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Genetické programovanie

Genetické programovanie je metoda na rieSenie problémov, nezdvisla na obore, pri ktorej sa
vyvijaji pocitacové programy na rieSenie alebo Ciastoc¢né rieSenie problémov. Je zalozend na
Darwinovskom principe evolicie a je vlastne modifikiciou genetického algoritmu, ktori navrhol
John Koza.

Genetické programovanie (GP) a genetické algoritmy (GA) maji preto vela spoloénych &ft.
Oba pristupy udrziavaji mnozinu nezavislych rieSeni, ktoré sui reprezentované ako jedince v
populécii. Oba bezia v cykle, v ktorom vytvaraji nové generacie kopirovanim alebo modifikiciou
povodnych ¢lenov populdcie, pricom tiuto modifikiciu realizuje mnozina genetickych operatorov
(reprodukcia, krizenie, mutécia). Na urcenie, ktoré jedince budd pouzité v dalsej generdcii sa
pouziva operator selekcie, zvyhodnujuci jedince s véacsou silou (fitness). Fitness je pocitand
na zadklade ucelovej funkcie, zalozenej na vyhodnoteni uspesnosti jednotlivych ¢lenov populécie.
Obycajne vyjadruje odchylku medzi pozadovanym a dosiahnutym vysledkom. Cim viac sa blizi k
nule, tym je prislusny program uspesner1 (lepsi). Fitness moze taktiez zohladiiovat dalsie parame-
tre ako ¢as, efektivnost, ndro¢nost na vypoétové zdroje a podobne.

Vsimnime si teraz najdolezitejsi rozdiel medzi GP a GA. Ako reprezentac¢nd Struktira sa
pri genetickom programovani pouziva strom, pricom vécsina genetickych algoritmov pouziva na
reprezentaciu jednotlivcov v populdcii (bindrne) retazce. Tieto refazce (chromozémy) si pasivne
kédy pre rieSenia daného problému. Pri genetickom programovani si vSak adaptujice sa struktiry
(stromy) “aktivne”, pretoze reprezentuji program, ktory moze byt vykonany vo svojej aktudlnej
forme. Dizka refazcov pri genetickych algoritmoch byva obvykle pevna, avsak velkost stromu
sa pri GP meni. Kazdy pocitacovy program je vlastne kompoziciou funkcii z _urcitej mnoziny
funkcii F a termindlov z mnoziny termindlov 7, ktoré reprezentujui vstupy pre hiadany program.
Kazd4 funkcia z F by mala byt schopnd akceptovat ako argumenty Iubovolnd hodnotu a détovy
typ, ktory vracia ind funkcia z tejto mnoziny a Iubovolni hodnotu a détovy typ ktoréhokolvek
z terminalov. Teda zvolené mnoziny funkcii a terminalov by mali spfﬁaf vlastnost uzavretosti,
aby lubovolna kombindcia funkeii a termindlov davala platny program. Funkcie (operacie) sd
reprezentované vnutornymi vrcholmi stromu a premenné alebo konsStanty zase listami stromu.
Takyto syntakticky strom mozno interpretovat ako program, ktory popisuje spravanie sa uréitého
objektu (napr. umelého mravca) vo svojom prostredi alebo jednoducho ako nejaki funkciu. Tato
praca sa zaoberd $pecidlnym pripadom genetického programovania, v ktorom syntaktické stromy
reprezentuji boolovské funkcie.

Readov linearny koéd

Kedze sa budeme zaoberat funkciami reprezentovanymi pomocou syntaktickych stromov, potre-
bujeme zvolit ich poéitacovi reprezenticiu. Alternativu ku klasickej “pointerovej” reprezentécii



stromu v procedurdlnych jazykoch predstavuje Readov linedrny kéd, ktory umoziiuje vyjadrit stro-
mové §truktiry pomocou retazcov. Readov kéd pozostéva z postupnosti éislic, korespondujicich so
stupnom korena alebo stupniom znizenym o jednotku pri ostatnych vrcholoch stromu. Formdalnejsie:

code(T (v)) =" ¢' + code(Ty(v1)) + code(T>(vs)) + ... + code(Ty(vy))) (1)

kde v je koren stromu T, ¢ = deg(v) je stupeii vrchola v, v; st synovia vrcholu v a T; prislusné pod-
stromy s korefimi v;. Pretoze potrebujeme generovat ndhodné stromy a tiez hladat ich podstromy,
je dolezité si uvedomit, kedy postupnost kladnych éislic koresponduje s Readovym linedrnym
kédom. Této kore§podencia suvisi s pojmom grafovej postupnosti. Postupnost kladnych éislic
a = (a1, as,...,ap) je grafovd, ak platia nasledujice podmienky:

