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Genetick�e programovanie

Genetick�e programovanie je met�oda na rie�senie probl�emov, nez�avisl�a na obore, pri ktorej sa
vyv��jaj�u po�c��ta�cov�e programy na rie�senie alebo �ciasto�cn�e rie�senie probl�emov. Je zalo�zen�a na
Darwinovskom princ��pe evol�ucie a je vlastne modi�k�aciou genetick�eho algoritmu, ktor�u navrhol
John Koza.

Genetick�e programovanie (GP) a genetick�e algoritmy (GA) maj�u preto ve�la spolo�cn�ych �c�rt.
Oba pr��stupy udr�ziavaj�u mno�zinu nez�avisl�ych rie�sen��, ktor�e s�u reprezentovan�e ako jedince v
popul�acii. Oba be�zia v cykle, v ktorom vytv�araj�u nov�e gener�acie kop��rovan��m alebo modi�k�aciou
pôvodn�ych �clenov popul�acie, pri�com t�uto modi�k�aciu realizuje mno�zina genetick�ych oper�atorov
(reprodukcia, kr���zenie, mut�acia). Na ur�cenie, ktor�e jedince bud�u pou�zit�e v �dal�sej gener�acii sa
pou�z��va oper�ator selekcie, zv�yhod�nuj�uci jedince s v�a�c�sou silou (�tness). Fitness je po�c��tan�a
na z�aklade �u�celovej funkcie, zalo�zenej na vyhodnoten�� �uspe�snosti jednotliv�ych �clenov popul�acie.
Oby�cajne vyjadruje odch�y�lku medzi po�zadovan�ym a dosiahnut�ym v�ysledkom. �C��m viac sa bl���zi k
nule, t�ym je pr��slu�sn�y program �uspe�snej�s�� (lep�s��). Fitness mô�ze taktie�z zoh�lad�nova�t �dal�sie parame-
tre ako �cas, efekt��vnos�t, n�aro�cnos�t na v�ypo�ctov�e zdroje a podobne.

V�simnime si teraz najdôle�zitej�s�� rozdiel medzi GP a GA. Ako reprezenta�cn�a �strukt�ura sa
pri genetickom programovan�� pou�z��va strom, pri�com v�a�c�sina genetick�ych algoritmov pou�z��va na
reprezent�aciu jednotlivcov v popul�acii (bin�arne) re�tazce. Tieto re�tazce (chromoz�omy) s�u pas��vne
k�ody pre rie�senia dan�eho probl�emu. Pri genetickom programovan�� s�u v�sak adaptuj�uce sa �strukt�ury
(stromy) \akt��vne", preto�ze reprezentuj�u program, ktor�y mô�ze by�t vykonan�y vo svojej aktu�alnej

forme. D�l�zka re�tazcov pri genetick�ych algoritmoch b�yva obvykle pevn�a, av�sak ve�lkos�t stromu
sa pri GP men��. Ka�zd�y po�c��ta�cov�y program je vlastne kompoz��ciou funkci�� z ur�citej mno�ziny
funkci�� F a termin�alov z mno�ziny termin�alov T , ktor�e reprezentuj�u vstupy pre h�ladan�y program.
Ka�zd�a funkcia z F by mala by�t schopn�a akceptova�t ako argumenty �lubovo�ln�u hodnotu a d�atov�y
typ, ktor�y vracia in�a funkcia z tejto mno�ziny a �lubovo�ln�u hodnotu a d�atov�y typ ktor�ehoko�lvek
z termin�alov. Teda zvolen�e mno�ziny funkci�� a termin�alov by mali sp�l�na�t vlastnos�t uzavretosti,
aby �lubovo�ln�a kombin�acia funkci�� a termin�alov d�avala platn�y program. Funkcie (oper�acie) s�u
reprezentovan�e vn�utorn�ymi vrcholmi stromu a premenn�e alebo kon�stanty zase listami stromu.
Tak�yto syntaktick�y strom mo�zno interpretova�t ako program, ktor�y popisuje spr�avanie sa ur�cit�eho
objektu (napr. umel�eho mravca) vo svojom prostred�� alebo jednoducho ako nejak�u funkciu. T�ato
pr�aca sa zaober�a �speci�alnym pr��padom genetick�eho programovania, v ktorom syntaktick�e stromy
reprezentuj�u boolovsk�e funkcie.

