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Abstrakt

Tato prace se zabyva prevodem reSeni ziskaného geometrickym sémantickym genetickym
programovanim (GSGP) na instanci kartézského genetického programovani (CGP). GSGP
se ukazalo jakozto kvalitni pri tvorbé slozitych matematickych modeli, ale problémem je
vyslednd velikost feseni. CGP zase dokaze dobte redukovat velikost jiz vzniklych feseni. Tato
prace dala pomoci kombinaci téchto dvou metod vzniknout podstromovému CGP (SCGP),
které jako vstup pouziva vystup GSGP a evoluci pak provadi pomoci CGP. Experimenty
provedené na c¢tyfech tlohach z oblasti farmakokinetiky ukézaly, ze SCGP dokaze vzdy
zmensit Feseni a ve tfech ze ¢tyT pripadl navic Gspésné bez pretrénovani.

Abstract

This thesis examines a conversion of a solution produced by geometric semantic genetic
programming (GSGP) to an instantion of cartesian genetic programming (CGP). GSGP
has proven its quality to create complex mathematical models; however, the size of these
models can get problematically large. CGP, on the other hand, is able to reduce the size
of given models. This thesis combinated these methods to create a subtree CGP (SCGP).
The SCGP uses an output of GSGP as an input and the evolution is performed using the
CGP. Experiments performed on four pharmacokinetic tasks have shown that the SCGP is
able to reduce the solution size in every case. Overfitting was detected in one out of four
test problems.
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Kapitola 1

Uvod

Tvoreni a inovovani jsou ¢innosti predevsim lidské. S nastupem automatizace a pocitact se
ale ¢im dal vice price prendsi na stroje. Ty jsou dnes schopné nejen tvorby predem dané,
ale umi i automaticky tvorit a inovovat dle pozadovanych vlastnosti. K automatizované
tvorbé programi a matematickych modeld slouzi genetické programovani s mnohymi mo-
difikacemi. Jednd se o algoritmus ze skupiny prirodou inspirovanych algoritmu, algoritmu
evolu¢nich. Tyto algoritmy puvodné slouzily, a vétsina dnes stale slouzi, k optimalizaci.

Zakladni forma genetického programovani tvori a méni jedince pouze na urovni syn-
taktické. Mala syntaktickd zména vsak muze vyvolat velkou zménu na trovni sémantiky a
obracené. A jelikoz je sémantika to, co je u vytvarenych systému hlavni, bylo by vyhodné ji
meénit cilené. Pfimé zmény na sémantické drovni dokaze provadét geometrické sémantické
genetické programovani (GSGP), které vsak vytvaii ptilis velké matematické modely. Zde
miize pomoci kartézské genetické programovani (CGP), které se ukazalo jakozto vhodné pro
optimalizaci jiz existujicich feseni z oblasti navrhu obvodi a symbolické regrese. Tato prace
se snazi spojit tyto dvé vylepseni genetického programovani a vytvorit tak co nejkvalitnéjsi
reseni, které bude co nejmensi.

Tato prace je strukturovana nasledovné: Kapitola 2 se zabyva teoretickymi predpoklady
genetického programovani, pokusy o jeho sémantické rozsiteni a v neposledni fadé GSGP a
CGP. Kapitola 3 rozebira navrh ptrevodu feseni ziskaného GSGP na instanci CGP a jeho
nasledné pouziti v metodé podstromového CGP, které vyuziva CGP k evoluci feseni. Na-
vrh pocitd s pouzitim knihovny pro GSGP predstavené v 2.5.1. Nasledujici kapitola 4 pak
popisuje implementaci tohoto navrhu a v kapitole 5 jsou s touto implementaci provadény
experimenty. Kapitola 6 shrnuje vysledky a poznatky obsazené v této praci a obsahuje
navrh budouci préce.



Kapitola 2

Evoluc¢ni algoritmy

Informatika, tak jako mnohé védy, cerpa inspiraci v biologii. Evolu¢ni algoritmy cerpaji
inspiraci konkrétné z Darwinovy teorie evoluce a teorii z ni vzniklych. Jadrem teorie evo-
luce a také evoluéniho algoritmu je fakt, ze organismy se v prubéht generaci ptizpusobuji
podminkidm prostredi, ve kterém ziji. Jedinec s vhodnéjsimi vlastnostmi pro dané prostredi
ma veétsi Sanci na preziti a nasledné zplozeni potomk, ktefi budou nést jeho geny.
Algoritmy s myslenkou postupného vyvoje optimalniho modelu v priubéhu generaci vzni-
kaly nezavisle na sobé uz od 60. let 20. stoleti. Koncem tisicileti byly sjednoceny pod pojmem
evolu¢ni algoritmy (EA). Nejprve byly vyuzivany pouze k optimalizaci parametru, ale v po-
sledni dobé dokézi navrhnout celé modely dle zadanych dat a/nebo parametri. Spole¢nou
vlastnosti vSech EA je existence multimnoziny kandiddtnich feSeni, nad kterou mohou byt
provadény operace upravujici jeji prvky a zajistujici vyhodnocovani téchto prvku [9].

2.1 Zakladni pojmy
V oblasti EA existuje nékolik ustalenych a ¢asto pouzivanych pojmi. Definice zde uvedenych
pojmu jsou vytvoreny podle [9]. Mnoho pojmu v oblasti EA je analogii ke stejnojmennym

pojmum z biologie a mezi hlavni patii nasledujici:

Gen — Zakladni jednotka informace jak v molekularni genetice, tak v EA. Obvykle je
to jeden bit nebo celé ¢islo, ale muze jim byt i ¢islo desetinné.

Alela — Hodnota genu.
Chromozom — Usporadané pole gent.

Genotyp — Soubor vSech chromozomu, které kéduji kandidatni feseni. Pokud je kandidatni
Feseni tvoreno pouze jednim chromozomem, jsou pojmy chromozom a genotyp totozné.

Fenotyp — Vyjadieni genotypu. Vznikd piimou interpretaci genotypu nebo algoritmem
vyuzivajici hodnoty genotypu.

Fitness — Hodnota urcujici kvalitu kandidatniho reseni. Obvykle vétsi hodnota fitness znaci
kvalitnéjsi kandidatni reseni a tim padem i vétsi Sanci na predani genta potomktm. Existuje



vice druhti vyjadreni hodnoty fitness, které jsou pouzivany v zavislosti na problému, ktery
EA fesi:

Hrubd fitness — hodnota z mnoziny hodnot pfirozenych fesenému problému.

Standardizovand hodnota fitness — prevedend hodnota hrubé fitness do podoby,
kde hodnota 0 je nejlepsi mozné ohodnoceni jedince.

Prizpusobend hodnota fitness — vypocet je proveden pomoci vzorce

1
standardizovand hodnota fitness + 1

(2.1)

Vysledné hodnoty se pak nachdzi v intervalu (0, 1), kde hodnota 1 je ohodno-
cenim nejlepsim.

Normalizovand hodnota fitness — vypocita se jako

hruba hodnota fitness

, (2.2)

N
Z hruba hodnota fitness i-tého jedince
i=1

kde N je velikost populace. Hodnoty néasledné lezi v intervalu (0, 1), lepsi jedinec
ma vyssi ohodnoceni a suma hodnot normalizované fitness je 1.

Populace — Multimnozina kandidatnich feseni. Vétsinou ma pevné danou velikost, ale né-
kdy se miize velikost v pribéhu vypoctu ménit.

Generace — Jedna iterace EA.

2.2 Princip evoluc¢niho algoritmu

EA jsou metody stochastického prohledavani, které maji spolecné nésledujici ¢asti (které
se vSak u jednotlivych algoritmi mohou vyznamné lisit):

Inicializace — Vytvoreni pocatecni populace (generace 0). Vétsinou je vytvorena z né-
hodné vygenerovanych jedincii, ale pri znalostech o problému je mozné s jejich pomoci
vytvorit populaci cilené.

Ohodnocovaci funkce — Funkce ptirazujici hodnotu fitness na zakladé fenotypu.

Ukoncovaci kritérium — Podminka, pii jejimz splnéni béh algoritmu skonéi. Vétsinou
je to nalezeni dostatecné kvalitniho feSeni a/nebo dosazeni urc¢itého poc¢tu generaci.

Selekce — Vybér jedinci, ktefi se stanou rodic¢i pro dalsi generaci. Na né pak mohou byt
aplikovany genetické operatory nebo prechazi do dalsi generace beze zmény.

Reprodukce — Z vybranych jedincu (rodi¢i) vznikaji za pomoci genetickych operdtoru
potomci. Geneticky operator ma vzdy pouze urcitou sanci na aplikaci. Mezi dva hlavni
operatory patii krizeni a mutace. K¥iZzenim vznikne jedinec stvoreny kombinaci rodic¢a a



mutace méni hodnoty ndhodné vybranych genii rodice na jiné.

Vytvoreni nové generace — Novi generace obsahuje urcity pomér nové vytvorenych
jedinci a jedinct jiz existujicich v aktudlni generaci. Pokud je vytvorena pouze z potomki,
jedna se o model generacni (jako u jednoletych rostlin). Druhd moznost je vytvoreni popu-
lace jak z potomk, tak z jedincit z aktualni generace. Potom se jednd o tzv. prekryvajici
se model (jako u zvirat).

Samotny béh EA (obr. 2.1) za¢ind inicializaci ndsledovanou ohodnocenim vzniklé populace.
Nasledné je populace testovana na ukoncovaci kritérium. Dokud nejsou jeho podminky spl-
nény, probihd nasledujici cyklus: Selekce rodici, jejich reprodukce, ohodnoceni potomku a
nakonec vytvoreni nové generace [9].

ZACATEK

Q Vytvofeni pocatecni populace
Ohodnoceni jedincu

Testovani
ukoncovaciho
kritéria

Nesplnéno

Selekce

Ohodnoceni jedincti
Vznik nové populace

Tvorba
potomki

Obréazek 2.1: Pribéh evoluéniho algoritmu

2.3 Genetické programovani

Genetické programovani (GP) je druh EA, ktery umoznuje automatizované vytvaret poci-
tacové programy. Kandidatni programy jsou obvykle reprezentovany syntaktickymi stromy
proménné délky. GP vzniklo koncem 80. let 20. stoleti a k jeho rozvoji nejvice prispél John
Koza. Hlavni rozdil oproti predchozim druhtim EA je v tom, Zze GP muze optimalizovat
nejen parametry, ale dokéze vytvaret celé spustitelné struktury (programy).

Strom je sestaven z prvkl mnoziny termindlti 7" a mnoziny netermindlt N. Uzly stromu
predstavuji funkce f; s nenulovym poctem argumenti, kde f; € N, listy zase konstanty,
proménné a funkce bez argumenti nalezici do mnoziny 7. Funkce by mély byt uzavrené —



kazdy vystup funkce lze pouzit jako vstup jakékoli jiné funkce. Funkce, které mohou mit
nedefinovanou hodnotu (déleni nulou nebo odmocnina a logaritmus ze zdpornych ¢isel) by
meély pouzivat tzv. chranénou variantu, tj. vidy vracet néjakou hodnotu [9].

Pocatecni populace je obvykle generovana ndhodné z mnoziny terminala 7' a mnoziny
neterminalit N. Cim vétsi diverzita pocateéni populace, tim lépe. Jako zdkladni zptisoby
generovani jedincu byly vytvoreny nasledujici metody [5]:

Grow — Uzly jsou ndhodné vybirany jak z mnoziny 7', tak z mnoziny N tak
dlouho, dokud neobsahuji vSechny koncové uzly terminaly, nebo neni dosazeno
maximélni hloubky stromu. Pfi maximalni hloubce stromu jsou uzly vybirany
jen z mnoziny T'. Populace obsahuje ndhodné velké stromy od hloubky 1 az po
maximalni moznou.

Full — Dokud neni dosazeno maximalni hloubky stromu, jsou uzly vybirany
pouze z mnoziny N. Pii jejim dosazeni jsou vybirany naopak uzly z mnoziny T'.
To zajisti maximalni mozny néartst stromu, ale celd populace je tvorena stejné
hlubokymi stromy.

Ramped half-and-half — Nejprve je urcen rozsah hloubek stromi, mezi které
je nasledné rovnomeérné rozdélena populace. Polovina stromu z kazdé skupiny
hloubek je pak vytvorena metodou Grow, druha polovina metodou Full. Tato
metoda vytvori populaci s nejvétsi syntaktickou diverzitou.