J
dai>j(i=12,...,p—1) (2)
=1

Zai:p—l (3)

Na zéklade tychto (ne)rovnosti mozno vytvorit jednoduchy algoritmus na generovanie stromov a
testovanie, ¢ je dand postupnost kédom nejakého stromu. Syntaktické stromy mozno reprezen-
tovat jednoduchym rozsirenim Readovho linedrneho kédu tak, ze ku kazdému vrcholu priradime
funkény alebo termindlny symbol. Podrobnejsie informdcie mozno néjst napr. v [1].

Symbolicka regresia

Problém je dany nasledovne: mame funkciu definovani regresnou tabulkou a tlohou je ndjst
syntakticky strom, ktory aproximuje danu funkciu, teda minimalizuje rozdiel vypocitanych a
pozadovanych hodno6t. Takyto pristup k regresii nazval John Koza symbolickou regresiou. Riesenie
sa tu hlad4 na ohrani¢enej mnozine funkcii, ktorych funkcionalny tvar je pevny, pretoze st dané
elementérne funkcie z ktorych moze byt vyslednd funkcia zlozena. V dalsom sa budeme zaoberat
boolovskymi funkciami, ktoré su zlozené z elementarnych funkcii and, or, zor a not.

Majme regresni tabulku (tréningovi mnozinu) pozostavajicu z n dvojic:

A:{[xi;yiHi:l)Q:--')n} (4)
kde z; reprezentuji vstupy a y; pozadované vystupy. Cielom symbolickej regresie je néjst také
riesenie, ktoré minimalizuje nasledovnu ucelovu funkciu:

B(t) = 3 [t() — 5

kde t reprezentuje syntakticky strom pre prislusni funkciu. RieSenie ma potom tvar:

topt = argmin B(t) (6)

Implementacia

Z3kladnymi parametrami charakterizujicimi beh genetického programovania (algoritmu) si velkost
populécie a maximalny pocet generdcii, ktoré vygeneruje. Je potrebné tiez uréit kritérium ukonéenia
a sposob urcenia vysledku. Casto pouzivanou metédou na uréenie vysledku genetického pro-
gramovania je tzv. best-so-far individual, ¢o je najlepsie rieSenie ziskané pocas celého behu pro-
gramu. Pociatocnd populacia je inicializovand vygenerovanim nadhodnych jedincov. Existuje vi-
acero moznosti ako generovat syntaktické stromy. Urcif pevnd hibku a vygenerovat kompletny



strom danej hfbky, nihodne volit vrcholy a rekurzivne vygenerovat nasledovnikov, alebo kombi-
novang metéda predchddzajicich s réznym percentudlnym zastipenim oboch. Pre jednoduchost
som pouzil generovanie stromov nie podla hfbky, ale podla poétu vrcholov.

Zaujimavou vlastnostou genetického programovania je variabilita vyslednych programov. Casto
je naroéné alebo neprirodzené pokusat sa dopredu specifikovat alebo obmedzovaf tvar a velkost
eventudlneho riegenia. Navyse sa moze pri niektorych problémoch stat, ze takéto obmedzenie
zabrani nijdeniu rieSenia. Pre efektivnu implementdciu generovania syntaktickych stromov vsak
potrebujeme poznat ich velkost. Takze dostdvame dalsie parametre pre algoritmus, konkrétne
minimalny a maximalny pocet vrcholov stromu, pripadne jeho hibku.

