlni podil, tedy reprodukce o hodnoté 1.0 zpiisobi, ze se
vybere na 100 % populace na reprodukci a zbylé dva operatory nebudou vyuzity. Populace se
rozd€luje na jednotlivé operatory postupné, nejdiive se vybird reprodukce, poté kiiZzeni

a nasledné mutace.

Reprodukce na zdkladé¢ vybérového mechanismu ziskd chromozom, ktery duplikuje
a prida do nové generace. Reprodukce neptinasi zadny novy posun k lepsim vysledkim, mize
vsak pomoci zachovat vitéze selekéniho mechanismu [3]. V nékterych piipadech muze

reprodukce a elitismus splyvat.

KiiZzeni ziskava od vybérového mechanismu dva chromozomy ke zpracovani,
ze kterych nasledné vybere nahodny gen a pokusi se simulovat vzajemné nahrazeni. Pokud by
nahrazeni zptlisobilo piekrofeni maximalni povolené hloubky stromu po kiiZeni, coz je jeden
z moznych uZzivatelem zadanych parametr, je operace pierusena. Pokud je operace mozna,

provede se prohozeni vybranych genti, ¢im vznikaji dva nové chromozomy [9].

Mutace vyZaduje jeden chromozom od selekéniho mechanismu, na kterém nahodné
vybere jeden gen. Zjisti si hloubku genu, a pokud je na hranici povolené maximalni hloubky
stromu po operaci, nahradi nahodné gen za terminal. V piipad¢, ze existuje prostor pro rist
genu, je vybrana nahodna funkce pro nahrazeni, ke které jsou posléze vytvoreny terminaly dle

arity dané funkce [9].
5.2.2 Implementace vybérového mechanismu

Vybérovy, téZ selekéni, mechanismus slouzi pro vybrani chromozomii ke genetickym
operacim. V praci je implementovano vice variant turnajové selekce. Vychozi turnajova

selekce nabizi vybér tfi chromozomi.
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Turnajova selekce vybere nahodné urcity pocet chromozomu z populace, zvoli prvni
chromozom jako vitéze a nédsledn¢ porovna jejich hodnotu fitness viici o ostatnim. Pokud je
nalezen lepsi chromozom, tedy chromozom s lep$i fitness, stava se vitézem. Tato selekce
zajistuje nahodnéjsi a rovnomeérnéj$i vybér skrze populaci. V praci je implementovana

turnajova selekce s vybérem tii, dvou a péti chromozom.
5.3 Uzivatelské rozhrani a ovladani

Uzivatelské rozhrani aplikace slouzi k ovladani vypoctu symbolické regrese a nacteni
K tomu potiebnych dat a parametrii. Dale nabizi zobrazeni a pusténi konfigurace, otevieni
a zobrazeni vypoctenych konfiguraci, upraveni dopliujicich nastaveni a zobrazeni vysledki
programu Vv grafu. Uzivatel ma moznost zvolit data a vstupni parametry, naptiklad velikost
populace, pomér kiizeni a jednotlivé funkce. V pfipadé nevhodné zadanych parametrii se

vyuziji vychozi hodnoty.

Pfi nacteni souboru je uzivatel upozornén na mozné chyby v souboru. Pokud je
nalezen v souboru prvek, ktery je nezpracovatelny ¢i chybi, je zobrazen v novém okné
uzivateli. Poté je nabidnuto soubor opravit a zda opravit vSechny fadky dle pozdéji nalezené
funkce ¢i opravit fadky s nalezenou chybou, napfiklad chybé&jicim vysledkem. Nasledujici

obrazek ukazuje nalez chyb v datech:

sk Found Errors in File: — O X
X Y z F

57.0 68.0 340
92.0 57.0 81.0 XHX
22.0 52.0 89.0 Ird

Fix Errors (

OK
New File _ Repair All Rows

Obrazek 11: Ukazka okna s chybou v datech
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Vypocet programu je mozné ovladat tfemi tlacitky (Start, Clear, Stop). Start spusti
vypocet V novém vlakné, Clear vycisti textovy prostor a zrusi pfidané funkce a terminaly.
Pokud uz bézi vypocet, vycisténi funkci a termindlt uz vypocet neovlivni. Tlacitko Stop
zastavi pravé pocitané vlakno a informuje uzivatele o zastaveni vypoctu. Zastaveni vypoctu
vrati posledni nejlepsi nalezené feSeni a ukonci vypocet. Je tedy mozné pfes moznost

zobrazeni grafu se podivat na posledni nalezené feseni v grafické podobé.

sk Symbolic Regression - O x

File Show About

Population Size:

X F

-76.0 -0.189269... =

Number of generations:
7.0 -1.719036...
-15.0 -0.293418... Reproduction probability:
-140 -0.871531...
-91.0 _0.765341... Mutation probability:
-70.0 -1.489950...