Readov line�arny k�od

Ke�d�ze sa budeme zaobera�t funkciami reprezentovan�ymi pomocou syntaktick�ych stromov, potre-
bujeme zvoli�t ich po�c��ta�cov�u reprezent�aciu. Alternat��vu ku klasickej \pointerovej" reprezent�acii
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stromu v procedur�alnych jazykoch predstavuje Readov line�arny k�od, ktor�y umo�z�nuje vyjadri�t stro-
mov�e �strukt�ury pomocou re�tazcov. Readov k�od pozost�ava z postupnosti �c��slic, kore�sponduj�ucich so
stup�nom kore�na alebo stup�nom zn���zen�ym o jednotku pri ostatn�ych vrcholoch stromu. Form�alnej�sie:

code(T (v)) =0 q0 + code(T1(v1)) + code(T2(v2)) + :::+ code(Tn(vn))) (1)

kde v je kore�n stromu T , q = deg(v) je stupe�n vrchola v, vi s�u synovia vrcholu v a Ti pr��slu�sn�e pod-
stromy s kore�nmi vi. Preto�ze potrebujeme generova�t n�ahodn�e stromy a tie�z h�lada�t ich podstromy,
je dôle�zit�e si uvedomi�t, kedy postupnos�t kladn�ych �c��slic kore�sponduje s Readov�ym line�arnym
k�odom. T�ato kore�spodencia s�uvis�� s pojmom grafovej postupnosti. Postupnos�t kladn�ych �c��slic
� = (�1; �2; :::; �p) je grafov�a, ak platia nasleduj�uce podmienky:

jX

i=1

�i � j(j = 1; 2; : : : ; p� 1) (2)

pX

i=1

�i = p� 1 (3)

Na z�aklade t�ychto (ne)rovnost�� mo�zno vytvori�t jednoduch�y algoritmus na generovanie stromov a
testovanie, �ci je dan�a postupnos�t k�odom nejak�eho stromu. Syntaktick�e stromy mo�zno reprezen-
tova�t jednoduch�ym roz�s��ren��m Readovho line�arneho k�odu tak, �ze ku ka�zd�emu vrcholu prirad��me
funk�cn�y alebo termin�alny symbol. Podrobnej�sie inform�acie mo�zno n�ajs�t napr. v [1].

Symbolick�a regresia

Probl�em je dan�y nasledovne: m�ame funkciu de�novan�u regresnou tabu�lkou a �ulohou je n�ajs�t
syntaktick�y strom, ktor�y aproximuje dan�u funkciu, teda minimalizuje rozdiel vypo�c��tan�ych a
po�zadovan�ych hodnôt. Tak�yto pr��stup k regresii nazval John Koza symbolickou regresiou. Rie�senie
sa tu h�lad�a na ohrani�cenej mno�zine funkci��, ktor�ych funkcion�alny tvar je pevn�y, preto�ze s�u dan�e
element�arne funkcie z ktor�ych mô�ze by�t v�ysledn�a funkcia zlo�zen�a. V �dal�som sa budeme zaobera�t
boolovsk�ymi funkciami, ktor�e s�u zlo�zen�e z element�arnych funkci�� and, or, xor a not.

Majme regresn�u tabu�lku (tr�eningov�u mno�zinu) pozost�avaj�ucu z n dvoj��c:

A = f[xi; yi]ji = 1; 2; : : : ; ng (4)

kde xi reprezentuj�u vstupy a yi po�zadovan�e v�ystupy. Cie�lom symbolickej regresie je n�ajs�t tak�e
rie�senie, ktor�e minimalizuje nasledovn�u �u�celov�u funkciu:

E(t) =

nX

i=1

jt(xi)� yij (5)

kde t reprezentuje syntaktick�y strom pre pr��slu�sn�u funkciu. Rie�senie m�a potom tvar:

topt = argmin
t2T

E(t) (6)