Existuje nékolik selek¢énich mechanismii, kdy kazdy vede na jiny selekéni tlak a tim padem
i jinou rychlost konvergence k extrému ucelové funkce. Pokud je selekéni tlak prilis vy-
soky, muze byt konvergence predcasnd a dosazeny extrém bude pouze lokalni. Nejbéznéjsi
algoritmy selekce jsou nésledujici:

Deterministickd selekce (obr. 2.2) — Deterministicky jsou vybrani jedinci s co
nejvétsi hodnotou fitness.

Proporciondlni selekce (Ruleta) (obr. 2.3) — Jedinec p; ma pravdépodobnost
na vybér urcenou jako
fi

G )
Z I
j=1

kde G je pocet jedincu v populaci. Tento vypocet zachova pomeér mezi hodno-
tami fitness, ale prevede je na hodnoty z intervalu (0, 1) a jejich suma je rovna
1. Pfi sefazeni pravdépodobnosti za sebe je pokryt cely interval (0, 1) a vygene-
rovanim nadhodného ¢isla z tohoto intervalu je vybran pravé jeden jedinec (jako
pri zatoceni kolem $tésti/ruletou). Vygenerovani ¢isla probéhne tolikrat, kolik
jedinct je potreba vybrat. Kazdy jedinec ma jistou nenulovou sanci byt vybran
a muze byt vybran i vicekrat.

pi = (2.3)

Podle poradi (Ranked) (obr. 2.4) — Jedinci se sefadi sestupné podle hodnoty
fitness a pravdépodobnost vybéru je neprimo timérna poradi jedince. Vyftesi se
tak potencialni problém rulety, kdy nékteri jedinci mohou mit radoveé lepsi fit-
ness hodnotu a jedinci s horsim ohodnocenim se pak prakticky nikdy nemohou



dostat do dalsi generace.

Turnaj (obr. 2.5) — Nédhodné je vybrano k jedincu (k > 2) z populace, ktefi
se porovnaji, a ten s nejvyssi hodnotou je vybran pro reprodukci. Turnaj pro-
béhne tolikrat, kolik jedinct je zapottfebi vybrat. Vzdy bude vybrian nejlepsi

ze skupiny k jedincti, ale tato skupina se muze sklddat i z jedinct s nejhorsim
ohodnocenim.

QI finess
>
I fitess,
>
C
[ )

L 2

[ ]
@D fitness,

Obrazek 2.2: Deterministickd selekce

Obrazek 2.3: Proporcionélni selekce (Ruleta) Obréazek 2.4: Podle poradi (Ranked)
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Obrazek 2.5: Turnaj
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Déle je mozno zohlednit volbu elitismu. Pokud je elitismus v algoritmu povolen, zajistuje,
ze se jedinec s nejlepsim ohodnocenim v aktualni generaci vzdy dostane do generace nasle-



dujici.

Ve stromové orientovaném GP je kiiZzeni realizovano jako vyména podstromii mezi
dvéma stromy. V kazdém z rodi¢d je ndhodné vybran jeden podstrom, jenz si s druhym
rodicem vymeéni. Timto se oba pifimo stanou potomky, takze pokud je potieba zachovat
rodice, musi se jedinec pred kfizenim zduplikovat.

Typickd implementace mutace ndhodné vybere uzel ze stromu vybraného jedince. Na-
sledné se vygeneruje novy strom, ktery se vlozi na dané misto v rodicovském stromu. Opét
je zde potteba prvné zkopirovat strom, pokud se méa rodic¢ zachovat.

Se zménou stromu se ale nemusi vzdy zménit hodnota fitness, pokud dojde naptiklad
ke vzniku tzv. intronu (napi. n + 0 nebo 7). Strom tak miize aplikaci téchto, pro hodnotu
fitness neutralnich, operaci zacit nartstat a prodluzovat dobu ohodnoceni jedince. Tomuto
jevu se 1ika bloat. Lze jej regulovat, pokud je do hodnoty zapocitana vyska stromu nebo je
celkové vyska stromu omezena.

Vypocet fitness je vétsinou provadén na zakladé zadané trénovaci mnoziny. Hodnota
fitness pak muze predstavovat sumu vSech odchylek od trénovaci mnoziny (viz vzorec 2.4),
prumérnou odchylku (viz vzorec 2.5) nebo pocet hodnot, které se 1lisi vice nez o povolenou
odchylku € od pozadované hodnoty (viz vzorec 2.6) [9]. V nasledujicich vztazich znaci y]GP
vystupy kandiddtniho programu, které jsou porovnavané s vystupy trénovaci mnoziny y; o
velikosti N.

N
F=Y 5" —y;)? (2.4)

j=1

Zj’v—l ‘ZUJGP = yj
_ 2= 2.
f i (2.5)
S hy 1 |ySF —yi| < e

=== - kde h;= J J 2.6
/ N / 0 jinak (2.6)

2.3.1 Formy GP

Pro zakladni formu GP, jak uz bylo feceno, je typické, ze kandidatni feseni jsou reprezento-
vana syntaktickymi stromy. Tim se lisi od klasickych EA, jakymi jsou napriklad geneticky
algoritmus nebo evoluéni strategie, které pracuji s vektory hodnot z pfislusné problémové
domény piimo. Algoritmy odvozené nebo inspirované GP tvoii taktéz spustitelné struktury
a Fadi se mezi né kartézské GP, linedrni GP nebo gramaticka evoluce [7].

Kartézské GP pouziva pro reprezentaci orientované acyklické grafy a bude podrobné
rozebrano v podkapitole 2.6.1.

V Linearnim GP jsou kandidatni feSeni sice reprezentovana za pomoci bindrniho retézce,
ale ten je chapan spise jako strojovy nebo tiiadresny kéd. Skupiny bitti uréené velikosti tak
kéduji operace, proménné a konstanty.

Gramatickd evoluce pracuje s jedinci tvorenymi vektorem celych ¢isel a gramatikou v
Backus-Naurové formé (BNF), pomoci které jsou vektory preklddédny na kandidétni pro-
gram. Vychazi se ze startovniho symbolu gramatiky, ktery je postupné, spolu s ostatnimi
neterminaly, prepsan dle pravidla vybraného hodnotou aktualniho genu modulo pocet pre-
pisovacich pravidel netermindlu. Pokud jsou vsechny geny vycerpany, zacind se opét od
zacatku chromozomu a Tetézec je upravovan tak dlouho, dokud neobsahuje pouze termi-
naly.



2.3.2 Symbolicka regrese

Klasickou tlohou na otestovani funkcénosti GP je symbolickd regrese. Jedna se o hledani
matematického modelu, ktery co nejlépe popisuje zadand data. Vystupem je funkce E :
R™ — R popisujici vstupni data tvofend dvojicemi (v;,y), kde v; € R™ a y € R, jejiz
presnost zavisi na velikosti a rozmanitosti trénovacich dat a na funkcich, ze kterych muze
byt vytvorena [5]. Piiklad takto zadanych dat a k nim nalezené odpovidajici funkce je
uveden na obr. 2.6.

= (x-5)?
y y y = (x-5)
10+ 10t
X X
5+ ——> 51
X X
X X
¥ } X } X
0 5 10 0 5 10

Obrazek 2.6: Symbolicka regrese

Konvencéni feseni predpokladaji vysledny tvar matematické formule, piipadné funkce, ze
kterych je tato formule sloZzena. Nésledné se hledaji pouze koeficienty, se kterymi vysledna
funkce co nejpresnéji popisuje data.

U GP je fitness funkce volena podle aplikace. V pripadé tolerance obcasné, vyrazné
velké, odchylky od trénovacich dat, je vyhodné vypocet hodnoty fitness provadét za pomoci
vzorce 2.6. Vypocet timto zpisobem zméni hodnotu fitness i pfi zna¢ném rozdilu hodnot
v jednom bodu (funkce zde nemusi byt definovana, nebo se zde vyskytuje lokalni extrém)
pouze o 1. V opac¢ném pripadé, kdy velké vychylky nemohou byt tolerovany, je lépe vypocet
hodnoty fitness provadét dle vzorce 2.4 nebo 2.5.

2.4 Pokrocilé genetické operatory v genetickém programo-
vani

Od vzniku GP bylo predstaveno mnoho vylepseni genetickych operatorti, ale vétsina praco-

vala na Grovni genotypu. Neni to ale genotyp, ktery je potieba cilené zménit, nybrz fenotyp.

V nésledujici ¢asti podkapitoly je proto uveden prehled a zakladni rozdéleni genetickych
operaci, které se snazi néjakym zptisobem upravovat fenotyp.

2.4.1 Syntaktické

Zakladni formy kriZeni i mutace se zaméruji pouze na syntaxi. Patfi sem mimo jiné i jedno-
bodové a uniformni kiiZzeni (nad zarovnanymi stromy) a vSechny formy mutace pro zmenseni
stromu [8].
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2.4.2 Kontextové

Kontext podstromt je vyuzit jako dodatecna informace pro vybér uzld ke kiizeni. Jako
ohodnoceni se pouziva hodnota fitness téchto podstromi. Bylo vytvoreno nékolik kontex-
tovych genetickych operdtoru [3]:

Soft Brood Selection (SBS)— Rodice se kiizi N-krét a vytvori 2N potomki, ze
kterych se vyberou dva nejlepsi. Tento postup je inspirovan zivocichy, kteri se
Castéji pari a porodi vice potomkti, nez kolik jich prezije.

Selective Crossover — Kazdy mozny podstrom je ohodnocen dle toho, jak velky
ma dopad na cely strom. Krizeni je pak provedeno vyménou nejlépe ohodno-
ceného podstromu prvniho rodice za nejhture ohodnoceny podstrom druhého
rodice.

Context Aware Crossover (CAC) — Z prvniho rodi¢e se ndhodné vybere pod-
strom, ktery je kriZzen se vsemi moznymi podstromy druhého rodice. Ze vsech
vzniklych potomki je vybran nejlepsi a proces je zopakovan i pro druhého rodice.

Context Aware Mutation (CAM) — Vygeneruje se multimnozina potencionalné
uzite¢nych podstromi, ze kterych je jeden ndhodné vybran. Ten je vlozen na
vSechna mozna mista rodic¢e a ze vzniklych potomki je vybran ten s nejlepsi
hodnotou fitness.

2.4.3 Sémantické

Sémantika je topologicky prostor o n dimenzich, kde n je velikost trénovaci mnoziny. V kla-
sickém GP je zanedbdna a vsechny operdtory pracuji na trovni syntaxe. Pro tucely GP ji
lze popsat jako vektor vystupt programu pro kazdy vstup. Sémantika je tak tzce svazana
s hodnotou fitness. Jednd se o pomérné novou disciplinu, kterd ma dva vyznamné mez-
niky. Témi je vznik neptimych, sémantiku zohlednujicich, metod kolem roku 2009 a vznik
primych, sémantiku si uvédomujicich, metod roku 2012. Pred nimi existovaly pouze pokusy
o zvyseni syntaktické diverzity, ktera sémantiku ovliviiovala bez zaru¢enych vysledku [10].

Diverzita

Diverzita je dtlezitou vlastnosti v GP. Pokud je moc mald, zacne se GP ubirat do extrému
ucelové funkce, a pokud se tak stane moc brzy, je tento extrém pouze lokalni a muze se
z néj dostat pouze za pomoci dobré mutace. O zvySeni diverzity pfi inicializaci se snazil
uz Koza s metodou Ramped Half-and-Half, ale ta zajistovala pouze syntaktickou diverzitu.
Uplnou diverzitu pii inicializaci zajistuje a7z Semantically Driven Initialization (SDI), kteréd
vytvori jedince s takovym genotypem, Ze vSechny listy a uzly jsou nezbytné pro vypocet
hodnoty fitness.

Diverzitu za béhu programu lze kontrolovat rozlozenim hodnot fitness nebo rtznymi

metrikami pracujicimi jak na trovni genotypu, tak na trovni fenotypu [10].
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Neprimé sémantické metody

Neprimo lze sémantiku upravovat tak, ze se upravuje syntaxe a podle dopadu na séman-
tiku jsou vybirani jedinci. Metody jsou déleny na metody sémantické diverzity, lokality
a geometrie povrchu fitness [10]:

Sémantickd diverzita — Vychéazi z myslenky diverzity populace, ale zde je apli-
kovana na jedince a jeho potomky. Pro problémy nad boolovskou doménou lze
pouzit Reduced Ordered Binary Decision Diagrams (ROBDDs). Ty redukuji
stromy do minimélnich tvari, které si odpovidaji sémanticky praveé tehdy, kdyz
jsou stromy identické. Toto lze vyuzit po kiizeni a provadét ho tak dlouho, do-
kud nejsou potomci sémanticky riuzni od rodi¢u [10].