Crossing probability:
-36.0 -1.127410... gp L

) ; Tree max operation depth:
Data Name: F=sin(X"2) = cos(X) - 1

Rows: 1000
Terminals: [X] Tree max init depth:

Functions:[+, -, * /, *, sqrt, log, In, sin, cos, tan]

Elitism@L ) Decimation(§i

Toleration: 0.00000

Selection:

Tournament 3 h

Start Clear Stop

Obrazek 12: Ukazka programu po nacteni dat

V okné Setting je mozné nastavit zpisob zobrazeni vystupu programu. Je mozné
vypisovat informace o provadéni genetickych operaci, o jednotlivych chromozomech a jejich
fitness funkci. Ve vychozim nastaveni jsou povoleny moznosti vytvofeni logovaciho souboru

a vystupniho protokolu a jejich otevieni po dokonceni vypoctu a vytvoreni soubort.
5.4 Postprocesing

Vysledny vystup programu, tedy nejlepsi chromozom posledni generace, je pied
vracenim jesté editovan, aby se vyraz, ktery chromozom ptedstavuje, zjednodusil. V piipadé
ptistupu k internetu se vyuzije API Wolfram|Aplha [18]. V opatném ptipadé je cely
chromozom prochazen a nachazi se takové ¢asti, které lze jednoznaéné urcit. Pokud je takova
¢ast nalezena, rekurzivné se opakuje nahrazovani, dokud dal$i nahrazovani neni mozné.
Pokud byl chromozom pozménén, je jesté na zaver opravena jeho aktualni hloubka.
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Chromozom A pfed editaci ~ Chromozom A po 1. kroku editace ~ Chromozom A po 2. kroku editace

Obrdazek 13: Ukdzka editace

5.5 Konfigurace

Konfigurace slouzi pro zautomatizovani vétsiho poctu vypoctt s vice druhy vstupnich
parametrt. Konfigurace se nastavuje v souboru typu xml, kde se definuji parametry, které ma
program pouZzit, napt. pocet spusténi, velikost populace, funkce, terminaly. Pokud je program
spustén ptes konzoli, je do konzole vypisovan jesté Cas a poradové ¢islo pro vypocet jednoho
celého pribéhu. V konfiguraci je mozné navrhnout si také vlastni terminaly, které neni mozné
vybrat pfi manualnim pouziti aplikace. Je také mozné spustit vice konfiguraci najednou, ¢imz

1ze ziskat rozdé€lené vysledky a tim jednoduSeji porovnavat ziskané poznatky.

Spusténi konfigurace vypina zapisovani logii a vystupni protokol pro zvySeni vykonu.
Pro sledovani stru¢ného postupu vypoctu je doporuceno spoustét program v konzoli, kde se

prabézné vypisuje pribeh postupu skrze konfigurace.

Pusténi konfigurace probéhne prvné nactenim testovacich dat a nasledné zvolenim
moznosti Menu — Run Configuration. Zobrazi se okno, kde se wuzivateli ukaze
V needitovatelné podobé konfigurace a moznosti zruSeni vypoctu a pusténi vypoctu.

Po kliknuti tlacitka Start je konfigurace pusténa.
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Na obrazku dale je ukazka jedné konfigurace.

k?xml version="1.0" encoding="UTF-8" 2>
<Bpplication>
<Configuration id="1">
<NumberOfStarts>100</NumberofsStarts>
<PopulationSize>50</PopulationSize>
<NumberOfGenerations>50</NumbercfGenerations>
<MaxDepthTreeInit>3</MaxDepthTreeInit>
<MaxDepthTreehfterCrossover>4</MaxDepthTreekfterCrossovers>
<ReproductionProbability>0.1</ReproductionProbability>
<MutationProbability>0.2</MutationProbability>
<CrossingProbability>0.7</CrossingProbability>
<Selection>0</Selection>
<Elitism>true</Elitism>
<Decimation>true</Decimation>
<Functions>
<Function>
<Britar»l</BArita>
<FunctionValue>sqgrt</FunctionValue>
</Function>
<Function>
<Britar»2</BArita>
<FunctionValue>*</FunctionValue>
</Function>
<Function>
<Britar»2</BArita>
<FunctionValue>+</FunctionValue>
</Function>
</Functions>
<Terminals>
</Terminals>
</Configuration>
</Bpplication>

Obrdazek 14: Ukadzka konfigurace

5.6 Vystupy

Po dokonéeni programu je do textového pole vytisténa objevena funkce a jeji piesnost.
Presnost predstavuje, v jaké procentudlni mife se vystupnni funkce rovnd oborem hodnot
hledané funkci. 100 % piesnost znamena identickou funkci. Také je mozZné si zobrazit

vysledky v podob¢ grafil.
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5.6.1 Vystup manualniho puSténi

Pfi vlastnim spusténi se graf zobrazi pies polozku menu Show — Graph. To zobrazi
nové okno s vykreslenym grafem, kde je vidét cely strom nejlep$iho chromozomu. Graf je

mozné priblizovat a oddalovat.

Graf je generovany rekurzivnim volanim, kdy pii zméné pfedka se zvySi hodnota
vysky praveé generované buiky prezentujici gen chromozomu. Na vrcholu je kofen feSeni,
ktery je vzdy funkci. Spojnice ukazuji aritu funkce, spojuji rodice a potomky, tedy operatory

funkce. Listmy stromovitého grafu jsou vzdy terminaly. Ukazka okna grafu chromozomu:

B | Tree Graph - ] X

/\

/

Obrdazek 15: Graf chromozomu (X*X) + (X/(X/X))

5.6.1 Vystup konfigurace

Vystupem konfigurace je output (ndzev testovaného souboru).xml, ktery lze otevirit
pomoci moznosti Menu — Open Output. Ten obsahuje vSechna nalezena fteSeni, jejich
podobu stromu a jejich fitness hodnotu. Aplikace umi tento soubor oteviit a zpracovat obsah
souboru do grafu, jak je uvedeno na obrazku nize. Pokud zadny soubor neni zvolen, nebo je

zvolen soubor s chybnym obsahem, je uZivatel upozornén.
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Obrazek 16: Ukdzka vystupu konfigurace