Na vyber jedincov (rieseni) z populdcie, ktory vstupuju do procesu reprodukcie sa pouziva
operétor selekcie. Tento je zalozeny na ich hodnote sily (fitness). Cim je fitness vyssia, tym
vicsia je Sanca, 7e dané riefenie bude pouzité aj v daldej generacii. Najcastejsie pouzivanou
metédou selekcie je tzv. ruleta (pouzitd aj v tejto praci). Kazdy ¢len populdcie dostane cast
ruletového kolesa podla velkosti fitness, takze ¢im vicsia fitness, tym vicsia je pravdepodobnost
vyberu, ale popritom kazdy jedinec ma Sancu byt vybrany. Pri velkych populdcidch je vSak casto
nutné uspokojit sa s jednoduchsimi - ¢asovo menej naroénymi metédami. Jedna z nich sa nazyva
overselection. Populdcia sa rozdeli na dve skupiny (Iubovoine alebo podia fitness) a vyber sa potom
uskutoéiiuje s roznymi pravdepodobnostami z jednej alebo z druhej skupiny ruletovym algoritmom.
Koza pouziva v standardnej formulécii pravdepodobnost 80% na vyber z prvej skupiny a 20% z
druhej skupiny. Dalsou metédou je tzv. tournament selection, pri ktorej sa z populdcie ndhodne
vyberie n jedincov a z nich sa potom vyberie najlepsi podla fitness.

Krizenie je v genetickom programovani hlavnym operatorom pre rekombinaciu starych na nové,
potenciondlne lepsie rieSenia. Majme dvoch ¢lenov populédcie A a B. V oboch ndhodne vyberieme
kriziace body (vrcholy) na a npg. KriZenie potom pozostava z vymeny podstromov zacinajicich v
n4 a npg. Pri muticii najskor vyberieme mutaény bod (vrchol) a prislusny podstrom nahradime
nahodne vygenerovanym podstromom. Pri jeho generacii sa pontka viacero moznosti. Prvou
je vygenerovat podstrom s rovnakym poctom vrcholov, druhou moznostou je vygenerovat pod-
strom s rovnakou hibkou ako povodny podstrom alebo mozno vygenerovat podstrom lubovolneJ
velkosti s néslednou kontrolou, ¢ vysledny strom spliia obmedzenie velkosti alebo hlbky. Pri
vybere mutaé¢ného bodu je mozné uréit pravdepodobnosti, ktoré charakterizuji jeho poziciu v
povodnom strome. Toto moze byt niekdy vyhodné, pretoze parameter pravdepodobnost mutdcie v
genetickom programovani len uréuje pravdepodobnost, ¢ sa dany strom bude mutovat alebo nie,
ale neovplyviiuje samotny proces mutdcie ako pri genetickom algoritme pri mutécii chromozdému.

Klasicku ucelovu funkciu zo syntaktickej regresie roz§irime o pokutovy ¢len a, ktory bude
zvyhodiiovat riesenia s mensim poctom vrcholov

n
= Z [t(zi) — yil + alt] (7)
i=1
Pseudokéd pre algoritmus pouzity na implementaciu genetického programovania je na obrazku 1.

P = random_population();
while( !stop_criterion() ) {
evaluate_population_with_fitness();
Q=
while( QI < IPl ) {
chi = Select( P );
ch2 = Select( P );
if ( random < P_cross )
(ch1’, ch2’) = Crossover( chi, ch2 );
if ( random < P_mut )
chi’ = Mutation( chi’ );
if ( random < P_mut )
ch2’ = Mutation( ch2’ );
else
(ch1’, ch2’) = (chi, ch2);
Q =Q + {cht’, ch2’};
}
P=0Q;
}

Figure 1: Pseudokdd pre genetické programovanie



Testovanie a vysledky

Na otestovanie funkénosti algoritmu boli pouzité boolovské funkcie pre paritu a symetriu vs-
tupného vektora. Obe tieto funkcie maji pre Styri vstupy optiméalne riesenia velkosti osem vr-
cholov, preto bolo obmedzenie velkosti generovanych syntaktickych stromov nastavené na rozsah
5 — 20, pri viacerych vstupoch na 5 — 30 vrcholov. Na obrazkoch 2 a 3 st zobrazené postupnosti
rieSeni vygenerované genetickym programovanim pre paritu resp. symetriu bindrnych vektorov.
Pouzité parametre algoritmu boli ziskané experimentalne na zaklade niekolkych pozorovani. Pre
paritu: velkost populdcie Pop = 100, pravdepodobnost krizenia Pcross = 0.9, pravdepodob-
nost mutdcie Pmut = 0.5, pokutovy ¢len o = 0.01; pre symetriu: Pop = 500, Pcross = 0.9,