Obecnou metodou je No Same Mate (NSM) selekce, kdy je zakdzéno kiizeni
jedincu se stejnou hodnotou fitness. Dalsimi genetickymi operatory podporuji-
cimi sémantickou diverzitou jsou Semantic Aware Crossover (SAC) a Seman-
tic Aware Mutation (SAM). Oba operatory kontroluji sémantickou ekvivalenci
vybranych podstromui (u mutace vybraného a vygenerovaného podstromu) na
nahodné mnoziné hodnot z domény problému. Pokud nejsou ekvivalentni, ope-
race je provedena. V opa¢ném pripadé jsou vybrany nové podstromy (u mutace
je vybrano nové misto a vygenerovan novy podstrom) [8].

Lokalita — Dalsi z vlastnosti dilezitych pro vSechny EA je lokalita a EA se
snazi mit lokalitu co nejmensi. Definice malé lokality rikd, Ze malda zména v
genotypu vede na malou zménu fenotypu. Prevedeno na pripad syntaxe a sé-
mantiky to znamend, ze mald syntaktickd zména vyvola malou sémantickou
zménu. Nad boolovskou doménou byl opét pouzit ROBDDs a obecnou metodou
se stalo Approximating Geometric Crossover (AGC), které vytvori nékolik po-
tomku z rodi¢t a vybere nejpodobnéjsiho, ale sémanticky odlisného, potomka
(podobné jako SBS). Nebylo ale lepsi néz klasické kiizeni.

Vylepseni ptineslo az Semantic Similarity based Crossover (SSC). To mé ur-
City predem dany pocet pokusi, po ktery vybird ndhodné podstromy z rodi¢t
a porovnd je na zakladé sémantické vzdalenosti. Pokud je dost mald, ale nenu-
lova, je krizeni provedeno. Pokud neni, procedura se opakuje az do vycerpani
povoleného poctu pokusii. V pripadé nenalezeni zadnych sémanticky podob-
nych podstromt jsou prohozeny podstromy nahodné. Dalsim vylepSenim bylo
The Most SSC (MSSC), kde je vzdy proveden pfedem dany pocet ndhodnych
vybérid podstromil a nakonec je realizoviano krizeni v uzlech se sémanticky si
nejpodobnéjsimi podstromy.

Na stejném principu funguje i Semantic Similatiry based Mutation (SSM),
kterd generuje novy podstrom a vybird ndhodny uzel v rodi¢i tak dlouho, do-
kud neni splnéna podminka podobnosti nebo neni dosazen predem dany pocet
pokusu [8].

Geometrie povrchu fitness — Po vynalezeni geometrického kiizeni, které se snazi
vytvorit jedince co nejblize linedrni kombinaci obou rodi¢t a lezi tak mezi
nimi [2], byla tato metoda aplikovdna i na sémantiku. Vzniklo tak Approwi-
mating Geometric Crossover (AGC), které vytvori z rodi¢t nékolik potomkii
a vybere toho sémanticky nejbliz§iho svym rodi¢tim. Jeho tspésnym vylepse-
nim byla zména kiizeni, které nové potomka umisti do stejné sémantické vzda-
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lenosti od obou rodi¢a. Tento operator pri testech prekonal vSechny ostatni.
Tato forma kiizeni zac¢ina vykazovat primou zménu sémantiky, nebot potomka
umisti na uréené misto — nékam mezi rodice [10].

Primé sémantické metody

Do této kategorie spadaji metody, které pracuji primo na trovni sémantiky. Jako prvni sem
lze zaradit vylepseni dfive popsané AGC s kiizenim umistujicim potomka do stejné séman-
tické vzdalenosti od rodic¢u. Déle byly predstaveny Geometric Semantic Crossover (GSC),
jehoz vysledek nebude nikdy horsi nez je horsi z rodica, a Geometric Semantic Mutation
(GSM), kterd vzdy vytvaii unimodélni geometrii povrchu fitness pro tlohy pfitazeni vstup-
nich dat ke zndmym vystuptum (napf. regrese a klasifikace) [10]. Geometrické sémantické
genetické operdtory jsou podrobnéji rozebrany v nasledujici podkapitole 2.5.

2.5 Geometrické sémantické genetické programovani

Geometrické sémantické genetické programovani (GSGP) se snazi upravovat jedince ptimo
na urovni sémantiky misto syntaxe za pomoci geometrickych sémantickych operatori (GSO).
Predstavené GSO vypadaji nasledujicim zptisobem:

GSC: Txo = (T1-Tr) + (1 — Tg) - T») (2.7)

GSM: Ty =T +ms - (Tr1 — Tre) (2.8)

kde T,T7,T> : R®" — R jsou rodic¢e, Tr,Tr1,Tr2 : R™ — R jsou ndhodné realné funkce
s oborem hodnot (0, 1) a ms je redlnd hodnota oznacovand jako mutation step, kterd udava
velikost mutace. Pro upraveni ndhodné vygenerovanych funkci tak, aby vracely hodnoty
v rozsahu (0, 1), je pouzita specialni logistickd funkce sigmoida:

Tr = (14 ¢ Trand)~1 (2.9)

kde Tyqna je funkce vracejici neomezenou hodnotu.

Potomek vznikly témito operacemi je ale vzdy vétsi nez rodic, a to dokonce vétsi nez
soucet velikosti vSech stromil, které vstupuji do operace. Tento nartst lze vidét na obraz-
cich 2.7 a 2.8, kdy jsou pripojovany stile nové stromy k ptivodnimu stromu vstupujicimu
do operace. Na obrazku 2.7 s GSC je vidét spojeni nejprve rodi¢i (modry a purpurovy
strom) a ndhodného stromu davajici vzniknout novému jedinci (zluty), ktery je v nasledu-
jici generaci kifZzen s dal$im jedincem (azurovy strom) s pomoci jiného ndhodného stromu
a vznika zeleny jedinec. Jedinec vznikly GSC spada v sémantickém prostoru mezi své rodice
a vzdélenost od nich je ovlivnéna pridanym ndhodnym stromem (viz sémanticky prostor).
Obrézek 2.8 s GSM ukazuje pripojeni ndhodné vytvorenych stromu (Cerveny a oranzovy
strom) v jedné generaci k rodi¢i (modry strom) a vznikd tak novy jedinec (zluty), ktery
je v nasledujici generaci mutovan pomoci pridani dalsich dvou nahodnych stromu a vznika
zeleny jedinec. GSM posune jedince v jeho sémantickém okoli o hodnotu tmérnou kroku
mutace. Aplikaci téchto operaci naroste velikost jedince velmi rychle v rozsahu nékolika
mélo generaci a to zpusobi i nartust doby potfebné pro vypocet hodnoty fitness [2]. Byly
navrzeny dvé moznosti, jak se s touto skuteénosti vyporddat. Prvni je provedeni redukce
jedincti na sémanticky ekvivalentni po kazdém vytvoreni nové generace. Druhou, ktera je
pouzita v této praci, je vytvoreni pocatecni populace spolu s multimnozinou ndhodné vyge-
nerovanych stromu a novi jedinci jsou tvoreni pouze odkazy [10]. Zdznam jedince po kiizeni
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pak vypada (crossover, &Ti,&Ts, &TR) a po mutaci (mutation, &T', &Tr1, &TRra, ms).
Diky ¢isté aritmetickému prepocétu nad jiz ohodnocenymi stromy neni potifeba hodnotu

Syntakticky prostor:

Sémanticky prostor:

Obréazek 2.7: Aplikace GSC po dvé generace. V prvni generaci je vytvoren zluty jedinec
z modrého a purpurového stromu; v druhé generaci vznika zeleny jedinec ze zlutého a azu-
rového stromu. Ve spodni ¢asti se nachazi abstrakce sémantického prostoru, ve kterém
potomek lezi mezi svymi rodici.

fitness vzdy pocitat celou znova, ale pouze ji prepocitat dle vzorci GSO z hodnot fitness
jednotlivych podstromt. To mé za nésledek vyrazné zrychleni ohodnocovani jedincti. V pri-
padé zobrazeni celkové struktury jedince je potfeba provést rekonstrukci, ktera je ale ¢asové
i prostorové narocéna [2].
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Syntakticky prostor:
T ms;(Tgry;-Tra1) mS, (Tri2-Tr22)

TRII TR21 TR12 TR22

Sémanticky prostor:

1
\52

Obréazek 2.8: Aplikace GSM po dvé generace. V prvni generaci je vytvoren zluty jedinec
z modrého stromu; v druhé generaci vznikéd zeleny jedinec ze zlutého stromu. Ve spodni
casti se nachazi abstrakce sémantického prostoru, ve kterém potomek lezi v okoli rodice.

2.5.1 Open source knihovna

Pro vyzkumné ucely GSGP byla vytvorena open source knihovna v jazyce C++4. Je ke
stazeni na strankach http://gsgp.sourceforge.net/ a jejim autorem je Mauro Castelli.

P1i praci s knihovnou byly zjistény dvé chyby v implementaci. Prvni chyba zptisobovala
predevsim vyrazeni posledni funkce pouzivané v uzlech vytvarenych stromu a jednalo se
o chréanéné déleni. Chybou bylo zmenseni hodnoty, kterd nasobila vysledek funkce frand(),
o 1. Vysledkem tohoto odecteni a automatického zaokrouhleni dolti pti prevodu desetinného
¢isla na celé neni nikdy vygenerovana nejvyssi hodnota z pozadovaného rozsahu. Odstranéni
této chyby bylo provedeno odstranénim -1 z radkt 1064, 1071, 1075, 1077 a 1404 v souboru
GP.h. Zmény byly provedeny 21.7.2017, redlné datum tprav ve zdrojovych kdédech bohuzel
chybi (je zjistitelné pouze z data posledni modifikace soubort).

Druhou nalezenou chybou je prebytecny cyklus for(int k=0;k<30;k++) na fadku 720
v souboru GP.h. Existence tohoto fadku m4 za nasledek pouze zpomaleni béhu programu
a funkénost neovliviiuje. Ve zdrojovém kdédu se tato chyba nachézi stéale.
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2.5.2 Vyhody a nevyhody GSGP

Nejvétsi vyhodou GSGP je jeho schopnost pouzivat genetické operatory na trovni séman-
tiky a ovliviiovat kandidatni feseni piimo. Déje se tak za pomoci pridavani stromu, které s
kazdou generaci zvétsuji jedince. U GSM se jedné o narust pouze o konstantu ¢ = 2 - [Tg|.
Zvétseni jedince pri GSC vsak zavisi na poctu generaci a |Tv| ~ 2 [Tny_1| 4+ |Tr|. Nejvétsi
nevyhodou je tedy stale nartstajici velikost kandidatniho feSeni pii aplikaci téchto operaci.
Pokusy o redukci kandidatnich feseni byly netspésné a v praxi se pouziva drive popsana
metoda ulozeni stromi a tvoreni jedincti za pomoci odkazii na né a na odkazy z minulych
generaci.

2.6 Kartézské genetické programovani

Kartézské genetické programovani (CGP) vzniklo jakozto metoda evoluce pro ¢islicové ob-
vody. Vytvoril ji Julian F. Miller roku 1997, svlij nazev vSak dostala az pozdéji a mezi
formy GP byla zarazena roku 2000 [6]. Jak ukézal Thomsonuv experiment [9], evolu¢ni
design dokaze prekonat navrh clovéka diky pojmuti vSech moznych fyzikalnich vlastnosti,
které c¢lovék zanedbava. Existuji také polymorfni hradla, kterd mohou ménit svoji funkce
v zévislosti na fyzikalnich vlastnostech (teplota, napéti) a ¢ini ruéni navrh takika nepro-
veditelnym. Kromé navrhu ¢islicovych obvodu se CGP uplatnilo pti tlohdch optimalizace
obvodi, symbolické regrese, navrhu antén a filtri, nebo pri tvorbé uméni [9].

2.6.1 Reprezentace

Kandidatni feseni jsou reprezentovana v podobé orientovanych acyklickych graft, které
maji formu dvojrozmérné mrizky uzlid. Kvili tomu je nazyvano “kartézské”. Chromozom
je tvoren celymi ¢isly, kterda znaci zapojeni vstupt, vystupud a funkce. Na jeho konci se
nachdzi také geny, které oznacuji zapojeny vystupt (obr. 2.9). Po dekédovani genotypu
mohou nékteré uzly zustat nepropojeny s vystupem a neprispivat tak k vypoctu vystupni
hodnoty. Takovym uzlim se fika neaktivni a lze je urcéit za pomoci rekurzivniho sestupu
pocinajiciho ve vystupech. Velikost fenotypu se tak v pritbéhu generaci méni, ale genotyp ma
vzdy konstantni velikost. Timto je zabranéno tvorbé bloatu, ktery je jednou z nezadoucich
vlastnosti GP. Misto néj zde vznika redundance na nékolika drovnich, ktera je pro CGP
prinosna. Témito drovnémi jsou: vynechani uzli z fenotypu nebo jejich vicenasobné pouziti,
neaktivita nékterého ze vstupt uzlu (v pripadé ze jej funkce uzlu nepotifebuje), nepouziti
primarniho vstupu ve fenotypu [0].