Graf predstavuje histogram fitness hodnot celé konfigurace. Osu X (Value)
pfedstavuje fitness hodnoty vystupu, osa Y (Frequency) piedstavuje pocet nalezeni danych
fitness hodnot. Podoba feSeni nema na zobrazeni v grafu vliv. Graf se dynamicky upravi dle
objevenych minimdlnich a maximalnich fitness hodnot. Napravo se nachazi TreeView, ktery
ukazuje stromovité strukturu vyppoctenych konfiguraci. Je mozné tak vidét a vybrat si Zadané

funkce dle velikosti i fitness funkce.
5.7 Re$eni pired¢asné konvergence

Predc¢asné konvergence v genetickém programovani znamena, Ze vysledek Vv pribéhu
genetického algoritmu sméfuje K neoptimalnimu feSeni. Divodem muze byt pfilisné
uptfednostinovani chromozomi, nedostate¢na velikost populace ¢i Spatné navrhnuté genetické

operatory.

V praci se pred¢asna konvergence fesi v momenté podezieni jejiho vzniku, tedy pokud
nékolik poslednich nejlepsich chromozomi v generaci mélo stejnou podobu a hodnotu fitness
funkce; pak se spusti metoda injection. Ta se pokusi problém opravit zavedenim nové
populace o desetindsobné vétsi velikosti, podobné jako decimace na zacatku inicializace
populace. Aby nedochazelo Kk pfipadné nartstajici velikosti populace kvili opakujicim se
volanim injection, je nova populace znasobena pouze jednou za vyskyt predcasné

konvergence v prubéhu jednoho vypoctu. To se miize opakovat pii vlozeni novych funkei.

Nasledujici grafy zobrazuji stejné nastaveni parametrii, kde prvni graf prezentuje

feSeni funkce X3 + X2 + X bez injection, druhy graf s metodou injection (Obrdzek 16 a 17).
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FITNESS HODNOTY 200 RESENI

m0 m-1,141 m-0,141 m-0,3458 mO0,22604 m +/-0,3

Obrazek 17: Vystup funkce F=X"3+X"2+X bez moznosti detekce predcasné konvergence

Prvni graf ukazuje, Ze nastaveni parametrii nebylo zcela optimalni. 64 % chromozom
uvizlo v lokdlnim minimu o fitness hodnoté -1.141, zatimco optimélnich feSeni pouhych

15 %.

FITNESS HODNOTY 200 RESENI

m0 m-1,141 m1,141 m2,282 m5,705 m3,423 m6,846

Obrazek 18: Vystup funkce F=X"3+X"2+X s moznosti detekce predcasné konvergence

Jak je vidét na druhém grafu, metoda injection zvysila $ance nalezeni optimalniho
feSeni o 49 %. Kontrola pifedCasné konvergence a metoda injection je v programu trvale

zapnuta.
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5.8 Zdrojova data

Pro testovani byla zvolena nésledujici tabulka funkci S nahodné vygenerovanymi

vstupnimi daty:

Functions

Fitcases

F,= Y+ +x
F2=x4+1'3+x2+x
F=xX+x+2+x+x
Fa=xX+r+*+>+x+x
Fs = sin(x*)cos(x) — 1

Fg = sin(x) + sin(x + x*)

Fy = log(x + 1) + log(x®> + 1)
Fy =/

Fy = sin(x) + sin(y")

Fip = 2sin(x)cos(y)

1000 random points C [—1,1]
1000 random points  [—1,1]
1000 random points C [—1,1]
1000 random points C [—1,1]
1000 random points  [—1,1]
1000 random points C [—1,1]
1000 random points C [0,2]

1000 random points C [0,2]

1000 random points C [—1,1]

x [=1L1]

1000 random points € [—1,1]
x [-1,1]

Obrazek 19: Hledané funkce pro testovani doporucené na gpbenchmarks.org [17]
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6 Vysledky

Nasledujici ¢ast zaznamenava ziskané vystupy a uvadi pouzité parametry.
Dle ptedeslé tabulky se vygenerovala testovaci data, ktera byla vyuzita pfi testovani obou

programu.

Pro porovnani byl zvolen z vyse uvedenych programt EllenGP. Ze vSech uvedenych
je nejvice podobny k Symbolic Regression, a to pravé rozd€lenim parametri, postupem

vyvoje chromozomd a jejich inicializaci.

Mezi hlavni rozdily v implementaci patii zpiisob uchovavani chromozomii; EllenGP

pracuje na urovni zasobnikil, zatimco Symbolic Regression vyuziva stromovou strukturu.

Oba programy umoznuji Spusténi vice testl najednou; Symbolic Regression
skrze konfigurace, ktery chce pro své Spusténi nactena data v programu a konfiguraéni soubor
s nastavenim. EllenGP nabizi tuhle moznost v oddéleném programu nazvaném RunTrials.exe,
ktery potiebuje pro své spusténi soubor ve formatu .txt, obsahujici seznam soubort s daty

a parametry. RunTrials.exe se spousti ptes ptikazovou fadku stejné jako EllenGP.exe.