Pmut = 0.75, a = 0.01.
(ret) (o) () (ror)
(ret) (o) (o) (o) Gor)  (or)  (oor)
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Figure 2: Syntaktické stromy pre paritu binarnych vektorov deky n=4. Riesenia boli ziskané
postupne v epochach: 10,50,110,370,430 a 510
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Figure 3: Syntaktické stromy pre symetriu binarnych vektorov dfzky n=4. Riesenia boli ziskané
postupne v epochéach: 170,260,490,500 a 640



Na obrazkoch 4 a 5 su grafy zobrazujice “vyvoj” najlepsej resp. priemernej hodnoty tcelovej
funkcie pocas evolicie. Pokutovy ¢len a bol nastaveny vzhladom na velkost generovanych syn-
taktickych stromov tak, aby ovplyviioval hodnoty ucelovej funkcie len za desatinnou ¢iarkou.
Celociselna hodnota vyjadruje pocet chyb prislusnej aproximécie podla trénovacej monoziny. V
prvom pripade (obra',zok 4) bola pravdepodobnost krizenia mald: P..,ss = 0.2, v druhom pripade
(obrdzok 5) velkd: P...ss = 0.7. Pravdepodobnost mutécie bola v oboch prlpadoch rovnaka:
Prut = 0.9. Na prvy pohlad je vidiet rozdiel v charaktere uvedenych grafov. V prvom pripade
sa najlepgia ucelovd hodnota “postupne znizuje”, av§ak v druhom pripade odrazu klesne na in-
terval 0 — 1 reprezentujici spravne riesenie. Priemernd hodnota ucelovej funkcie v prvom pripade
rovnomerne klesa, pricom v druhom prlpade Je jej priebeh chvilu klesajici, potom zase rastici.
Tento rozdiel by sa sndd dal interpretovat tak, ze ked sa pouziva krizenie zriedkavo, postupne

sa zlep8uju rieSenia obsiahnuté v populdcii. Avsak ak sa kriZzenie pouziva Casto, v populdcii sa
paralelne vytvara viacero rieSeni a nakoniec jedno z nich prevazi.

9 8
g
= 8 |- 4 (4] 6 |- 4
: 3
c >
2 =
3] S
3 g
© 24 L i
g7r 1% 4
E o
3 Q
o 5
(3] o
j=2) —
IS 3
% 6 1 m2F B
5 . . . 0 . . .
0 10 20 30 40 0 10 20 30 40
Epoch Epoch

Figure 4: Priebeh tcelovej funkcie pocas evolicie. P.ppss = 0.2, Pyt = 0.9
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Figure 5: Priebeh tcelovej funkcie pocas evolicie. P.ppss = 0.7, Pryur = 0.9

V dalsich ¢astiach kapitoly sa pokiisime podrobnejsie preskimaf vplyv jednotlivych parametrov
algoritmu na, jeho celkovi funkénost a efektivnost. Pouziva sa funkcia parity pre n = 4. Najskor sa
pokisime zistit, ¢o spdsobi zmena velkosti populdcie. Grafy na obrézku 6 zobrazuju zivislost poctu
iteracif algoritmu potrebnych na dosiahnutie optimélneho riesenia vzhladom na velkost populdcie.
Zobrazené hodnoty boli ziskané ako priemer zo 100 nezdvislych pokusov, pricom algoritmus bol
ukonceny ak nagiel optimalne rieSenie (Vzhiadom na velkost syntaktického stromu), alebo ak sa za
poslednych 500 iteracii nezlepsilo globdalne riesenie. Uvedeny sposob “Statistiky” bol aplikovany aj
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Figure 6: Pocet epoch potrebnych na dosiahnutie optimalneho riesenia v zivislosti od velkosti
populécie pre obe verzie algoritmu. Funkcia: parita pre n = 4; Parametre algoritmu: P..,55 =
0.8, Pyt = 0.5, = 0.01