Mriizka mé predem danou velikost n. x n, (pocet sloupci x pocet radku). Stejné je
tomu i u poc¢tu vstupu (n;) a vystupu (n,). Funkce uzli jsou vybréany z mnoziny funkeci
I' a pocet vstupu uzlt mrizky n, je dan dle maximalni arity funkci z I'. Celkova velikost
genotypu ng je rovna ne - ny - (ny, + 1) + ne. Vstupy jsou indexovany od 0 do n; — 1 a uzly
miizky od n; do n; + n. - n, — 1. Dalsim parametrem je L-back/levels—back (L) urcujici,
o kolik sloupcti zpétné muze byt vstup uzlu napojen. Uzel neni nikdy mozné napojit do
stejného sloupce. V ptipadé, ze se L = n,, je mozné pripojit vstupy uzlu na libovolny uzel
v predchozich sloupcich nebo na vstup. Pokud je k tomu jesté n, = 1, je mozné vstup
pripojit na libovolny predchézejici uzel nebo vstup. Vystupy lze pripojit na libovolny uzel
obvodu nebo na vstup [0, 9].
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Obrazek 2.9: Genotyp (nahore) a fenotyp (dole) CGP

2.6.2 Mutace

Mutace je jedinym genetickym operatorem v zakladni formé CGP. Ndhodné vybrany gen
zméni svoji hodnotu na nové vygenerované ¢islo z povoleného rozsahu (dle parametru L u
vstuptt nebo dle |I'| u funkei). Pocet zmutovanych gent je udan jako celé ¢islo nebo jako
procentualni ¢ast z celkové velikosti chromozomu. V CGP existuji tzv. neutrdini mutace,
které zméni genotyp, ale nezméni hodnotu fitness. Takové mutace mohou byt: zména neza-
pojeného uzlu, zména nepouzitého vstupu u zapojeného uzlu, zmény neovliviiujici hodnotu
fitness. Mutace, které vylepsSuji fitness, se nazyvaji adaptivni. Pokud nastane jedna adap-
tivni mutace po nékolika neadaptivnich, méa to obvykle za nasledek velkou zménu fenotypu.
Zatimco jedna mutace genu mé exploitativni funkci, tato fada mutaci projevujici se najed-
nou mé zase funkci explorativni (¢astecnd ndhrada za kiizeni) [9].

2.6.3 Prohledavaci algoritmus

Mechanismus evoluce je podobny evoluéni strategii (1 4+ \), kde populace obsahuje (1 + \)
jedinctli, ze kterych je vybran 1 nejlepsi jakozto rodi¢ a z néj je vytvoreno genetickymi
operatory (zde pouze mutaci) A potomku (vétsinou A\ € (4,9)). V pfipadé, Ze existuje vice
jedincti se stejné dobrou hodnotou fitness a tato fitness hodnota je nejlepsi v populaci,
je vybran jedinec, ktery nebyl v minulé generaci rodicem. Zvysi se tak diverzita a da se
moznost projevu neutralnich mutaci provedenych na rodici této generace. Zbylé kroky jsou
stejné jako u GP (viz podkapitola 2.3) [9].

2.6.4 Vyhody a nevyhody CGP

CGP si dokaze kromé navrhu obvodi a jinych spustitelnych struktur také velmi dobte
poradit s optimalizaci jiz vzniklé struktury. Optimalizace mtze zmensovat fenotyp nebo
zrychlovat ¢islicové obvody hledanim co nejparalelnéjsiho zapojeni. CGP také automaticky
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zabranuje vzniku bloatu a pouziva nékolik druhi redundance. V zédkladni verzi pouziva jako
geneticky operator pouze mutaci (diky neutralnim mutacim mé vSak kromé exploitativni
funkce i funkei explorativni) a to jen na syntaktické trovni.
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Kapitola 3

Navrh

Tato kapitola se zabyva navrhem programu, ktery zpracuje syntakticky strom vytvoreny
pomoci GSGP a zmensuje jeho velikost pomoci CGP. Jedinec vytvoreny GSGP je ulozen
jako nékolik stromu, mezi kterymi jsou v jednotlivych generacich definovana propojeni.
To vse je potfeba prevést na uzly a jejich propojeni v CGP. Takto vytvoreny chromozom
dosahuje znac¢né velikosti a tlohou CGP je tak jeho redukce.

3.1 Rozbor GSGP

Knihovna GSGP (viz 2.5.1) pouziva pfi tvorbé matematického modelu pouze operace z mno-
ziny {+, -, *, /}, kde déleni nulou vraci 1. Generovat ndhodné stromy a jedince poc¢atecni
populace 1ze metodami Grow, Full, Ramp half-and-half a selekce probihéd turnajem o dané
velikosti. Zaznamy o GSM, GSC a replikaci jsou ulozeny do struktury s indexy tii stromu
z minulé generace nebo z ndhodné vygenerovanych stromii. U kazdého ze zdznamu je také
indikace, o kterou z téchto t¥i operaci se jednd, a zda je pouzita ve vysledném feseni.

Ke knihovné je dodén také soubor s funkci main, ve které je naimplementovan béh
GSGP za pomoci funkei z knihovny. Jeho prvnim dilezitym vystupem je soubor obsahujici
funkce tvorené jedinci pocateéni populace a také funkce ndhodné, které byly pouzity pti
GSC a GSM. Druhym jsou zédznamy GSC a GSM (pfipadné replikace) v kazdé generaci,
ale jen téch, které se podilely na vytvoreni vysledku. Z téchto dvou datovych zdznamu
lze vytvorit funkéni vypocetni model a nebo predpis funkce. Déale jsou vytvoreny soubory
obsahujici data o béhu programu. Kromé klasické evoluce umoznuje program vzit model
vytvoreny evoluci a aplikovat jej na nova data.

Pri prevodu modelu vytvoreného GSGP na model zpracovatelny za pomoci CGP je
potieba myslet na vyslednou velikost chromozomu CGP. Aplikace GSM mé za nasledek
konstantni narust velikosti stromu, GSC jej ale zvétsuje exponencidlné (viz 2.5.2). Z tohoto
divodu nebude GSC pouzito pii tvorbé modelu popisujiciho vstupni data.

Funkce main dodand ke knihovné (soubor GP.cc) je ponechéna v pivodnim stavu, pouze
je doplnéna o tfi volani funkci. Jedna se o funkce umoznujici nastaveni CGP, spusténi CGP
a prevod vystupu GSGP na CGP.

3.2 Genotyp a funkce CGP

Pocet vstupt n; je ddn poctem proménnych ve vstupnich datech, n, = 1, n, = 1 a n,
ma velikost danu podle vysledku GSGP, piipadné zvétsenou o nékolik procent, aby se vy-
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tvorily i neaktivni uzly. Kazdy uzel CGP obsahuje dva vstupy, svoji funkci, svoji hodnotu
a informaci o tom, zda je uzel aktivni. Vstupy mohou byt napojeny na jakykoli predchozi
uzel (L = n.), hodnota uzlu je uréena pro uchovani hodnoty konstanty nebo pro ulozeni

mezivypoctu hodnoty fitness. Funkce uzlt jsou nasledujici:
1. Konstanta (rozsah (-10,00; 10,00)) 5. / (chranéné, z/0 = 1)

2. + 6. Sigmoida (1 4+ e~%)~!

3. — 7. e*

3.3 Prevod vystupu GSGP na instanci CGP

P1i prevodu modelu GSGP na CGP je potieba ulozit do chromozomu jak pouzité stromy,
tak operace nad nimi. Pouziti ndhodnych stromt se muze zacit opakovat a pak je potreba
je vlozit do chromozomu znova, nebo se odkazat na jiz ulozené stromy (obr. 3.1).

Prevod nastdva po ulozeni vSech statistik. Prochazi pres vSechny generace a kazdy

Pocétecni populace GSM

/ Bez znovupouZiti ndhodnych stromu

.

Se znovupouzitim ndhodnych stromt

arrmm————s— s — = e=a

=25 <

e T T

Obréazek 3.1: Ilustrace prevodu jedince v GSGP na jedince v CGP dvéma zpiisoby

________

zdznam, ktery je oznacen jakozto pouzity pro tvorbu vysledku, se pridd do chromozomu.
Pokud se v zdznamu objevi odkaz na nahodny strom nebo jedince z pocateéni populace, je
jeho prvni vyskyt vzdy preveden na postfixovou notaci a nasledné na odpovidajici uzly CGP.
V pripadé opakovaného vyskytu stromu je mozno vytvorit strom znovu, nebo se ptipojit na
uzel CGP se stromem jiz vytvorenym. Pti pouziti GSM, GSC a replikace je proveden odkaz
vzdy na uzly vytvorené v minulé generaci, piipadné na stromy/uzly ndhodné, se kterymi
jsou spojeny (u GSM a GSC dodany dalsi uzly propojujici t¥i podstromy).

Jednodussi algoritmus (alg. 2) vzdy znovu vytvoii ndhodny strom — nemusi si pamatovat
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s vrcholy jiz ulozenych stromt v chromozomu CGP. Oba pouzivaji pro prevod stromi do
CGP algoritmus 1, ktery strom prevede nejprve na vektor s posfixovou notaci a nasledné
jej zleva zjednodusuje a uklada jako uzly CGP.

Algoritmus 1 Pfevod syntaktického stromu do chromozomu CGP

Input: Pointer to tree; //GSGP
Pointer to chromosome : vector of nodes; //CGP

Create postfix notation vector v from tree;

while count of items 7 in vector v is greater than 1 do
if ¢ is operator or constant then
Get index from N items before ¢ in v, where N is arity of operator;
Remove N items before ¢ in v;
Create node with information from operator and inputs;
Change i to temporal value with actual size of chromosome;
Add node to end of chromosome;

3.4 Ohodnoceni jedince v CGP

Pri ohodnoceni je nejprve proveden rekurzivni sestup, ktery urci aktivni uzly. Diky nim
se zamezi zbyteénym vypoctim — stac¢i uvazovat pouze hodnoty aktivnich uzli. Kvalita
jedince je urc¢ena na dvou udrovnich, pricemz druhd droven neni vzdy potiebna k urceni
kvality. Prvni trovni je hodnota fitness vypocitana dle vzorce 2.5 z odezev na vstupni
vektory. V pripadé, Ze je hodnota fitness spliiuje pozadavky selekéni metody, pristupuje
se k druhé trovni, pokud ji selekce vyzaduje. Na druhé drovni je urcena velikost fenotypu
jedince, kterda neprimo imérné urcuje kvalitu jedince.

3.5 Mutace, selekce a ukonceni

Jako geneticky operétor je u CGP pouzita tzv. Skip mutation [1]. Ta pracuje tak, ze kont-
roluje, zda byl zmutovan aktivni uzel. Pokud se tak nestane, neméni se ani hodnota fitness
a jeji vypocet tak neni provadén zbytecné znova.

Selekce se drzi teoretického predpokladu a z 1 + A jedincd vybere jako rodice jednoho
nejlepsiho.

Algoritmus je ukonc¢en po daném poctu generaci, nebot nelze zjistit, jaka je velikost
nejmensiho fenotypu a ani nelze predpokladat iplnou shodu s trénovacimi daty.