Vysledky byly zjistovany postupné, manualnim Spousténim programu, vcetné nacitani
prislusnych dat. Kazdy ptiklad testu byl spustén 10krat a nasledn¢ vybran nejlepsi vraceny

vysledek.
Cilem bylo vytvofit co nejblizsi nastaveni pro porovnatelné vystupy.
Pouzita sestava:

e OS: Microsoft Windows 10 Home 64 bit
e CPU: Intel(R) Core(TM) i7-4720HQ 2.60GHz, 4 jddra
e RAM: 12 GB DDR3
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6.1 Parametry vlastniho programu

Nasledujici tabulka pfedstavuje parametry programu, které byly pouzity pfi zjistovani

vysledku programu Symbolic Regression:

Nazev parametru Hodnota parametru
Pocet populaci 100
Pocet generaci 100

Pravdépodobnost mutace 0,3

Pravdépodobnost kiiZzeni 0,6

Pravdépodobnost 0,1

reprodukce

Selek¢ni mechanismus 0 (Turnajova selekce)
Pocet prvkii v turnajové 3

selekci

Maximalni hloubka 2

stromu p¥i vytvoreni

Maximalni hloubka 5

stromu po operaci

Elitismus Zapnuto

Decimace Zapnuto

Tabulka 1: Tabulka parametrii
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6.1 Vysledky vlastniho programu

Ocekavana funkce

Fi=X3+X2+X

F= X*+X3+X2+X

F3=X5+X*+X3+X>+X
Fo=X0+X5+X*+ X3+ X2+ X

Fs =sinX?xcosX — 1

Fg =sinX +sinX? + X
F; = log(X + 1) + log(X? + 1)

Fg = VX

Fg = sinX + sinY?

Fio=2x*sinX xcosY

Vysledek

F=XXX+1D+1
HE=XXXX+D+1D+1)
Fy =2(-1) X3 (X"2-3)

F, = 3X X + 1D)(X X + (X"X)))
Fs = sin(X"2) cos(X) - 1
Fo = sin(X) + sin(X?) + X
F, = 2X —log(X%)

Fg= VX

Fo = sin(((Y*X) +(cos(sin(X))
/(')

Fio = 2 * sin(X * cos(Y"2))

Piesnost

100 %

100 %

99,63 %

99,61 %

100 %

100 %

98,72 %

100 %

96,28 %

98,72 %

Tabulka 2: Vysledky Symbolic Regression

Doba vypoctu

v sekundach

23

28

89

124

98

164

109

61

123

179

Pocet

generaci

43

53

59

58

78

62

53

Ptesnost udava, v jaké mife nalezend funkce odpovidd ocekavané funkci. 100 %

znamena, ze funkce podavaji stejné vysledky, bez ohledu na podobu funkce.

Pfesnost se vypocitava pomoci aritmetického priméru vstupnich oc¢ekavanych

vysledkti a fitness hodnoty zvoleného nejlep$iho chromozomu. Udava se v procentech.

Procenta vys$8i od nuly zna¢i vys$§i odchylku aritmetického priméru od hledané funkce

a pravdépodobné podavaji rozdilné vysledky pro stejna vstupni data. Vystup vypoctu

odpovida vzorci:

Presnost = 100 —

Fch

—\'n

n i=1 Xi
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kde F,, je fitness hodnota nejlepSiho chromozomu (tedy chromozomu s nejnizsi
nalezenou fitness hodnotou), n je pocet ofekavanych vysledkti a x; je hodnota fadku

| vstupnich oc¢ekavanych dat.
6.3 Parametry EllenGP

Nasledujici tabulka pfedstavuje parametry programu, které byly pouzity pfi zjiStovani

vysledku programu EllenGP:

Nazev parametru Hodnota parametru
Pocet populaci 1000
Pocet generaci 100

Pravdépodobnost mutace 0,3

Pravdépodobnost ki‘iZeni 0,6
Pravdépodobnost 0,1

reprodukce

Vybérovy mechanismus 1 (Turnajova selekce)
Pocet prvki v turnajové 3

selekci

Maximalni pocet vypolti 0 (neomezeng)

Elitismus Zapnuto

Tabulka 3: Parametry EllenGP

Vsechny parametry se nastavuji ru¢né v souboru formatu .txt, neobsahuje vSechny

moznosti nastaveni, je moznost je manualn¢ doplnit.

Pocet populaci byl zvolen 10krat vétsi nez Symbolic Regression z divodu simulovani

moznosti decimace, ktera v EllenGP neni.
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6.4 Vysledky EllenGP

Ocekavana funkce Vysledek Piesnost Doba vypocétu Pocet
v sekundach generaci
Fi=X3+X?+X Fi= ((x+ ((x*x) *x)) +x) 99,94 % 24 64
F=X*+X3+X2+X Fy= ((x*x) + ((x *x) + x)) 92,48 % 38 42
Fy= X+ X'+ X0+ X7 +X F3 = ((x *x) * x) 94,68 % 41 49
Fo= XS+ X5+ X*+ X3+ X2+ X F, = (x*x) 77 % 52 33
Fs =sinX?xcosX — 1 Fs = cos(exp(cos((sin((x * x)) 83,11 % 46 57
+ cos(x)))))
Fg=sinX+sinX? +X Fy = sin(x) 57,51 % 54 78
F7 = log(X + 1) + log(X* + 1) F; = (log(log(x)) + log(x)) 99,5 % 3 3
Fg= VX Fg= VX 100 % 2 2
Fog = sinX + sin¥? Fo 26,3 % 42 17
= (cos((x/y)) * (sin(x)

* cos(exp(sin(cos(sin(v)))))))

Fip =2 *sinX xcosY Fio = (cos((sin(x) — cos(y))) 84,39 % 39 83
—cos((x — x)))

Tabulka 4: Vysledky EllenGP

Kazda funkce byla spusténa desetkrat na EllenGP se stejnymi daty a podobnym
nastavenim jako ve vlastnim programu. MoZnost decimace EllenGP nenabizi. Z mnoZiny
vysledkti byl poté vybran nejlepsi (ne nejCastéjsi) nalezeny vysledek, tedy chromozom
snejvysS$im  koeficientem determinace. Piesnost EllenGP odpovidd vypisovanému

R? (koeficient determinace).