Implement�acia

Z�akladn�ymi parametrami charakterizuj�ucimi beh genetick�eho programovania (algoritmu) s�u ve�lkos�t
popul�acie a maxim�alny po�cet gener�aci��, ktor�e vygeneruje. Je potrebn�e tie�z ur�ci�t krit�erium ukon�cenia
a spôsob ur�cenia v�ysledku. �Casto pou�z��vanou met�odou na ur�cenie v�ysledku genetick�eho pro-
gramovania je tzv. best-so-far individual, �co je najlep�sie rie�senie z��skan�e po�cas cel�eho behu pro-
gramu. Po�ciato�cn�a popul�acia je inicializovan�a vygenerovan��m n�ahodn�ych jedincov. Existuje vi-
acero mo�znost�� ako generova�t syntaktick�e stromy. Ur�ci�t pevn�u h�lbku a vygenerova�t kompletn�y
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strom danej h�lbky, n�ahodne voli�t vrcholy a rekurz��vne vygenerova�t nasledovn��kov, alebo kombi-
novan�a met�oda predch�adzaj�ucich s rôznym percentu�alnym zast�upen��m oboch. Pre jednoduchos�t
som pou�zil generovanie stromov nie pod�la h�lbky, ale pod�la po�ctu vrcholov.

Zauj��mavou vlastnos�tou genetick�eho programovania je variabilita v�ysledn�ych programov. �Casto
je n�aro�cn�e alebo neprirodzen�e pok�u�sa�t sa dopredu �speci�kova�t alebo obmedzova�t tvar a ve�lkos�t
eventu�alneho rie�senia. Navy�se sa mô�ze pri niektor�ych probl�emoch sta�t, �ze tak�eto obmedzenie
zabr�ani n�ajdeniu rie�senia. Pre efekt��vnu implement�aciu generovania syntaktick�ych stromov v�sak
potrebujeme pozna�t ich ve�lkos�t. Tak�ze dost�avame �dal�sie parametre pre algoritmus, konkr�etne
minim�alny a maxim�alny po�cet vrcholov stromu, pr��padne jeho h�lbku.

Na v�yber jedincov (rie�sen��) z popul�acie, ktor�y vstupuj�u do procesu reprodukcie sa pou�z��va
oper�ator selekcie. Tento je zalo�zen�y na ich hodnote sily (�tness). �C��m je �tness vy�s�sia, t�ym
v�a�c�sia je �sanca, �ze dan�e rie�senie bude pou�zit�e aj v �dal�sej gener�acii. Naj�castej�sie pou�z��vanou
met�odou selekcie je tzv. ruleta (pou�zit�a aj v tejto pr�aci). Ka�zd�y �clen popul�acie dostane �cas�t
ruletov�eho kolesa pod�la ve�lkosti �tness, tak�ze �c��m v�a�c�sia �tness, t�ym v�a�c�sia je pravdepodobnos�t
v�yberu, ale popritom ka�zd�y jedinec m�a �sancu by�t vybran�y. Pri ve�lk�ych popul�aci�ach je v�sak �casto
nutn�e uspokoji�t sa s jednoduch�s��mi - �casovo menej n�aro�cn�ymi met�odami. Jedna z nich sa naz�yva
overselection. Popul�acia sa rozdel�� na dve skupiny (�lubovo�lne alebo pod�la �tness) a v�yber sa potom
uskuto�c�nuje s rôznymi pravdepodobnos�tami z jednej alebo z druhej skupiny ruletov�ym algoritmom.
Koza pou�z��va v �standardnej formul�acii pravdepodobnos�t 80% na v�yber z prvej skupiny a 20% z
druhej skupiny. �Dal�sou met�odou je tzv. tournament selection, pri ktorej sa z popul�acie n�ahodne
vyberie n jedincov a z nich sa potom vyberie najlep�s�� pod�la �tness.