pri pokusoch v dalsich ¢astiach tejto prace. Pouzité boli dve verzie algoritmu. Prva implementécia
(pseudokdd na obrazku 1) aplikuje operdtor mutécie len na potomkov ziskanych krizenim a tito
su nasledne zaradeni do novej populdcie. Druhd verzia je rozsirenim pdvodnej o mutaciu vsetkych
novych ¢lenov populécie, teda aj tych ktorf boli povodne len kopirovani. Tabulka na obrézku 7 a
tiez charakter uvedenych grafov ukazuji, ze takéto rozsirenie algoritmu nie je na skodu, dokonca
mu moze pomdct. Je zrejmé, Ze pri povodnej verzii algoritmu sa so znizovanim pravdepodobnosti
krizenia znizi aj efektivnost, pretoze sa nepriamo znizilo aj percento jedincov, ktoré sa mutuju.
Pri rozsirenej verzii uz tento rozdiel nie je a ako vidiet z nameranych hodnét, dokonca algoritmus
bez krizenia dosiahol slusné vysledky.

Vratme sa viak k pévodnému zdmeru, a to zistit vplyv velkosti populdcie na efektivnost symbol-
ickej regresie. Z grafov je zrejmé, ze zvySovanim velkosti populdcie sa efektivita algoritmu zvysuje
(¢o samozrejme nie je prekvapivé zistenie), pre dand funkciu (parita s n = 4) od 100-¢lennej
populécie potrebuje algoritmus v priemere 100 iterdcii. Pravdepodobnost nijdenia optimélneho
riesenia bola v oboch pripadoch 100%-n4 pre populdciu vacsiu ako 40 ¢lenov a pravdepodobnost
néjdenia lubovolného riesenia bola 100%-n4 uz od 20 ¢lennej populdcie.

povodnd verzia | rozsirend verzia
velkost populdcie 200 | 100 | 50 | 200 | 100 | 50
Preross = 1, Pyt = 0.5 | 61 | 124 [ 250 | 54 | 121 | 259
P.ross = 0.7, Pyt = 0.5 | 86 | 171 | 350 | 53 | 128 | 258
Prross = 0.5, Py = 0.5 | 119 | 287 | 492 | 75 | 135 | 243
Prross = 0, Pryut = 1 64 | 185 | 237

Figure 7: Porovnanie efektivnosti dvoch verzi{ algoritmu. Prvéd pouziva mutéciu len na potomkov
ziskanych krizenim, pricom druhd verzia mutuje vSetkych jedincov, ktori budi zaradeni do novej
populédcie. Hodnoty vyjadrujd priemerny pocet itreracii (zo 100 pokusov) potrebnych na dosiah-
nutie optimdalneho rieenia.

Dalej sa zameriame na vyznam krizenia pri symbolickej regresii. Pokiisime sa zistif, ¢i je krizenie
naozaj dolezité alebo vystacime len s mutaciou. Nastavenim pravdepodobnosti krizenia na nulu
(P.ross = 0) v rozsirenej verzii algoritmu, dostdvame algoritmus pouzivajici len mutdciu. Prvé
vysledky boli prezentované uz v tabulke 7, kde je vidiet, 7e pri pouziti rozsirenej verzie algo-



ritmu dostdvame aj napriek znizujicej sa pravdepodobnosti krizenia porovnatelné vysledky. Na
obrazku 8 je graf zobrazujtci zavislost poétu potrebnych itercii na dosiahnutie optimélneho
riesenia vzhladom na pravdepodobnost krizenia a graf zobrazujiici pravdepodobnost najdenia op-
timalneho riesenia vzhladom na pravdepodobnost krizenia. Bola pouzitd populdcia velkosti 100
a pravdepodobnost mutacie 50%. Z grafov vidiet, Ze krizenie v naSom pripade nielenze zvysuje
efektivitu pri hladani optimélneho riesenia, ale tiez vyrazne ovplyviiuje spolahlivost algoritmu z
pohladu hiadania optimalneho riesenia. Uzitocnou informéaciou, ktord sa da z grafov vyéitat je
hodnota “optimdlnej” pravdepodobnosti krizenia (asi 60 — 80%).
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Figure 8: Z4vislost po¢tu potrebnych iterdcii algoritmu na dosiahnutie optimalneho rieSenia
vzhladom na pravdepodobnost krizenia. Funkcia: parita pre n = 4; Parametre algoritmu:
Pop =100, P, = 0.5, = 0.05