Uvedeny pocet generaci ukazuje, v jaké generaci bylo nalezeno konecné feSeni.

EllenGP neukoncuje vypocet ani kdyz najde zcela optimalni vypocet.

Zpokusii na EllenGP plyne, Ze je velmi nachylny na pied€asnou konvergenci

a neposkytuje zadnou moznost jeji detekce a opravy.

32



6.3 Porovnani vysledku

Nasledujici tabulka porovnava piesnost a rychlost vypoétu dané funkce programt

Symbolic Regression a EllenGP.

Symbolic Regression EllenGP
Funkce Pi‘esnost Rychlost v Pi‘esnost Rychlost v
sekundach sekundach
Fi=X3+X>+X 100 % 23 99,94 % 13
F= X*+X3+X?2+X 100 % 118 92,48 % 13
F3=X°+X*+X3+X2+X 99,63 % 89 94,68 % 15
Fy=X+X°+X' +X°+X* +X 99,61 % 128 7% 15
Fs =sinX?*cosX -1 100 % 98 83,11 % 46
Fg=sinX +sinX? + X 100 % 164 57,51 % 54
Fy = log(X + 1) + log(X2 + 1) 98,72 % 109 99,5 % 39
Fg= VX 100 % 61 100 % 2
Fo = sin X + sin Y2 96,28 % 123 26,3 % 48
Fio =2 +sinX xcosY 98,72 % 179 84,39 % 39

Tabulka 5: Porovnani vysledkii programii
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[ Zavér a doporuceni

Z porovnani plyne, Ze Symbolic Regression nabizi vétsi piesnost, ale za cenu delSiho
vypocetniho cCasu. Je to dano hlavné implementaci detekci pfedcasné konvergence
a schopnosti opravy. Pied¢asna konvergence je ¢astym problémem GA. EllenGP neobsahuje

feSeni pfedCasné konvergence a jeho vysledky maji tendenci zdstat v lokalnim maximu.

Pro nacteni dat pro Symbolic Regression stacilo vybrat z nabidky grafického rozhrani
a vybrat soubor. Zpracoval soubory typu .xls stejné jako .csv, a v ptipad¢é chyb v datech na né
upozornil a dokazal data zpracovat. EllenGP zpracovava pouze soubory typu .csv a v pfipadé
chyby datech ¢i chyby v nastaveni parametrti (napiiklad chybéjici udaj, jiny typ tadové

¢arky, uvedeni proménné navic) program spadne bez varovani.

Program Symbolic Regression vyuziva pro generovani novych jedinc metodu grow,
kterou omezuje pomoci hloubky stromu, zatimco EllenGP, vyuzivajici stejnou metodu,
omezuje pocet uzli ve stromu. Omezeni hloubkou umoziiuje nachazet vétsi variace feSeni
atim se dostat zlokalniho extrému pravdépodobnéji. Metoda grow se ukazuje jako

nejefektivné)$i metoda tvofeni stromil.

Program Symbolic Regression je jednodussi na ovladani i pro uZzivatele, ktery nema
zkusenosti s genetickym programovanim. EllenGP vyzaduje vys$i znalost genetického

programovani a pfipadné nutné upravy v souborech pro samotné zprovoznéni programu.

Symbolic Regression nabizi lepsi zpracovani vysledku, a to vytvofenim vystupniho
protokolu v PDF souboru, ktery je vygenerovany z XML. Tento XML soubor je posléze
transformovan pomoci XSLT do PDF formatu. Soubor Template.xsl je mozné editovat

a umoznuje tak pokroc¢ilému uzivateli Gpravu podoby vystupnich dat.

Symbolic Regression nabizi také okamzité uplatnéni zjisténé funkce, a to praveé
na moznosti opravy vstupnich dat. Pokud byla v datech objevena chyba (naptiklad chybéjici
vysledek ¢i Spatny format ¢isla), program dany fadek/fadky opravi dle predchozich nastaveni

uzivatele pii zobrazeni okna s chybou v datech. EllenGP podobnou funkcionalitu nenabizi.

Symbolic Regression nabizi jazykové mutace programu. Ve vychozim stavu se pousti

v anglickém jazyce, ale je mozné doplnit soubor localization.properties o dalsi jazyk.
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Pii nadbytecné velikosti populace nema decimace na vysledek valny vliv. Piesto je
doporuceno mit decimaci povolenou pro vétsi inicializaéni variaci a nasledné rychlejsi pribeh
celého vypoctu. Decimace zptisobi pozitivni dopad na celkovy potiebny ¢as vypoctu, aniz by
klesla dostacujici velikost populace. V pfipad¢€, kdy neni znamé, jaké parametry (napt. pocet
chromozomti v populaci) je idealni nastavit, decimace dokéze tento problém vyfesit.
Jeji rozsifeni pocatecni populace vede k rozsifeni variability a nasledné zmenseni zvySuje

prumérnou kvalitu chromozomt skrze populaci.