Kr���zenie je v genetickom programovan�� hlavn�ym oper�atorom pre rekombin�aciu star�ych na nov�e,
potencion�alne lep�sie rie�senia. Majme dvoch �clenov popul�acie A a B. V oboch n�ahodne vyberieme
kr���ziace body (vrcholy) nA a nB . Kr���zenie potom pozost�ava z v�ymeny podstromov za�c��naj�ucich v
nA a nB . Pri mut�acii najskôr vyberieme muta�cn�y bod (vrchol) a pr��slu�sn�y podstrom nahrad��me
n�ahodne vygenerovan�ym podstromom. Pri jeho gener�acii sa pon�uka viacero mo�znost��. Prvou
je vygenerova�t podstrom s rovnak�ym po�ctom vrcholov, druhou mo�znos�tou je vygenerova�t pod-
strom s rovnakou h�lbkou ako pôvodn�y podstrom alebo mo�zno vygenerova�t podstrom �lubovo�lnej
ve�lkosti s n�aslednou kontrolou, �ci v�ysledn�y strom sp�l�na obmedzenie ve�lkosti alebo h�lbky. Pri
v�ybere muta�cn�eho bodu je mo�zn�e ur�ci�t pravdepodobnosti, ktor�e charakterizuj�u jeho poz��ciu v
pôvodnom strome. Toto mô�ze by�t niekdy v�yhodn�e, preto�ze parameter pravdepodobnos�t mut�acie v
genetickom programovan�� len ur�cuje pravdepodobnos�t, �ci sa dan�y strom bude mutova�t alebo nie,
ale neovplyv�nuje samotn�y proces mut�acie ako pri genetickom algoritme pri mut�acii chromoz�omu.

Klasick�u �u�celov�u funkciu zo syntaktickej regresie roz�s��rime o pokutov�y �clen �, ktor�y bude
zv�yhod�nova�t rie�senia s men�s��m po�ctom vrcholov

E(t) =
nX

i=1

jt(xi)� yij+ �jtj (7)

Pseudok�od pre algoritmus pou�zit�y na implement�aciu genetick�eho programovania je na obr�azku 1.

P = random_population();

while( !stop_criterion() ) {

evaluate_population_with_fitness();

Q = {};

while( |Q| < |P| ) {

ch1 = Select( P );

ch2 = Select( P );

if( random < P_cross )

(ch1', ch2') = Crossover( ch1, ch2 );

if( random < P_mut )

ch1' = Mutation( ch1' );

if( random < P_mut )

ch2' = Mutation( ch2' );

else

(ch1', ch2') = (ch1, ch2);

Q = Q + {ch1', ch2'};

}

P = Q;

}

Figure 1: Pseudok�od pre genetick�e programovanie
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Testovanie a v�ysledky

Na otestovanie funk�cnosti algoritmu boli pou�zit�e boolovsk�e funkcie pre paritu a symetriu vs-
tupn�eho vektora. Obe tieto funkcie maj�u pre �styri vstupy optim�alne rie�senia ve�lkosti osem vr-
cholov, preto bolo obmedzenie ve�lkosti generovan�ych syntaktick�ych stromov nastaven�e na rozsah
5� 20, pri viacer�ych vstupoch na 5� 30 vrcholov. Na obr�azkoch 2 a 3 s�u zobrazen�e postupnosti
rie�sen�� vygenerovan�e genetick�ym programovan��m pre paritu resp. symetriu bin�arnych vektorov.
Pou�zit�e parametre algoritmu boli z��skan�e experiment�alne na z�aklade nieko�lk�ych pozorovan��. Pre
paritu: ve�lkos�t popul�acie Pop = 100, pravdepodobnos�t kr���zenia Pcross = 0:9, pravdepodob-
nos�t mut�acie Pmut = 0:5, pokutov�y �clen � = 0:01; pre symetriu: Pop = 500, Pcross = 0:9,
Pmut = 0:75, � = 0:01.
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Figure 2: Syntaktick�e stromy pre paritu bin�arnych vektorov d�l�zky n=4. Rie�senia boli z��skan�e
postupne v epoch�ach: 10,50,110,370,430 a 510
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Figure 3: Syntaktick�e stromy pre symetriu bin�arnych vektorov d�l�zky n=4. Rie�senia boli z��skan�e
postupne v epoch�ach: 170,260,490,500 a 640
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Na obr�azkoch 4 a 5 s�u grafy zobrazuj�uce \v�yvoj" najlep�sej resp. priemernej hodnoty �u�celovej
funkcie po�cas evol�ucie. Pokutov�y �clen � bol nastaven�y vzh�ladom na ve�lkos�t generovan�ych syn-
taktick�ych stromov tak, aby ovplyv�noval hodnoty �u�celovej funkcie len za desatinnou �ciarkou.
Celo�c��seln�a hodnota vyjadruje po�cet ch�yb pr��slu�snej aproxim�acie pod�la tr�enovacej mono�ziny. V
prvom pr��pade (obr�azok 4) bola pravdepodobnos�t kr���zenia mal�a: Pcross = 0:2, v druhom pr��pade
(obr�azok 5) ve�lk�a: Pcross = 0:7. Pravdepodobnos�t mut�acie bola v oboch pr��padoch rovnak�a:
Pmut = 0:9. Na prv�y poh�lad je vidie�t rozdiel v charaktere uveden�ych grafov. V prvom pr��pade
sa najlep�sia �u�celov�a hodnota \postupne zni�zuje", av�sak v druhom pr��pade odrazu klesne na in-
terval 0� 1 reprezentuj�uci spr�avne rie�senie. Priemern�a hodnota �u�celovej funkcie v prvom pr��pade
rovnomerne kles�a, pri�com v druhom pr��pade je jej priebeh chv���lu klesaj�uci, potom zase rast�uci.
Tento rozdiel by sa sn�a�d dal interpretova�t tak, �ze ke�d sa pou�z��va kr���zenie zriedkavo, postupne
sa zlep�suj�u rie�senia obsiahnut�e v popul�acii. Av�sak ak sa kr���zenie pou�z��va �casto, v popul�acii sa
paralelne vytv�ara viacero rie�sen�� a nakoniec jedno z nich prev�a�zi.
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Figure 4: Priebeh �u�celovej funkcie po�cas evol�ucie. Pcross = 0:2; Pmut = 0:9
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Figure 5: Priebeh �u�celovej funkcie po�cas evol�ucie. Pcross = 0:7; Pmut = 0:9