3.6 Podstromové CGP

Specialni variantu CGP, kterou jsem navrhl specialné pro problém redukce poctu aktivnich
uzlt feseni ziskaného GSGP, je tzv. podstromové (Subtree) CGP (SCGP). Jedinec ziskany
pomoci GSGP, ktery je pouzit jako vstup SCGP, musi splinovat nasledujici:

1. Nepouziva GSC (pouze GSM a replikaci)

2. Prevod do CGP je realizovan bez znovupouziti ndhodnych stromu (algoritmus 2)
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Algoritmus 2 Prevod GSGP na CGP bez znovupouziti ndhodnych stromt

//p means the parent of individual, r is a random tree used to create an individual
Input: Generations of populations gp; //a 2D structure to store all populations in
//all generations

cgpIndex Records : vector of records
chromosome : vector of nodes

for all input variables do
Create an input node and add it to chromosome;

for all generations g in gp do
for all individuals ¢ in g do
if 7 is used to compute output then
if ¢ ==0 then //init population
if ¢ was created by GSC then
Convert p1, p2 and r to CGP, add to chromosome and remember index
of p1, p2 and 7 in chromosome;
Add connection nodes to chromosome, which connects p1, pa2, r as GSC;
if i was created by GSM then
Convert p, 1 and 9 to CGP, add to chromosome and remember index
of p, r1 and ro in chromosome;
Add connection nodes to chromosome, which connects p, r1, ro and
mutation__step as GSM;
if i was created by replication then
Convert p to CGP, add to chromosome;
else //next generations
if ¢ was created by GSC then
Get p1, p2 indexes from cgpIndex Records;
Convert r to CGP, add to chromosome and remember index of r in
chromosome;
Add connection nodes to chromosome, which connects p1, ps, r as GSC;
if ¢ was created by GSM then
Get p index from cgpIndex Records;
Convert rq, 9 to CGP, add to chromosome and remember index of rq,
ro in chromosome;
Add connection nodes to chromosome, which connects p, r1, ro and
mutation__step as GSM;
if ¢ was created by replication then
Get index from cgpIndexRecords;
Make record to cgpIndex Records with index of last node added to
chromosome;
Creat an output node conected to the last node and add it to chromosome;
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Algoritmus 3 Prevod GSGP na CGP se znovupouzitim ndhodnych stromu (¢ast 1/2)

//p means the parent of individual, r is a random tree used to create an individual
Input: Generations of populations gp; //a 2D structure to store all populations in
//all generations

cgpIndex Records : vector of records
chromosome : vector of nodes
used : int[tree count]

for all input variables do
Create an input node and add it to chromosome;

for all generations g in gp do
for all individuals 7 in g do
if ¢ is used to compute output then
if g ==0 then //init population
if ¢ was created by GSC then
Convert p1, p2 and r to CGP, add to chromosome and remember index
of p1, p2 and r in chromosome;
Add connection nodes to chromosome, which connects p1, p2, r as GSC;
if random tree reuse is enabled then
Save index of r to used;

if ¢ was created by GSM then
Convert p, 1 and 9 to CGP, add to chromosome and remember index
of p, r1 and ro9 in chromosome;
Add connection nodes to chromosome, which connects p, r1, ro and
mutation__step as GSM;
if random tree reuse is enabled then
Save index of r1, 7 to used;

if ¢ was created by replication then
Convert p to CGP, add to chromosome;

else //next generations
if ¢ was created by GSC then
Get p1, p2 indexes from cgpIndex Records;
if random tree reuse is enabled then
if r index is not saved in used then
Convert r to CGP, add to chromosome and remember + save
index of r in chromosome to used,
else
Get r index from used;

else
Convert r to CGP, add to chromosome and remember index of r in
chromosome;
Add connection nodes to chromosome, which connects p1, p2, r as GSC;
if ¢ was created by GSM then
Get p index from cgpIndex Records;
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Algoritmus 4 Prevod GSGP na CGP se znovupouzitim ndhodnych stromu (¢ast 2/2)

if random tree reuse is enabled then
if r1 index is not saved in used then
Convert r1 to CGP, add to chromosome and remember + save
index of r1 in chromosome to used;
else
Get r; index from used;

if r9 index is not saved in used then
Convert ro to CGP, add to chromosome and remember + save
index of r9 in chromosome to used;

else
Get 19 index from used;

else
Convert rq, ro to CGP, add to chromosome and remember index of
r1, ro in chromosome;

Add connection nodes to chromosome, which connects p, r1, ro and
mutation__step as GSM,;

if i was created by replication then
Get index from cgpIndexRecords;

Make record to cgpIndex Records with index of last node added to
chromosome;

Create an output node conected to the last node and add it to chromosome;

Hlavni myslenka je v rozdéleni chromozomu na mensi, sémanticky spjaté, chromozomy ob-
sahujicich jednotlivé GSM a piivodni strom. Diky asociativité a komutativité s¢itani lze
upravovat a vyhodnocovat jednotlivé chromozomy nezavisle, rychleji a lokalnéji. Nad kaz-
dym je tak mozné spustit samostatny béh CGP.

Nejprve je vysledek GSGP nepouzivajictho GSC preveden do chromozomu CGP bez zno-

vupouziti ndhodnych stromi. Nasledné je chromozom rozdélen na jednotlivé GSM chromo-
zomy tak, jak byly v generacich pridavany. Pro kazdy chromozom je vytvoren vektor odezev
na vstupni vektory, coz zpusobi znacné zrychleni vypoctu hodnoty fitness v pozdéjsi fazi al-
goritmu. Nasleduje cyklus, ve kterém se postupné spousti CGP nad kazdym chromozomem.
Pro vypocet hodnoty fitness daného chromozomu je jakozto pozadovany vystup pouzit vy-
stup z trénovacich dat snizeny o odezvy vsech ostatnich chromozomu. Déle probiha klasické
CGP s parametry (generations, population__size, mutation_ rate, selection__method).
V poslednim kroku jsou odstranény uzly, které nejsou aktivni, a je pfepocitan vektor odezev
na vstupy pro evolvovaného jedince. Po evoluci chromozomi nasleduje sjednoceni chromo-
zomi po dvou uzlem s operaci sou¢tu. Chromozomy jsou vybirdny dle zadané strategie
subtree__select_method. V posledni fazi dojde opét k vypoctu odezev vsech chromozomu
na vstupni vektory. Cyklus evoluce chromozomu za pomoci CGP a néasledné spojovani pro-
bihé tak dlouho, dokud nezbude jediny chromozom, ktery prosel evoluci (alg. 5).
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Algoritmus 5 SCGP (¢ést 1/2)

Input: trainData;

generations_of__populations;
generations;

population__size;

mutation_ rate;
selection__method,
subtree__select__method;

Known: inputCount; //from trainData

Create chromosome ¢ (cy, ..., ¢pn—1) from GSGP without GSC and without subtree reuse
from generations_of__populations (algorithm 2);
Set the actual node index act as an input to the output node, act <= ¢;—1.in71;

//Get indexes of mutation subtrees and index of generation 0 tree
Create empty index vector indexes();
while TRUE do
if operation in ¢, is Addition AND cyep.ino is root of mutation subtree then
Add cyep.in9 into indexes;
act <= Cqet N1

else
Add act to indexes;
break;
//indexes (indexy, ... ,indexy_1) created

//Create partial chromosomes - subchromosomes with indexes as outputs
Vector of empty partial chromosome vectors pe (pco, . .., pcp—1); //the same size as
//indexes
for all index, in indexes do
Add inputs co, . . . , CinputCount—1 t0 Pca;
Get active nodes for subtree with the root in ¢jnger, AND index them from
inputCount into NewlIndex;
for all active node N in ¢jngey, do
N.in; < newlIndex for N.iny; //if newIndex is not specified, can be used random
N.iny <= newlIndex for N.ing; //in active nodes range
Add N to pcg;

Add output node to pc, and connect it;

//Create partial fitnesses - precomputed trainData values for every partial chromosome
Vector of empty partial fitness vectors pf (pfo,...,pfx—1); //the same size as indexes
//and pc
for all pc, in pc do
for all data row dr in trainData do
Compute the output value of pc, for dr and add it to pfy;
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Algoritmus 6 SCGP (¢ést 2/2)

fitnessstqrt < compute fitness of ¢ for trainData;
Create difference vector dif f (dy,...,d;_1), where [ is the data row count in trainData;
repeat
for all pc, in pc do
for all d, in dif f do
dy < trainDatalb].output — Zf;ol,#a Dfib;

Compute fitness of pc, for trainData, but for output comparsion use di f f vector;
pcq <= Run standart CGP for pc, with parameters: generations, population__size,
mutation__rate, selection__method and using dif f vector for fitness;
Remove inactive nodes in pc, and restore connections (similar to partial
chromosome creation);
for all data row dr from trainData do

Compute output of pe, on dr and save it to pf, on place (on dr index);

//Join of partial chromosomes
PCsize < K;
Empty vector of empty partial chromosome vectors pc’ ();
while pcg;. > 1 do
Select partial chromosomes S, S from pc, depending on subtree__select__method,
Chromosome S < S, joined by Addition node with Sp;
PCsize < PCsize — 2;
Remove S, Sy from pc;
Add S to pc;
if pcgie==1 then
Add peg to pc;

pe <= pd; [ /pd (pey, ..., pch 1), K is [%]

Vector of empty partial fitness vectors pf’ (pf),...,pfi_1);
for all pc, in pc do
for all data row dr in trainData do
Compute the output value of pc, for dr and add it to pf;
pf <= pf";
until k£ changed;
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Kapitola 4

Implementace

V této kapitole jsou popsany hlavni ¢asti implementace spolu s nastavenim a parametry
programu. Implementace je provedena v jazyce C++ se standardem C+-+11 a zdkladni
funkce jsou zakomponovany piimo do programu GSGP.

4.1 Funkce vsazené do programu GSGP

Vyuziti pivodniho kédu GSGP je zakladnim stavebnim kamenem vysledného programu.
Pro minimalizaci zdsahu do ptivodniho programu byly vytvofeny pouze dvé funkce, které
jsou volany v téle hlavniho programu (plus vlozeni souboru s témito funkcemi). Prvni je
funkce nacteni parametru a pripadného spusténi CGP/SCGP /evaluace, druha je prevod
vysledku jedince GSGP na instanci CGP.

4.1.1 Nacteni parametrt a pripadné spusténi vlastni evoluce a evaluace

Po nacteni konfigura¢niho souboru GSGP je volana funkce void cgp__settings(int argc, const
char **argu, char *train__file, char *test_file) (soubor CGP.h). Nejprve je nacteno nastaveni
ze souboru cgp__config.ini a nasledné jsou prohledany vstupni argumenty programu arguv.
Indikuje se v nich prvni vyskyt jednoho z prepinaci -cgp, -scgp, -use. V pripadé, kdy se
néktery z nich v argumentech nachézi, se vytvori instance t¥idy CGP, predaji se ji nazvy
souboru train_ file a test_file a zasle se zprava pro vyvolani prislusné metody. Po skonceni
vyvolané metody je cely program ukoncen.

4.1.2 Prevod vysledku jedince GSGP na instanci CGP

Po ulozeni vysledku GSGP nastavé volani funkce void cgp__upgrade(population **p) (soubor
gsgpToCGP.h). Tato funkce prevede vstupni generace populaci GSGP dle algoritmu 2 na
instanci CGP bez znovupouziti ndhodnych stromi a dle algoritmu 3 na instanci CGP se
znovupouzitim nahodnych stromt. Implementace téchto dvou algoritmt je spojena v jednu
funkei create ChromosomeFromGSGP (population **p, vector<cgp _node> *chromosome, bool
isRandomTreeReused), kde volba algoritmu prevodu zavisi na parametru isRandomTreeRe-
used. Nakonec jsou oba vysledky se statistikami uloZzeny pomoci metod tfidy CGP saveC-
GPAfterGSGP(std::string suffiz) a saveStatisticsAfterGSGP(std::string suffix).
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4.2 Trida CGP

Hlavni ¢asti vlastni implementace je tfida CGP, jejiz deklarace se nachazi v souboru CGP.h.
Obsahuje dva konstruktory (zdkladni bezparametrovy nebo s ndzvy souboru s trénovacimi
a testovacimi daty, které nacitd), tfi hlavni funkéni metody (runCGP(), runSubtreeCGP(),
runBvaluation()) a nékolik vstupnich, vystupnich a pomocnych metod. Dilezitou soucasti
je i vyuziti tfidy Chromosome, ktera se stara o tpravu chromozomu CGP, SCGP a o ma-
tematické a genetické operace nad nimi (soubor Chromosome.h). Pouzité typy uzli jsou
stejné jako u GSGP (konstanta, 4+, —, *, /, sig(z)) doplnéné o e® pro ulehceni ndhrady
sigmoidy.

Metoda runCGP() obsahuje klasickou implementaci CGP dle [9] doplnénou o sbér statis-
tickych dat v prubéhu evoluce, zkracovani chromozomu na uréeny nasobek velikosti aktivni
¢ésti chromozomu a moznost zmény pravdépodobnosti mutace. Metoda runSubtree CGP() je
implementaci algoritmu 5 s ulozenim statistik po kazdém sjednoceni chromozomu. Posledni
funkéni metoda, runEvaluation(), pouze nacte jiz vytvorenou instanci CGP a provede jeji
evaluaci.

4.3 Vstup a vystup

Ptvodni chovani programu provadéjictho GSGP je nezménéno i zde. Jednd se o konfiguracéni
soubor configuration.ini a argumenty -train__ file a -test_ file. P¥idan je soubor cgp__config.ini
s nastavenim CGP a GSGP a mozné argumenty -cgp (pro CGP), -scgp (pro SCGP), -use
(pro evaluaci).