Reprodukce ma velmi maly vliv na nalezeni vhodného vysledku, a proto je

doporuceno drzet tuto hodnotu minimalni, ¢i dokonce nulovou.

Mutace dokaze vytvorit rizné varianty feSeni, ale Casto vybere chromozom, ktery byl
uz idedlni a pozméni ho na horsi. V ptipad¢ vyssi hodnoty mutace je doporu¢ovano zapnuti
elitismu, ktery zajisti preziti elitnich chromozomd, tedy chromozom s nejlepsi fitness funkci

V generaci.

Kfiizeni se ukazuje jako nejlepsi metoda pro nalezeni feSeni, a proto se doporucuje

pro nastaveni kiiZeni jako nejvyssi hodnoty ze vSech tfi moznych genetickych operaci.

Volba vice chromozoml do selekce umoznila piesnéjsi vybér lepsich chromozomu,
zacenu vypocetniho Casu a také rizika pfedCasné konvergence. Ztéchto duvodu je

doporuceno nechat vychozi nastaveni turnajoveé selekce vybéru tii chromozomu.

Cilem této bakalafské prace bylo sezndmeni se S hlavnimi principy genetického
programovani, jejich vyuziti pfi feSeni problému symbolické regrese a implementovani vlastni
aplikace pro feSeni symbolické regrese za pomoci genetického programovani. Tento problém

byl feSen vlastni aplikaci v Jav€, nazvanou Symbolic Regression.

Byly popsany postupy vyuziti genetického programovani. Byl vysvétlen princip
genetického algoritmu, reprezentace chromozomd, tvofeni novych generaci, vyhodnocovani
fitness funkce chromozomu a jejich vybér na zaklad¢ jejich fitness. Déle se prace zabyvala

problémem symbolické regrese a jejim feSenim za pomoci genetického programovani.

Dle vyse uvedéného lze shrnout, ze bylo v radmci této bakalaiské prace dosazeno

stanovenych cill.
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C. Uzivatelska dokumentace

Pro spusténi programu je potfeba mit nainstalovany JRE (Java Runtime Environment),

minimalné ve verzi 1.8.

Aplikace vyuziva symbolické regrese na vybrana data. Cilem aplikace je najit takovou
popisnou funkci dat, kterd nejlépe vystihuje vztah mezi daty a jejich vysledky a ptipadné
upozornit na chyby ve vstupnich datech a nabidnout jejich opravu za pomoci pravé pozdéji

vypoctené funkce.

Grafické rozhrani aplikace se sklddd z menu, prostoru pro zobrazeni tabulky,
textového vystupu a po pravé strané sloupce pro zadavani parametri a ovladaci tlacitka.
V menu je moznost vybrat soubor, spustit konfiguraci, oteviit vystup vypocétené konfigurace,
oteviit okno s dopliiujicim nastavenim, ukoncit aplikaci, zobrazit graf nejlepsiho chromozomu
a zobrazit informace o verzi programu. Tabulka slouZi pro zobrazeni vybraného naéteného

souboru, textova oblast pak slouzi pro informovani o prubéhu programu a vypoctu.

Pro spusténi procesu je potieba nacist odpovidajici soubor ve formatu .xIsx nebo .csv
zvolenim moznosti Menu — LoadFile. Ostatni parametry jsou dobrovolné (pouziji se vychozi

hodnoty, které jsou zobrazeny Sedou barvou, pokud je pole nevyplnéné).

Vstupni data musi byt pro spravné nacteni .XxIsx souboru ve formatu podobném jako
V nize uvedeném piikladu. Prvni fadek, hlavicky, definuje ndzvy terminalt. Posledni sloupec
je pouzit jako sloupec ocekavanych vysledkd. To znamend, ze tabulka by méla vzdy mit
posledni sloupec vysledky empirickych dat. Data mohou byt neuplna, program na chyby

Vv souboru upozorni a opravi, pokud tak uzivatel zvoli. Velikost tabulky neni omezena.

Po nacteni dat se zobrazi okno s informaci, zda byly nalezeny chyby v souboru. Pokud
se zadné chyby v souboru nevyskytuji, je zobrazena prazdna tabulka s odpovidajicim
popiskem okna. V ptipad¢ chyb v datech se zobrazi zavadné fadky. V obou pripadéch uzivatel
Kliknutim tlacitka ok okno uzavfe, popiipadné zaskrtne, jak ma byt nalozeno s chybami

v datech.
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R1 R2 I 12 R

40 10 0,25 1 8
5 5 2 2 25
10 40 1 0,25 8
6 4 1666 25 24
4 8 25 1,25 2,666
1 4 10 25 0,8
20 20 05 0,5 10
5 20 2 0,5 4
4 6 25 1666 24

Obrazek 20: Ukazka vstupnich dat ve formatu xlsx (Namérenda data pri napéti U = 10V) Zdroj:[U]
Vstupni data pro .csv soubor musi byt pro spravné nacteni podobné jako V nize
uvedeném piikladu. Prvni tadek deklaruje hlavicky, posledni pojmenovéni, stejné jako

Vv piipad¢ .xlsx souboru, oznacuje sloupec vysledkd.