V �dal�s��ch �castiach kapitoly sa pok�usime podrobnej�sie presk�uma�t vplyv jednotliv�ych parametrov
algoritmu na jeho celkov�u funk�cnos�t a efekt��vnos�t. Pou�z��va sa funkcia parity pre n = 4. Najskôr sa
pok�usime zisti�t, �co spôsob�� zmena ve�lkosti popul�acie. Grafy na obr�azku 6 zobrazuj�u z�avislos�t po�ctu
iter�aci�� algoritmu potrebn�ych na dosiahnutie optim�alneho rie�senia vzh�ladom na ve�lkos�t popul�acie.
Zobrazen�e hodnoty boli z��skan�e ako priemer zo 100 nez�avisl�ych pokusov, pri�com algoritmus bol
ukon�cen�y ak na�siel optim�alne rie�senie (vzh�ladom na ve�lkos�t syntaktick�eho stromu), alebo ak sa za
posledn�ych 500 iter�aci�� nezlep�silo glob�alne rie�senie. Uveden�y spôsob \�statistiky" bol aplikovan�y aj
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Figure 6: Po�cet epoch potrebn�ych na dosiahnutie optim�alneho rie�senia v z�avislosti od ve�lkosti
popul�acie pre obe verzie algoritmu. Funkcia: parita pre n = 4; Parametre algoritmu: Pcross =
0:8; Pmut = 0:5; � = 0:01

pri pokusoch v �dal�s��ch �castiach tejto pr�ace. Pou�zit�e boli dve verzie algoritmu. Prv�a implement�acia
(pseudok�od na obr�azku 1) aplikuje oper�ator mut�acie len na potomkov z��skan�ych kr���zen��m a t��to
s�u n�asledne zaraden�� do novej popul�acie. Druh�a verzia je roz�s��ren��m pôvodnej o mut�aciu v�setk�ych
nov�ych �clenov popul�acie, teda aj t�ych ktor�� boli pôvodne len kop��rovan��. Tabu�lka na obr�azku 7 a
tie�z charakter uveden�ych grafov ukazuj�u, �ze tak�eto roz�s��renie algoritmu nie je na �skodu, dokonca
mu mô�ze pomôc�t. Je zrejm�e, �ze pri pôvodnej verzii algoritmu sa so zni�zovan��m pravdepodobnosti
kr���zenia zn���zi aj efekt��vnos�t, preto�ze sa nepriamo zn���zilo aj percento jedincov, ktor�e sa mutuj�u.
Pri roz�s��renej verzii u�z tento rozdiel nie je a ako vidie�t z nameran�ych hodnôt, dokonca algoritmus
bez kr���zenia dosiahol slu�sn�e v�ysledky.