4.3.1 Argumenty

Program lze spustit s nasledujicimi argumenty:

-train_file filename — Cesta k souboru filename s trénovacimi daty. Format obsahu sou-
boru je popsan v podkapitole 4.3.3.

-test_file filename — Cesta k souboru filename s testovacimi daty. Format obsahu sou-
boru je popsan v podkapitole 4.3.3.

-cgp — Spusténi klasického CGP, které upravuje jiz vytvorenou instanci ve formatu CGP
(napf. vysledek GSGP nebo SCGP).

-scgp — Spusténi SCGP.

-use — Spusténi evaluace zadané instance ve formatu CGP.

Argumenty -train_ file a -test_file jsou povinné. Pii nepouziti Zddného dalsiho argumentu
je spusténo GSGP. Pii pouziti vice nepovinnych argumentt je vybran prvni (prvni vlevo).

4.3.2 Parametry

Puvodni soubor s parametry pro GSGP, configuration.ini, vypadd nasledovné (popis pre-
vzat z http://gsgp.sourceforge.net/wp-content/uploads/2013/07/docv2.rar):
population_size = 2000 — Velikost populace. Spolu s random_tree udava pocet vygene-
rovanych stromil pri inicializaci.

max_number_generations = 1000 — Pocet generaci, po kolika bude evoluce ukoncena.

init_type = 2 - Typ inicializace. 0 zna¢i metodu Grow, 1 Full a 2 je Ramped half-and-half.
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p_crossover = 0 — Pravdépodobnost pouziti GSC. Hodnota musi byt kladna a zaroven
p_crossover + p_mutation < 1.

p_mutation = 0.9 — Pravdépodobnost pouziti GSM. Hodnota musi byt kladna a zaro-
ven p_mutation + p_crossover < 1.

max_depth_creation = 8 — Maximalni vyska stromu pfi inicializaci.
tournament_size = 4 — Velikost turnaje.
zero_depth = 0 — Udava, zda pouzivat jednouzlové jedince pii inicializaci (0 ne, 1 ano).

mutation_step = 1 — Velikost mutacniho kroku u GSM. Neni ale v programu vyuzito,
misto néj je pouzivana nahodné vygenerovand hodnota.

num_random_constants = 0 — Pocet ndhodnych konstant.

min_random_constant = -10 — Dolni hranice pro ndhodné konstanty.

max_random_constant = 10 — Horni hranice pro nahodné konstanty.

minimization_problem = 1 — Prepinani mezi typem problému. 1 znac¢i tlohu minima-
lizace, 0 maximalizace.

random_tree = 500 — Pocet ndhodnych stromil. Spolu s population_size uddva pocet
vygenerovanych stromi pfi inicializaci.

expression_file = 0 — Moznost nacteni jedincii ze souboru. 0 znaci klasickou iniciali-
zaci bez nacitani, 1 indikuje nacteni ze souboru individuals.tzt.

USE_TEST_SET = 0 — Umoznéni testovani a evaluace na jiz vytvoreném vystupu. 0 je hod-
nota indikujici evoluci, 1 znaci provedeni evaluace testovacich dat na jiz vytvoreném modelu.

Druhy soubor s parametry pro CGP a GSGP, cgp__config.ini, obsahuje:
/chromosome_file_path: ./chromosome/data — Cesta k souboru obsahujicimu ulozenou
instanci CGP, ktera bude nactena.

/output_file_path: ./output/data — Cesta a nazev souboru, ktery bude obsahovat vy-
sledek evoluce. Soubory se stejnym pocatkem nazvu mohou byt vytvoreny pro mezivysledky
a statistiky.

generations: 50 — Pocet generaci, po kolika bude evoluce ukoncena.

population_size: 8 — Velikost populace.

mutation_rate: 0.08 — Pravdépodobnost mutace.
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chromosome_stretch_rate_by: 0.1 — O jaky nésobek aktudlni velikosti chromozomu se
mé chromozom zvétsit (pouzivano po vybéru pouze aktivnich uzli do nového chromozomu).

increasing_mutation: false — Povoleni postupné se zvétsujici pravdépodobnosti mutace
po neuspésném zlepseni jedince. Hodnota 1 nebo True indikuje povoleni, ostatni hodnoty
tuto funkci zakazuji. Funkéni pouze pro CGP, SCGP neovliviiuje.

mutation_increase_step: 1.05 — Cinitel pravdépodobnosti mutace pii jejim zvétsovani.

mutation_ceil: 0.1 — Maximalni hodnota pravdépodobnosti mutace. Po tispésném zlep-
Seni jedince se opét vrati na zédkladni hodnotu.

best_selection(0O=fitness;1=1length): 1 — Metoda vybéru nejlepsiho jedince. 0 znaci
vybér jedince s nejmensi hodnotou fitness bez ohledu na velikost, 1 udrzuje fitness pod
ptivodni hodnotou a minimalizuje velikost feseni.

join_selection(O=random;l=max_diff;2=min_diff): 1 — Metoda vybéru chromozomi
pro spojovani v posledni ¢asti algoritmu SCGP. 0 zna¢i ndhodny vybér, 1 je vybér chro-
mozomu s co nejvétsim moznym rozdilem aktivnich velikosti (postupné se zmensuje) a 2 je
naopak vybér jedinct s minimalnim rozdilem aktivnich velikosti (postupné se zvétsuje).

4.3.3 Trénovaci a testovaci data

Soubory s trénovacimi a testovacimi daty maji stejnou strukturu. Jedna se o textové sou-
bory, na jejichz prvnim fadku se nachézi pocet prvku ve vstupnim vektoru (pocet sloupcu
bez posledniho sloupce, ktery obsahuje vystupni hodnotu funkce). Druhy fadek znaéi po-
et trénovacich/testovacich vektoru (fadku bez dvou) v souboru. Zbylé fadky jsou samotné
vektory, jejichz prvky jsou oddéleny znakem tabulatoru.

4.3.4 Vystup

Vystupem GSGP je v zdkladu nékolik souboru se statistikou, soubor individuals.tzt se
stromy a soubor trace.trt s ulozenymi operacemi nad témito stromy v jednotlivych gene-
racich. Rozsifeni o prevod na instanci CGP prinasi i ulozeni statistik do souboru stat.txt
a stat__compressed.txt, stejné jako ulozeni této instance v puvodni i komprimované verzi se
znovupouzitim nahodnych stromiti. Nazev odpovida parametru /chromosome_file_path z
cgp__config.ini, pripadné je doplnén o ’_ compressed’.

CGP uklada statistiky a nejlepsiho jedince na zacatku evoluce, po skonceni a pii kaz-
dém zlepseni. Nazev odpovidd parametru /output_file_path z cgp_ config.ini, soubor se
statistikou ma priponu ’.cgp_ stat’ a ulozeny jedinec '_gN.cgp’, kde N znaci generaci.

Vystup GSGP funguje podobné jako u CGP, jen v piiponach je ’.cgp_ stat’ nahrazeno
"stegp__stat’ a’_gN.cgp’ nahrazeno ' sN.stcgp’ Ukladani také neprobiha vzdy v generaci,
kdy je splnéna podminka na zlepseni, ale pokazdé, kdyz je provedeno sjednoceni chromo-
zomu.

Vysledek evaluace je vypsan pouze na standardni vystup.
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4.4 Preklad a spusténi

Preklad probiha pomoci kompilatoru g++ s parametry -std=c++11 -Wall -00 -g. Pro-
gram byl testovan pouze na Unixovych operacnich systémech a obsahuje knihovnu pro mé-
feni casu <sys/time.h>, kterd nemusi na jinych operac¢nich systémech fungovat. Ke zdrojo-
vym kédim je dodan makefile, ktery umoznuje kompilaci (make / make cmp), smazani zkom-
pilovaného souboru (make clean) a spusténi pridanych skripti. Skript script_gsgp.sh (make
rungsgp) spusti 20x paralelné GSGP. Obdobné tomu je pro CGP a skript script_cgp.sh
(make runcgp)a SCGP a skript script_scgp.sh (make runscgp. Posledni skript script_use.sh
(make runuse) spusti vyhodnoceni ziskaného feseni nad vSemi trénovacimi a testovacimi
soubory. Ve vSech téchto skriptech je potfeba nezapomenout nastavit prislusné datové sady,
se kterymi se pracuje.
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Kapitola 5

Experimentalni vyhodnoceni
metody

Cilem této kapitoly je navrhnout, provést a vyhodnotit experimenty na podstromovém
kartézském genetickém programovani. Tyto experimenty jsou zaméfené na vyhodnoceni
uc¢innosti metody a na optimalizace nastaveni parametr algoritmu.

5.1 Trénovaci a testovaci data

Jako testovaci a trénovaci data byly vyuzity stejné datové sady (dale jen datasety) jako
pii testech geometrického sémantického genetického programovani. Jedna se o ¢tyti tlohy
z oblasti farmakokinetiky'. Prvni t¥i tilohy jsou podrobné&ji popsany v [1] a jsou jimi lidsk4
oralni biodostupnost bioav (v ¢lanku oznaceno %F'), medidn smrtici davky — toxicita Tox
(v ¢lanku oznaceno LD50) a droven vazby plazmatickych bilkovin PPB (v ¢lanku oznaceno
%PPB). Posledni tloha je popis 3D struktury proteinu P3D. Rozméry datasetu jsou uve-
deny v tabulce 5.1 (sloupcit uvedeno o jeden méné, nebot v poslednim sloupci se nachazi
vystup). Kazdy dataset je 30x rozdélen na rizné trénovaci a testovaci ¢asti v poméru 70:30.
Pro experimenty bylo ndhodné vybrano jedno rozdéleni (¢islo 6) a vSechna rozdéleni byla
pouzita pro otestovani optimalizovaného reseni vytvoreného pomoci SCGP. Z odezvy na
data pouzita k ohodnoceni jedince pfi evoluci vznikne hodnota trénovaci fitness. Ohodno-
ceni jedince na jinych nez trénovacich datech je nazvino hodnotou testovaci fitness.

vstupni parametry | zdznamy
(sloupce-1) (tadky)
bioav 241 359
PPB 628 131
Tox 626 234
P3D 9 45730

Tabulka 5.1: Rozméry pouzitych datasetu

!Farmakokinetika je obor farmakologie, ktery zkoumé ptisobeni 16¢iv v téle. [http://www.webster-
dictionary.org/definition/Pharmacokinetics]
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5.2 Nastaveni parametru

Parametry pro GSGP jsou nastaveny experimentalné. V pripadé dlohy P3D je zvolen mensi
pocet generaci kvili vétsimu datasetu a tim i zvysenému poctu evaluaci a potfebného
vypocetniho ¢asu. Hlavni parametry GSGP jsou zaneseny v tabulce 5.2.

S casti parametrii SCGP je experimentovano — s po¢tem generaci a s metodou selekce
podstromt. Ostatni jsou zvoleny fixné (tabulka 5.3).

Posledni nastaveni je pro CGP, které je pouzito na vysledek SCGP (tabulka 5.4).

Velikost populace 2000 Pravdépodobnost mutace 0,9
Pocet generaci 1000 (300 pro P3D) Maximélni hloubka stromu 8
Pocet ndhodnych stromu | 500 Pouziti jednouzlovych jedinct | Ne
Metoda tvorby stromt Ramped Half-and-half || Velikost turnaje 4
Pravdépodobnost kiizeni | 0 Pocet ndhodnych konstant 0

Tabulka 5.2: Parametry GSGP

Pocet generaci 10/50/100 || Zvétseni chromozomu 0,1

Velikost populace | 8 Nejlepsi jedinec Minimalni velikost

Pravdépodobnost | 0,08 Metoda selekce podstromu | Nejvétsi rozdil/

mutace Nejmensi rozdil/
Néahodny vybér

Tabulka 5.3: Parametry SCGP

Pocet generaci 10000 || Zvétseni chromozomu 0,1
Velikost populace 8 Nejlepsi jedinec Minimaélni velikost
Pravdépodobnost mutace | 0,08 Zvétseni pravdépodobnosti | Ne

mutace

Tabulka 5.4: Parametry CGP

5.3 Experimenty

Experimenty probéhly na ostravském superpocitaci Salomon (http://www.it4i.cz/). Pro
kazdou tlohu bylo spusténo 40x GSGP a pro dalsi experimenty byl vybrén jedinec s nejmensi
hodnotou fitness. Pro experimenty s SCGP a CGP bylo provedeno vzdy 20 nezavislych béht
a data z nich jsou interpretovéana ve formé krabicovych grafi (boxploti).