X, Y, 2
1,2,3

3,4,5

6,7,8

9,10,11
12,13,14

Obrazek 21: Ukdzka csv souboru dat

Parametry

e Population Size: urcuje velikost populace v generaci. VEtsi velikost ma znacny
vliv na nalezeni lepSiho feSeni, zaroven ale zvysi dobu vypoctu.

e Number of Generations: urcuje pocet generaci. VEétsi pocet zvysi pravdépodobnost
nalezeni lepsiho feCeni, ale za cenu vyssi ¢asové narocnosti.

e Reproduction probability: hodnota je zadavana v intervalu <0; 1>. Urcuje
pravdépodobnost, s jakou se vyuZije reprodukce pfi tvofeni novych chromozomd.

e Mutation probability: hodnota je zadavana v intervalu <0; 1>. Urluje
pravdépodobnost, s jakou se vyuzije mutace pii tvoreni novych chromozomii.

e Crossing probability: hodnota je =zadavana v intervalu <0; 1>. Urcuje
pravdépodobnost, s jakou se vyuzije kiizeni pii tvofeni novych chromozomd.

Doporucuje se toto Cislo nastavit na vyssi hodnotu nez mutace a reprodukce.
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e Selection: volba turnajové selekce. Pfi volbé turnajové selekce je jeSt€ mozné
zvolit poet chromozomu, ktery jde do soutéZe (tento pocet je uveden v zavorce).
Jako vychozi selekéni mechanismus je vybrdna turnajova selekce o tiech
chromozomech.

e Elitismus: povoli kopirovani nejlepSich chromozomii beze zmény do dalsi
generace.

e Decimation: znasobi pocatecni velikost populace pro zvySeni variace
chromozom a v pozdé&ji ptebytek na zékladé fitness eliminuje.

e Toleration: Normalizovana mira tolerance chyby vystupni funkce.

Ovladaci prvky

e Start: tlacitko, které spusti samotny proces vytvafeni chromozomid a jejich
vypocet.
e (lear: tlacitko, které vycisti textovy prostor a vy¢€isti seznam zvolenych funkeci.

e Stop: tlacitko, které zastavi pravé probihajici geneticky algoritmus.

Po spusténi vypoctu, tedy po kliknuti na tlacitko Start, se na obrazovce spusti vypis
nejlepSich nalezenych chromozom v jednotlivych kategoriich. Na konci vypoctu se vypise
nejlepsi nalezeny chromozom a odchylka od idealni hodnoty. Na zacatku textového pole je
vypsan nazev souboru dat, pocet fadkii souboru, jaké terminaly a funkce budou pouzity ve
vypoctu a poté jaky byl zvolen nejlepsi chromozom, zobrazeny ve zjednodusené podobé

nakonec odchylka od idealni hodnoty, tedy od hodnoty nula.
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58, Symbolic Regression — O X

File Show About

Population Size:

X F
82 6806 .
Number of generations:
-83 6806
-34 1122 Reproduction probability:
-44 1892
50 2550 Mutation probability:
75 5700
Crossing probability:
100 10100 gl .
Accuracy: 0.6910000000000025% ~|  Tree max operation depth:

Elapsed seconds: 11

Tree max init depth:
For functions: [+, -, *, /]

Found: (X<X)+ (X/(X/X)

Fitness: 0.0 E\itism( Decimation
In generation: 52 T
Accuracy: 100.0% Toleration: 0.00000

Elapsed seconds: 2
Best Chromosome: X (X + 1) .
Deviation: (0.0 from iceal: 0.000000) Selection:

””””””” T Tournament 3 -
Zpracovavaji se vysledky.

VytvaiT se vystupni protokol

¢ 5 - Start Clear Stop

Obrazek 22: Ukazka vystupu programu pro test F=X"2+X
V nastaveni lze upravit, zda se ma po dokonceni vypoctu vytvorit a zobrazit hlaseni
0 vypoctu. To obsahuje vSechny operace provadénéné béhem genetického algoritmu, vcetné
ozndmeni o fitness hodnotdch chromozomt, vlozeni funkci, konvergence a postupu

skrze generace.

Soucasti nastaveni je 1 moznost vytvofeni vystupniho protokolu Vv podobé PDF,
ve vychozim stavu je tato moznost povolena. Tento soubor pak obsahuje adresu dat, pocet
radkt dat, seznam termindll, funkci a statistiku vstupnich dat. Také obsahuje zavérecné
nejlepsi feSeni a celkovy Cas potfebny pro nalezeni feSeni. Vystupni protokol miiZze vypadat

nasledovné:
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Symbolic Regression Output Protocol

Data Path
Rows

Terminals:
Functions:

Standart Deviation:
Mean:

Min:

Max:

Median:

Number of Generations:
Size of Population:
Tree Max Init Depth:

Tree Max Depth After Operation:

Crossover:
Reproduction:
Mutation:
Elitismus:
Decimation:

For functions:
Found:

Fitness:

In generation:
Accuracy:
Elapsed seconds:

Total Elapsed Time:
Best Chromosome:
Deviation:

JAGPWF=2%sin(X)*cos(Y)

1000

[X, Y]

[+, - %/, % sqr, log, In, sin, cos, tan]

1.0100034653405898
-0.02201399740926073
-1.9984136683727074
1.9784216588744838
-0.019555890900658672

100
100
2

5
0.6
0.1
0.3
True
True

[+, -, %/, " sqrt, log, In, sin, cos, tan]
2 * sin(X) * cos(Y)

0.0

53

100.0%

129

02:06::878
2*sin(X)*cos(Y)
0.0 from ideal: 0.000000

Obrazek 23: Ukdzka vystupniho protokolu
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D. Technicka dokumentace