Dalej som sa snazil zistif, ako ovplyviuje funkcénost a efektivitu algoritmu pravdepodobnost
mutacie. Graf na obrazku 9 zobrazuje pocet iteracii potrebnych na dosiahnutie optimélneho
riesenia pri zmene pravdepodobnosti mutécie od 0 — 100%. Testovacia funkcia bola parita pre
§tyri vstupy a parametre algoritmu nasledovné: Pop = 50, P..0ss = 0.8. Pravdepodobnost
uspesnosti ndjdenia optimdalneho rieSenia bola pri vSetkych hodnotdch pravdepodobnosti mutacie
nad 95%, takze algoritmus fungoval “dost dobre”. Napriek méjmu oéakavaniu, graf neobsahuje
ziaden vyrazny extrém, takze sa ned4 jednoznaéne povedat, akd pravdepodobnost mutécie je na-
jvhodnejsia, preto som uskutocnil dalsi pokus. Tentoraz som pouzil funkcu parity pre 5 vstupov s
nasledovnymi parametrami algoritmu: Pop = 100, P,,,ss = 0.7. Vysledky su v grafoch na obrazku
10. Ako vidiet z grafov, pri tychto parametroch mal algoritmus vécsie problémy hladat optimélne
riesenie, ale zase je tu lepsie vidiet, ¢o spésobi zmena pravdepodobnosti mutacie. Najrozumnejsie
zrejme budi hodnoty okolo 50%.

Pre boolovské funkcie s viac ako §tvorma vstupmi si potrebné 300 a viac ¢lenné populécie, takze
testovany algoritmus je ¢asovo prili§ ndro¢ny. Preto som sa pokisil implementovat do genetického
programovania jednoduchy elitizmus (do dalsej generacie sa dostane x képii najlepsieho jedinca z
aktudlnej populdcie) s nddejou, ze takto upraveny algoritmus dokaze v rozumnejsom case hladat
uspokojivé riesenia. Ziskané vysledky st uvedené v tabulkdch 11, 12 a 13.
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Figure 9: Pocet iterdcii potrebnych na dosiahnutie optimélneho riesenia v zavislosti na pravde-
podobnosti mutdcie. Funkcia: parita pre n = 4; Parametre algoritmu: Pop = 50, P.pss = 0.8, =
0.01
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Figure 10: Pravdepodobnost néjdenia optimalneho riesenia a pocet iteracii potrebnych na dosiah-
nutie optimdlneho rieSenia v zavislosti na pravdepodobnosti mutécie. Funkcia: parita pre n = 5;
Parametre algoritmu: Pop = 100, P,.,ss = 0.7, = 0.05
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pocet vstupov | velkost riesenia | populécia | elitizmus pocet 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: Pocet epoch potrebnych na dosiahnutie “rozumného” rieSenia pre fuknciu parity s
roznym poctom vstupov. Parametre: P..,ss = 0.7, Pyt = 0.8. Uvedené hodnoty sd vysledkom
samostatnych pokusov (nie sui to priemerné hodnoty)

elitizmus 0 2 4 6 8 10
pocet epoch 459 | 402 | 309 | 422 | 401 | 392
pravdepodobnost tspegnosti | 52 79 | 80 | 81 82 | &4

Figure 12: Parita pre n = 5; Pop = 100, Peross = 0.7, Pt = 0.8 Potet epoch a pravdepodob-
nost dosiahnutia rieSenia velkosti najviac 12 vrcholov. Uvedené hodnoty si priemerom zo 100

nezavislych pokusov

elitizmus

0] 2

4

6 | 8

10

pocet epoch | 98 | 58

54

49 | 48

39

Figure 13: Parita pre n = 5; Pop = 200, Peyoss = 0.7, Pyt = 0.8 Pocet epoch na dosiahnutie
lubovolného riesenia. Uvedené hodnoty si priemerom zo 100 nezavislych pokusov