Kazdy vysledek evoluéniho béhu je popsatelny trojici (velikost FeSeni, tj. pocet aktivnich
uzli; hodnota trénovaci fitness; hodnota testovaci fitness). Velikost feseni po probéhnuti
SCGP je porovnana s velikosti feseni ziskaného pomoci GSGP a kompresniho pirevodu na
jedince CGP. Kompresnim prevodem rozumime prevod GSGP na CGP se znovupouzitim
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nahodnych stromu (algoritmus 3). Pro hodnotu testovaci fitness jsou v experimentech pou-
zity dvé meze pod kterymi se mé udrzet — stejnd hodnota jako vystup GSGP (hlavni mez)
a dvojnasobek této hodnoty (krajni mez). Dle hlavni meze se uré¢i, kolik Feseni je stejné
kvalitnich jako feSseni pomoci GSGP. Krajni mez je pouzita pro detekci reSeni, kterd ne-
dokézou vibec zobecniovat. V experimentech je uvadéno jak nejlepsi feseni (co nejmensi
a zaroven spliiuje i podminku hlavni meze), tak i iplné nejmensi feseni (bez ohledu na
hodnotu testovaci fitness).

S klasickym kartézskym genetickym programovanim bylo experimentovano ve tiech fa-
zich. Prvni je pouziti na ndhodné vygenerovanou poc¢atecni populaci. Vystup je pak zhruba
stejné dobry jako u genetického programovani, tudiz horsi nez reseni ziskané GSGP. Druha
moznost je poc¢atecni populaci vytvorit z vystupu GSGP a optimalizovat jej. Takto vytvo-
feni jedinci maji ale tisice az statisice uzli a operace nad nimi jsou ¢asové narocné (zejména
vypocet hodnoty fitness) a za hodinu je provedena evaluace jen nékolik stovek, maximélné
par tisicu generaci (pfi velikosti populace 8). Navic za tuto dobu nebylo zaznamenéno je-
diné zlepseni. Posledni moznosti je pouzit CGP na nejlepsi vystup SCGP. Chromozomy
jedinct jsou jiz zmenseny a tak evaluace probiha rychleji. Kandidatni reseni ted projde vice
generacemi za méné Casu a je tak prohledan vétsi stavovy prostor.

5.3.1 Vystup geometrického sémantického programovani

Prvni z experimentt je pouze ukazkou kvality vystupu GSGP. Pouzité parametry jsou po-
psany v tabulce 5.2.

Vysledky pro bioav jsou zobrazeny na sjednoceném grafu 5.1. Nejlepsi jedinec méa hod-
notu fitness 19,455. Velikost tohoto feseni je 22285 uzld a nebo 9863 uzla pri kompresnim
prevodu.
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Obrazek 5.1: Vystup GSGP pro dlohu bioav
Graf 5.2 ukazuje vysledky tlohy PPB. Nejmensi dosazend hodnota fitness je 4,312 a fe-
seni je vytvoreno z 22907 uzli, pripadné 10291 uzly p¥i kompresi.

Uloha Toz (vysledky na grafu 5.3) ma nejlepsi nalezené feSeni s hodnotou fitness

34



1336,960, velikosti 21568 uzli a kompresni velikosti 9934 uzlt.
Statistické vysledky pro tdlohu P3D jsou na grafu 5.4. Nejlepsi feseni ma hodnotu fitness
3,981, velikost 5764 uzld a 3992 uzla pti kompresi.
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Obrazek 5.2: Vystup GSGP pro dlohu PPB
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Obrazek 5.3: Vystup GSGP pro tlohu Tox

5.3.2 Zména poctu generaci v SCGP

Prvnim experimentem s SCGP je vliv poctu generaci na chovani algoritmu. Nastaveni je
uvedeno v tabulce 5.3 a jako metoda selekce podstromu je zvolen ndhodny vybér.
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Obrazek 5.4: Vystup GSGP pro dlohu P3D

Statistické vysledky tlohy bioav jsou k vidéni na grafu 5.5. V tabulce 5.5 jsou zaneseny
hlavni hodnoty pro jednotlivé nastaveni. Nejlepsi feseni pro 10, 50 a 100 generaci jsou v po-
méru velikosti 2,7:1,33:1. Cim vice generaci je nastaveno, tim lepsi feseni jsou nachédzena —
nejen dle velikosti feseni, ale také dle poc¢tu feseni spadajictho pod dané meze.

Vysledky béhi programu pro tlohu PPB jsou zndzornény na grafu 5.6 a klicové hod-
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Obréazek 5.5: Vliv rizného poctu generaci u bioav pro SCGP

noty v tabulce 5.6. Pomér velikosti mezi nejlepsimi jedinci z rdzného poctu generaci je
4,44:1,26:1. Cim vice generaci, tim lepsf feseni jsou nachazena (s vyjimkou nalezeni pouze
jednoho feseni alespon tak dobrého, jako feseni GSGP).

Na grafu 5.7 si lze povSimnout, Ze vSechna feSeni pro tlohu Tox jsou mnohonasobné
mensi nez po kompresnim pievodu. Z tabulky 5.7 lze vycist pomér velikosti nejlepsich je-
dinci 2,71:1,12:1. Pocet jedincii pod mezemi neni tentokrat primo tmérny poctu generaci
a kvalita Teseni s nimi neni spjata.
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Velikost feSeni (uzly)

Velikost feSeni (uzly)

10 generaci

50 generaci

100 generaci

Nejlepsi feseni

(653; 19,46; 26,51)

(322; 19,45; 26,39)

(242; 19,40; 26,65)

Nejmensi feseni

(501; 19,45; 47,20)

(263; 19,45; 30,61)

(214; 19,36; 32,49)

Pod hlavni mezi

1

2

5

Pod krajni mezi

13

16

19

Tabulka 5.5: Vliv rizného poctu generaci u bioav pro SCGP
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Obrézek 5.6: Vliv riizného poctu generaci u PPB pro SCGP
10 generaci 50 generaci 100 generaci
Nejlepsi feseni (7643; 4,29; 30,04) | (2178; 4,29; 28,86) | (1723; 4,26; 26,80)
Nejmensi feseni | (7137; 4,30; 31,16) | (1700; 4,29; 37,91) | (1198; 4,31; 53,24)
Pod hlavni mezi | 3 3 1
Pod krajni mezi | 9 14 16
Tabulka 5.6: Vliv rtizného poc¢tu generaci u PPB pro SCGP
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Obrazek 5.7: Vliv rizného poctu generaci u Tox pro SCGP
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10 generaci

50 generaci 100 generaci

Nejlepsi feseni

(46; 1334,80; 1489,06)

(19; 1333,02; 1492,06) | (17; 1327,21; 1473,77)

Nejmensi reseni

(25; 1334,58; 1511,61)

(19; 1333,02; 1492,06) | (17; 1327,21; 1473,77)

Pod hlavni mezi

11

13 9

Pod krajni mezi

20

19 15

Tabulka 5.7: Vliv rizného poctu generaci u Tox pro SCGP

Graf 5.8 ukazuje vysledky pro tlohu P3D. Tabulka klicovych hodnot 5.8 ukazuje, ze
velikost nejlepsich jedincu je v pomeéru 4,65:1,39:1. Témér vSechna Teseni jsou pod hlavni

mezi a aplné vSechna se vejdou pod krajni mez.
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Obréazek 5.8: Vliv rtizného poctu generaci u P3D pro SCGP

10 generaci

50 generaci

100 generaci

Nejlepsi feseni

(939; 3,98; 3,99)

(281; 3,97; 3,98)

(202; 3,98; 3,98)

Nejmensi reseni

(939; 3,98; 3,99)

(281; 3,97; 3,98)

(202; 3,98; 3,98)

Pod hlavni mezi

20

18

18

Pod krajni mezi

20

20

20

Tabulka 5.8: Vliv rizného poctu generaci u P3D pro SCGP

Experimenty s po¢tem generaci ukazaly, ze zvySeni poctu generaci nemusi vzdy zvysit
pocet kvalitnich reSeni, kterd jsou nalezena, ale vzdy naleznou mensi reseni — jak absolutné,
tak i dle medidanu nebo priméru. Vsechna nalezena reseni pomoci SCGP jsou mensi nez
feseni vytvorend kompresnim prevodem. U prvnich tif aloh se doba béhu algoritmu ukazala
jakozto linearné narustajici vzhledem k poctu generaci. U ulohy P3D zavisi doba béhu nejen
na zvoleném poctu generaci, ale kvili velkému poctu zaznamu v trénovaci mnoziné také na
velikosti jedince. Cim rychleji a ¢im vic se jedinec zmensi, tim kratsi bude doba béhu.
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5.3.3 Zména metody selekce podstromt v SCGP

Dalsim experimentem s nastavenim je vliv metody selekce na chovani algoritmu SCGP.

Nastaveni je zapsano v tabulce 5.3 s tim, Ze jako pocet generaci je zvolena hodnota 50.

Vysledky tlohy bioav jsou zaneseny v grafu 5.9. Kli¢ové hodnoty z tabulky 5.9 ukazuji
na vztah velikosti u nejlepsich feseni. Vysledky pro nejvétsi rozdil, nejmensi rozdil a na-
hodny vybér jsou v poméru 1:1,33:1,12. Rozdily v pocétu feseni pod mezemi pro jednotlivé

metody nejsou vyznamné.

Graf 5.10 ukazuje statistické vysledky pro tlohu PPB, stejné tak i tabulka 5.10. Veli-
kosti nejlepsich Teseni jsou v poméru 1:2,07:1,2 a rozdily v poc¢tu feSeni pod mezemi nejsou

vyznamneé.
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Obrézek 5.9: Vliv vybéru metody selekce podstromt u bioav pro SCGP

Nejveétsi rozdil

Nejmensi rozdil

Nahodny vybér

Nejlepsi feseni

(288; 19,45; 25,38)

(383; 19,45; 26,69)

(322; 19,45; 26,39)

Nejmensi feseni

(248; 19,45; 29,74)

(297; 19,43; 32,683)

(263; 19,44; 30,61)

Pod hlavni mezi

3

1

2

Pod krajni mezi

18

16

16

Tabulka 5.9: Vliv riizného poctu generaci u bioav pro SCGP

Nejveétsi rozdil

Nejmensi rozdil

Nahodny vybér

Nejlepsi feseni

(1816; 4,29; 30,67)

(3755; 4,22; 28,94)

(2178; 4,29; 28,36)

Nejmensi feseni

(1534; 4,29; 33,77)

(2469; 4,28; 33,15)

(1700; 4,29; 37,91)

Pod hlavni mezi

1

1

3

Pod krajni mezi

16

15

14

Tabulka 5.10: Vliv rizného poc¢tu generaci u PPB pro SCGP
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Obrazek 5.10: Vliv vybéru metody selekce podstromia u PPB pro SCGP pro SCGP

Na grafu 5.11 jsou zobrazeny vysledky méreni riznych metod selekce podstromu pro
ulohu Toz. Z tabulky 5.11 lze ur¢it pomér velikosti nejlepSich feseni na 1:0,78:0,7. Pocet
resSeni spadajicich pod meze je relativné vysoka.
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Obréazek 5.11: Vliv vybéru metody selekce podstromti u Tox pro SCGP

Nejvétsi rozdil

Nejmensi rozdil

Nahodny vybér

Nejlepsi teseni

(27; 1334,03; 1406,88)

(21; 1308,45; 1382,91)

(19; 1333,02; 1492,06)

Nejmensi feseni

(13; 1333,53; 1501,03)

(21; 1308,45; 1382,91)

(19; 1333,02; 1492,06)

Pod hlavni mezi

11

8

13

Pod krajni mezi

18

15

19

Tabulka 5.11: Vliv rizného poc¢tu generaci u Tox pro SCGP

Vysledky méreni pro dlohu P3D jsou zaneseny v grafu 5.12 a v tabulce 5.12. Pomér
velikosti nejlepsich TeSeni je 1:2,31:1,42. VSechna feseni spadaji alesponn pod krajni mez
a prinejhorsim prevysuji hlavni mez ani ne o 5 %.