Vr�a�tme sa v�sak k pôvodn�emu z�ameru, a to zisti�t vplyv ve�lkosti popul�acie na efekt��vnos�t symbol-
ickej regresie. Z grafov je zrejm�e, �ze zvy�sovan��m ve�lkosti popul�acie sa efektivita algoritmu zvy�suje
(�co samozrejme nie je prekvapiv�e zistenie), pre dan�u funkciu (parita s n = 4) od 100-�clennej
popul�acie potrebuje algoritmus v priemere 100 iter�aci��. Pravdepodobnos�t n�ajdenia optim�alneho
rie�senia bola v oboch pr��padoch 100%-n�a pre popul�aciu v�a�c�siu ako 40 �clenov a pravdepodobnos�t
n�ajdenia �lubovo�ln�eho rie�senia bola 100%-n�a u�z od 20 �clennej popul�acie.

pôvodn�a verzia roz�s��ren�a verzia

ve�lkos�t popul�acie 200 100 50 200 100 50

Pcross = 1; Pmut = 0:5 61 124 250 54 121 259
Pcross = 0:7; Pmut = 0:5 86 171 350 53 128 258
Pcross = 0:5; Pmut = 0:5 119 287 492 75 135 243
Pcross = 0; Pmut = 1 64 185 237

Figure 7: Porovnanie efekt��vnosti dvoch verzi�� algoritmu. Prv�a pou�z��va mut�aciu len na potomkov
z��skan�ych kr���zen��m, pri�com druh�a verzia mutuje v�setk�ych jedincov, ktor�� bud�u zaraden�� do novej
popul�acie. Hodnoty vyjadruj�u priemern�y po�cet itrer�aci�� (zo 100 pokusov) potrebn�ych na dosiah-
nutie optim�alneho rie�senia.

�Dalej sa zameriame na v�yznam kr���zenia pri symbolickej regresii. Pok�usime sa zisti�t, �ci je kr���zenie
naozaj dôle�zit�e alebo vysta�c��me len s mut�aciou. Nastaven��m pravdepodobnosti kr���zenia na nulu
(Pcross = 0) v roz�s��renej verzii algoritmu, dost�avame algoritmus pou�z��vaj�uci len mut�aciu. Prv�e
v�ysledky boli prezentovan�e u�z v tabu�lke 7, kde je vidie�t, �ze pri pou�zit�� roz�s��renej verzie algo-
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ritmu dost�avame aj napriek zni�zuj�ucej sa pravdepodobnosti kr���zenia porovnate�ln�e v�ysledky. Na
obr�azku 8 je graf zobrazuj�uci z�avislos�t po�ctu potrebn�ych iter�aci�� na dosiahnutie optim�alneho
rie�senia vzh�ladom na pravdepodobnos�t kr���zenia a graf zobrazuj�uci pravdepodobnos�t n�ajdenia op-
tim�alneho rie�senia vzh�ladom na pravdepodobnos�t kr���zenia. Bola pou�zit�a popul�acia ve�lkosti 100
a pravdepodobnos�t mut�acie 50%. Z grafov vidie�t, �ze kr���zenie v na�som pr��pade nielen�ze zvy�suje
efektivitu pri h�ladan�� optim�alneho rie�senia, ale tie�z v�yrazne ovplyv�nuje spo�lahlivos�t algoritmu z
poh�ladu h�ladania optim�alneho rie�senia. U�zito�cnou inform�aciou, ktor�a sa d�a z grafov vy�c��ta�t je
hodnota \optim�alnej" pravdepodobnosti kr���zenia (asi 60� 80%).
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Figure 8: Z�avislos�t po�ctu potrebn�ych iter�aci�� algoritmu na dosiahnutie optim�alneho rie�senia
vzh�ladom na pravdepodobnos�t kr���zenia. Funkcia: parita pre n = 4; Parametre algoritmu:
Pop = 100; Pmut = 0:5; � = 0:05