Projekt se sklada ze tii hlavnich balicki: model, view a controller. Bali¢ek
model.genetic obsahuje tiidy pro implementaci genetického algoritmu, controller obsahuje
ovladaci prvky grafického rozhrani, v balicku model obsluhu dat pro geneticky algoritmus

a view obsahuje hlavni spoustéci téidu a tfidu pro zobrazeni grafu.
Balicek view obsahuje tiidy:
e MainApp: spousti hlavni okno aplikace.
Balic¢ek controller obsahuje tiidy:

e ErrorWindowController: tfida ovladajici zobrazeni nalezenych chyb v souboru
a nastaveni moznosti opravy souboru.

e XFMLController: fidici tfida hlavniho okna, zodpovédna za zpracovani zadanych
parametr pro GPController,

o SettingWindowController: tfida ovladajici dal$i nastaveni, tykajici se hlavné
vystupli programu,

e ConfigurationWindowsController:  tfida  ovladajici zobrazeni histogramu
vypoctenych feSeni konfiguraci a zobrazeni stromu konfiguraci.

e OutputWindowController: tfida ovladajici zobrazeni grafu nejlepSiho vypocteného

chromozomu.

Balicek model obsahuje tiidy:

o |Reader (interface): rozhrani pro nacitani souboru,

e CSVReader: nacitani .csv soubort,

o XLSXReader: nacitani .xIsx soubort,

e [Writer (interface): rozhrani pro zapis do souboru,

e CSVWriter: zapis do .csv souboru,

o XLSXWriter: zapis do .xlIsx soubor,

e Localizator: umoziluje zménu jazyka dle nastavené kultury,

e Messenger: zaznamnik zprav a tfida odpovédna za textovy vystup,
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e GPThread: vlakno, které obsahuje GeneticAlgorithm a pifedava mu potiebné
parametry,

e ConfigurationThread: vlakno, které obsluhuje pusténi konfiguraci.

e Graph: tfida obsluhujici zobrazeni grafu chromozomu,

e DataHandler: t¥ida obalujici data pro aplikaci,

e FileHandler: tfida obalujici data pro praci s na¢tenym souborem.

Bali¢ek model.genetic obsahuje tiidy:

e Gen: zakladni tiida predstavujici uzel ve stromu (chromozomu),

e Terminal: vychazi z Gen, piedstavuje list stromu, tedy kone¢ny bod,

e Function: vychazi z Gen, pfedstavuje uzel stromu, tedy operacni ¢ast,

e SelectedGen: odkaz na Gen, ktery byl vybran néjakym selek¢nim mechanismem,

e Editation: tfida nabizejici metody pro optimalizaci stromtl za cenu snizeni jejich
diversity,

e Fitness: tfida predstavujici fitness hodnotu chromozomu,

e Chromosome: tfida dana kofenovym genem a fitness, pfedstavuje strom,

e GeneticAlgorithm: tfida zodpovédna za cely vypocet GA.

Projekt je vyvijen v Javé verze 1.8. s podporou JavaFX verze 8.0.131. Projekt

obsahuje voln¢ licencované knihovny tietich stran (ControlsFX, FilenameUtils, XSSF, FOP).

ControlsFx je open source projekt pro JavaFX, ktery se poskytuje rozsifujici UI prvky

a dal$i ovladaci néstroje, které zdkladni JavaFX neposkytuje.

FilenameUtils je open source utilita na praci se soubory a s cestami k soborim.

Naptiklad poskytuje jednodussi praci se zjisStovanim typu soubord.
XSSF je open source projekt pro otevirani, ¢teni, ukladani a zavirani Excel soubor.

Apache FOP je open source formatovac tisku fizeny formatovacimi objekty typu XSL.
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E. Diagram trid

Nasledovny diagram popisuje strukturu programu Symbolic Regression.

FXMLController Mainipp ErrorwindowController Localizator OutputwindowController
1..1\’,—|
\I————————— =
GPThread Fitness r DataHandler 1 Messengdf stance
|
A
1. = !
T
T T A
1.1 T A s1. i
~ I1 q -
3 - !
gpc s, fitness hestChromosame
S 14 f
1% 1.1 40 7
i
|
GeneticAlgorithm |<>——p0pu|at|0n—%l Chromosome | Function
IastUr1|qpeChromosomeInGénératlon 1 1.1
e N 1.1 L4 - ==
: L|StOfElestResuItsi-_; ToadedF uloditecTesminais s
B
T ~ m ! P
A -~ L 1.1
q - 1.1 4
- I h -~
1 - P
.-
1 -
Y
4
1.1
) editation
SelectedGen 1. Graph
- e
gerdbave .
i et ¢
! - M
1. 1.1 i5 I
] 1..1I
SettingWindowController Editation Terminal ConfigurationThread
ConfigurationvindowsController f
=<interfaces= =<interface=»
IReader Mviite]
- N
57 N - Ha Y~
z=implaments==  ==impléments== ==implementss= | ==implements=»
7 S - 1.4, s
XLSXReader CSVReader CSVWTiter FileHandler XLSXwriter
1.1
|
|
l R b nstance
= == =99 1.1

Obrazek 23: Diagram tiiid
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F. Obsah prilozeného CD

src — zdrojové kody programu

app — samotny .jar a potiebné soubory ke spusténi

examples — ukazky vystupl konfiguraci a vystupnich protokoli
test data — testovaci data

text — obsahuje elektronickou verzi textu této prace

uml — uml diagramy ve vys$§im rozliSeni
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