N

$im rozdilem dava nejhorsi vysledky. To bylo i pfedpoklddano, nebot sdruzovani podstromu
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Obrazek 5.12: Vliv vybéru metody selekce podstromii u P3D pro SCGP

Nejvétsi rozdil

Nejmensi rozdil

Néahodny vybér

Nejlepsi feseni

(198; 3,98; 3,08)

(457; 3,98; 3,99)

(281; 3,97; 3,98)

Nejmensi feseni

(198; 3,98; 3,08)

(383; 3,08; 4,01)

(281; 3,97; 3,98)

Pod hlavni mezi

19

17

18

Pod krajni mezi

20

20

20

RAND

Tabulka 5.12: Vliv rizného poc¢tu generaci u P3D pro SCGP

s malo uzly tvori jedince s malym prostorem pro zmenseni a tudiz i evoluce nemé tolik
prostoru, aby reseni zmensila. Nicméneé i tato nejhorsi metoda je stale ve vSech pripadech
lepsi nez kompresni prevod feseni ziskaného GSGP. Metoda nejvétsiho rozdilu se ukazala o
néco lepsi nez ndhodny vybér u vsech métreni. O casové slozitosti algoritmu v zavislosti na
pouzité metodé nelze z experimenti vyvodit jednoznacény zavér. Je ale viditelné, ze u tlohy
P3D hraje roli velikost feseni — evaluace zde trva déle nez u ostatnich tiloh a mensi feseni
je tak i znac¢né rychleji ziskané feseni.

5.3.4 Nejlepsi nalezené nastaveni SCGP

Jako nejlepsi nastaveni z testovanych parametri se ukazala volba 100 generaci a metody
nejvétsiho rozdilu selekce podstromt. Volbou téchto hodnot u danych parametri a zbylych
hodnot z tabulky 5.3 je optimalizovano nastaveni.

Vysledky tlohy bioav jsou zaneseny v grafu 5.13. Nejlepsi feSeni ma hodnoty (224; 19,39;
26,69), coz je redukce velikosti 97,73 % oproti FeSeni ziskanému kompresnim prevodem.
Nejmensim fesenim pak je (211; 19,44; 33,49), které je 5,8 % redukei (13 uzli) nejlepsiho
feseni a spadd pod krajni mez. Nejmensi redukce je dosazeno u feSeni (350; 19,43; 28,43)
a nejhorsim feSenim je (246; 19,41; 2,49¢10), které trpi pretrénovanim. Celkové se pak pod
hlavni mezi nachézi 4 feseni a pod krajni 18. Reseni pod hlavni mezi dokazi zobectiovat
stejné, jako vysledek GSGP.

Nejrychleji nalezené feseni (224 sekund) je pod krajni mezi, stejné jako nejpomaleji na-
lezené Feseni (240 sekund). Nejlepsi feseni bylo nalezeno za 232 sekund.

Druhé tloha, PPB, jejiz vysledky jsou zaneseny v grafu 5.14, mé nejlepsi feseni o hod-
notach (1270; 4,27; 32,30). Toto Teseni lehce trpi pretrénovanim (hodnota testovaci fitness
je o 1,53 vétsi nez hlavni mez), avsak je o 87,66 % mensi nez komprimované feseni GSGP.
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Nejmensi feseni (1202; 4,25; 1,21ell) je sice o 5,35 % (68 uzli) mensi nez nejlepsi feseni,
zato je to tfeti nejhorsi feSeni s ohledem na obecnost. Nejvétsim fesenim je (1509; 4,29;
33,15) a jakozto nejhorsi feseni je (1339; 4,26; inf), které patii mezi jedno ze tii feseni,
kterd nedokazi vibec zobecnovat. Jak je vidét jiz na nejlepsim feSeni, pod hlavni mezi se
pro tuto tlohu nenachizi 74dné feseni. Pod krajni mez{ se nachézi 11 feSeni. ReSeni ziskana
pro tuto tlohu nejsou schopna zobecnovat.

Nejrychleji nalezené feseni (496 sekund) je pod krajni mezi, nejpomaleji nalezené reseni
(536 sekund) mélo vice jak dvojnésobné vétsi hodnotu nez je vyzadovana pro krajni mez.
Nejlepsi feseni bylo nalezeno za 511 sekund.
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Obrazek 5.13: Nejlepsi nalezené nastaveni parametri pro SCGP u bioav
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Obrazek 5.14: Nejlepsi nalezené nastaveni parametra pro SCGP u PPB

Na grafu 5.15 jsou vysledky tlohy Toz. Nejlepsi feseni ma hodnoty (13; 1333,78; 1417,65)
a je tak o 99,87 % mensi nez feseni po komprimovaném prevodu. Reseni o hodnotach (9;
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1331,82; 1508,89) je nejmensim Fesenim, které je o 30,77 % (4 uzly) mensi nez feSeni nejlepsi
a hodnota testovaci fitness je jen o néco malo vétsi, nez hlavni mez. Nejvétsim feSenim je
(41; 1336,77; 1511,87) a nejhorsim (16; 1336,94; 14190,69). Nejhorsi feseni jsou dvé a obé
obdobné spatna. Mimo né je ostatnich 18 feseni pod krajni mezi a 12 dokonce pod mezi
hlavni. ReSeni pod hlavni mezi se s pfetrénovanim vyrovnavaji dobfe.

Nejrychleji nalezend feseni (303 sekund) byla 3, a to jak FeSeni pod hlavni mezi, tak
i feSeni nejhorsi. Reseni, které se vyvijelo nejdéle (319 sekund), bylo pfijato za kvalitni.
Nejlepsimu Feseni trvala evoluce 308 sekund.
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Obréazek 5.15: Nejlepsi nalezené nastaveni parametriu pro SCGP u Tox

Vysledky tlohy P32D jsou zobrazeny na grafu 5.16. ReSeni o hodnotach (186; 3,98; 3,98)
bylo shleddno jakozto nejlepsi nalezené a je o 95,34 % mensi nez FeSeni ziskané pomoci
hodnoty (313; 3,98; 3,98) a nejhorsi (194; 3,98; 4,01). Nejhorsi feSeni je jen zanedbatelné
horsi s ohledem na hodnotu testovaci fitness a tak vSechna feSeni jsou bezpecné pod krajni
mezi. Pod hlavni mezi je 16 FeSeni a zbyla 4 jsou tésné nad ni. Reseni nejsou vitbec postizena
pretrénovanim.

Nejkratsi cas potfebny k nalezeni feseni je 2587 sekund, oproti tomu nejdelsi je 3390
sekund. Obé feseni jsou pod hlavni mezi a jsou jedny z nejkratsich. Nejlepsi feseni bylo
nalezeno za 2764 sekund.

Vysledky méfeni s optimalizovanym nastavenim se dle predpokladt ukézaly jakozto
nejlepsi (lepsi nez z minulych experimentt). Vyjimkou je pouze tloha PPB, kde se nepoda-
filo nalézt feseni, které je pod hlavni mezi. I presto nebyla nejlepsi feseni této tlohy daleko
nad touto mezi a velikost feseni byla nejmensi ze zatim dosazenych. Méfeni neukézala na
vztah doby trvani béhu programu a kvalitu nebo velikost Teseni.

5.3.5 Optimalizace vystupu SCGP pomoci CGP

Vysledek SCGP jiz nelze rozdélit na sémanticky spojené podstromy a proto pripada v tvahu
jesté pouziti klasického CGP k optimalizaci vystupu SCGP. Parametry pro tyto experi-
menty jsou zaneseny v tabulce 5.4.
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Obrazek 5.16: Nejlepsi nalezené nastaveni parametra pro SCGP u P3D

Pro tlohy bioav , PPB a P3D nenastala jedind zména ve fenotypu. Aplikace CGP tak
neméla na tyto vysledky vliv.

Jedinou vyjimkou je iloha Tozx (graf 5.17). CGP dokazalo zlepsit feseni az na (7; 1333,66;
1370,06) z puvodnich (13; 1333,78; 1417,65). To je zlepseni o 6 uzli bez ubréni na obecnosti
reseni. Celkové se 18 feseni zvladlo dostat pod hlavni mez a vSechna pak pod mez krajni.
10000 generaci zvladlo u nejlepsiho feseni probéhnout za 43 sekund.

Aplikace CGP prinesla jediné zlepseni a to v pripadé tlohy Tox. Zmenseni ¢ini vic jak
45 %, ale TeSeni je i bez tohoto vylepsSeni jiz tak dost kompaktni.
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Obrézek 5.17: Aplikace CGP na nejlepsiho jedince pro tlohu Toz
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5.3.6 Shrnuti

Reseni kazdé z testovanych tloh ziskand pomoci GSGP se podaiilo zmensit pomoci SCGP.
Naslednd aplikace CGP neukazala zlepseni s vyjimkou tlohy Tox. Prvni tfi experimenty se
tykaly nastaveni parametri SCGP a ziskani ptuvodniho reseni pro hlavni testovani.

Pro tlohu bioav mélo nejlepsi reseni 224 uzlt a zmenseni oproti komprimovanému GSGP
je 97,73 %. Takto nalezené FesSeni dokdze zobecnovat stejné dobte jako to puvodni.

Reseni tlohy PPB mélo pii optimalizovaném nastaveni malj’ problém s pfetrénovanim,
zato vSak bylo zmenseno puvodni feSeni o 87,66 % na 1270 uzlu. Nejlepsi feseni (bez pre-
trénovani) bylo nalezeno pfi hledani nejlepsi metody selekce podstromu. Toto feSeni mélo
velikost 1816 uzlu, tj. dosahlo 82,35 % redukce. Nejhorsi na FeSenich ziskanych pomoci SCGP
pro tuto tlohu je skutecnost, ze nedokazi vitbec zobecnovat (ani ty bez pretrénovani).

Ulohu Toz se podafilo zmensit na pouhych 7 uzldt (redukce 99,93 %) pomoci SCGP
a naslednou aplikaci CGP. ReSeni nebylo ubrano na obecnosti i pfes to, ze z ptivodnich 626
vstupt jsou pouzity pouze 3. Problémem zde je vysoka hodnota fitness, okolo 1400, zatimco
ostatni tlohy se s hodnotou fitness pohybuji maximalné v desitkdch. Tu poté neni obtizné
splnit ani nejhrubéji vytvorenou funkei.

Posledni tloha, P3D, mé nejlepsi feseni o velikosti 186, coz je redukce 95,34 %. Reseni
této tlohy obecné netrpi pretrénovanim, nejspise za to mize vysoky pocet zaznamu data-
setu, ktery je i prihodné rozlozen.

Pocty uzlt nejmensich feseni s ohledem na metodu a tlohu jsou zaneseny v tabulce 5.13.

Metoda: | GSGP | komprimované GSGP | SCGP | SCGP + CGP
bioav 22285 9863 224 224
PPB 22907 10291 1270 1270

Tox 21568 9934 13 7

P3D 5764 3992 186 186

Tabulka 5.13: Pocty uzli nejmensich feseni ziskanych testovanymi metodami
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Kapitola 6
Zaver

Prvnim cilem préce bylo nastudovat geometrické sémantické genetické programovani (GSGP),
jeho predchiidce a podobné metody v genetickém programovani. Druhym cilem byl navrh al-
goritmu prevodu jedince z GSGP na jedince v kartézském genetickém programovani (CGP).
Jednd se o prevod nékolika syntaktickych stromt a struktur, které je spojuji, na jeden chro-
mozom kédujici propojené uzly ve dvojrozmérné mrizce. Byly predstaveny dva algoritmy
lisici se v pristupu ke znovupouziti stromu. Prvni, ktery se neohlizi na to, zda byl jiz strom
pouzit a vytvori jeho obdobu v chromozomu znovu. Druhy se pii znovupouziti stromu pouze
odkazuje na ptislusné misto v chromozomu.

Treti a hlavni cil prace byl navrh a otestovani algoritmu, ktery dokéze feseni prevedené
do CGP velikostné optimalizovat — vzniklo tak podstromové CGP (SCGP). Jako vstup je
pouzito feseni GSGP bez kiizeni pfevedené na instance CGP pomoci prevodu bez znovupo-
uziti stromt. Algoritmus pracuje se sémanticky spojenymi ¢astmi jedince, které postupné
upravuje a spojuje. Testy ukézaly, ze tato metoda dokéaze jedince tispéSné zmensit a ve 3
ulohéch ze 4 také tato Feseni nevykazuji pretrénovani. Toto zmensSeni ¢inf vice jak 95%. V
piipadé posledni tlohy PPB byla dosazena redukce pres 87 %, ale feSeni nedokaze zobec-
novat.

Jakozto navazujici praci navrhuji otestovani metody SCGP na nové formé GSGP s lokal-
nim prohleddvanim predstavené v ¢ldnku [3] z roku 2015. Jedné se zde o upravenou formu
mutace, diky které je hodnota trénovaci fitness mensi na tkor hodnoty testovaci fitness
(kterd u SCGP ale stejné neni nijak korigovdna). Algoritmus SCGP zustava stale stejny
a je pouze potfeba pozménit implementaci, aby pracovala s novym typem mutace.
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