�Dalej som sa sna�zil zisti�t, ako ovplyv�nuje funk�cnos�t a efektivitu algoritmu pravdepodobnos�t
mut�acie. Graf na obr�azku 9 zobrazuje po�cet iter�aci�� potrebn�ych na dosiahnutie optim�alneho
rie�senia pri zmene pravdepodobnosti mut�acie od 0 � 100%. Testovacia funkcia bola parita pre
�styri vstupy a parametre algoritmu nasledovn�e: Pop = 50; Pcross = 0:8. Pravdepodobnos�t
�uspe�snosti n�ajdenia optim�alneho rie�senia bola pri v�setk�ych hodnot�ach pravdepodobnosti mut�acie
nad 95%, tak�ze algoritmus fungoval \dos�t dobre". Napriek môjmu o�cak�avaniu, graf neobsahuje
�ziaden v�yrazn�y extr�em, tak�ze sa ned�a jednozna�cne poveda�t, ak�a pravdepodobnos�t mut�acie je na-
jvhodnej�sia, preto som uskuto�cnil �dal�s�� pokus. Tentoraz som pou�zil funkcu parity pre 5 vstupov s
nasledovn�ymi parametrami algoritmu: Pop = 100; Pcross = 0:7. V�ysledky s�u v grafoch na obr�azku
10. Ako vidie�t z grafov, pri t�ychto parametroch mal algoritmus v�a�c�sie probl�emy h�lada�t optim�alne
rie�senie, ale zase je tu lep�sie vidie�t, �co spôsob�� zmena pravdepodobnosti mut�acie. Najrozumnej�sie
zrejme bud�u hodnoty okolo 50%.

Pre boolovsk�e funkcie s viac ako �stvorma vstupmi s�u potrebn�e 300 a viac �clenn�e popul�acie, tak�ze
testovan�y algoritmus je �casovo pr��li�s n�aro�cn�y. Preto som sa pok�usil implementova�t do genetick�eho
programovania jednoduch�y elitizmus (do �dal�sej gener�acie sa dostane x k�opi�� najlep�sieho jedinca z
aktu�alnej popul�acie) s n�adejou, �ze takto upraven�y algoritmus dok�a�ze v rozumnej�som �case h�lada�t
uspokojiv�e rie�senia. Z��skan�e v�ysledky s�u uveden�e v tabu�lk�ach 11, 12 a 13.
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Figure 9: Po�cet iter�aci�� potrebn�ych na dosiahnutie optim�alneho rie�senia v z�avislosti na pravde-
podobnosti mut�acie. Funkcia: parita pre n = 4; Parametre algoritmu: Pop = 50; Pcross = 0:8; � =
0:01
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Figure 10: Pravdepodobnos�t n�ajdenia optim�alneho rie�senia a po�cet iter�aci�� potrebn�ych na dosiah-
nutie optim�alneho rie�senia v z�avislosti na pravdepodobnosti mut�acie. Funkcia: parita pre n = 5;
Parametre algoritmu: Pop = 100; Pcross = 0:7; � = 0:05
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po�cet vstupov ve�lkos�t rie�senia popul�acia elitizmus po�cet epoch
5 � 12 200 20 105 220 110 70 85
6 � 20 300 20 176 113 15 502 422
7 � 25 400 20 67 214 82 141 77

Figure 11: Po�cet epoch potrebn�ych na dosiahnutie \rozumn�eho" rie�senia pre fuknciu parity s
rôznym po�ctom vstupov. Parametre: Pcross = 0:7; Pmut = 0:8. Uveden�e hodnoty s�u v�ysledkom
samostatn�ych pokusov (nie s�u to priemern�e hodnoty)

elitizmus 0 2 4 6 8 10
po�cet epoch 459 402 309 422 401 392
pravdepodobnos�t �uspe�snosti 52 79 80 81 82 84

Figure 12: Parita pre n = 5; Pop = 100; Pcross = 0:7; Pmut = 0:8 Po�cet epoch a pravdepodob-
nos�t dosiahnutia rie�senia ve�lkosti najviac 12 vrcholov. Uveden�e hodnoty s�u priemerom zo 100
nez�avisl�ych pokusov

elitizmus 0 2 4 6 8 10
po�cet epoch 98 58 54 49 48 59

Figure 13: Parita pre n = 5; Pop = 200; Pcross = 0:7; Pmut = 0:8 Po�cet epoch na dosiahnutie
�lubovo�ln�eho rie�senia. Uveden�e hodnoty s�u priemerom zo 100 nez�avisl�ych pokusov
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