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Case Study z Evoluénych Algoritmov

Téma 14. Genetické programovanie pre mravca hladajuceho cestu

Uvod

Americky informatik John Koza v roku 1992 navrhol modifikaciu genetického algoritmu, ktoru
nazval genetické programovanie. Na rozdiel od genetickych algoritmov, ktoré pracuju s
chromozdmami — znakovymi retazcami, genetické programovanie nahradzuje retazce funkciami.
Funkcia je reprezentovana stromom, kde vrcholy su napriklad aritmetické operacie a listy stromu
su nejake Ciselné hodnoty. Ale strom moze taktiez reprezentovat’ aj program, pricom vnutorné
vrcholy stromu budu funkcie programu, a listy budd argumenty funkcii. Programovaci jazyk LISP
je preto vhodny pre genetické programovanie, lebo je jeho Struktira vhodna na reprezentaciu
stromom.

Obrazok 1. Strom, ktory reprezentuje funkciu 3 * (5 + 12 ) alebo v LISPe zapisané: (* 3 (+ 5 12))

Idea, ktora viedla k navrhu genetického programovania, bola automatické generovanie
programov. Implementovana bola v LISPe. Populacia nahodne vygenerovanych programov by
geneticky evolvovala na zaklade principov Darvinovskej prirodnej selekcie a biologicky
motivovanych operacii. Tie operacie su reprodukcia, krizenie a mutacia. Genetické
programovanie pri kazdej generacii vykona evaluaciu fitnes funkcie, Darvinovsku selekciu a
genetické operacie. Kazdy program v populacii je ohodnoteny, aby sa mohlo urgit, kolko je ten
program uspesny v rieSeni problému. Programy su s pravdepodobnostou, ktora sa urci na
zaklade ich hodnoty fitnes funkcie, volené z populacie, pri€om je povolena aj “znovu-selekcia”
programu. Uspesnej$i program ma lep$iu $ancu zd&astnit sa v réznych genetickych operéaciach,
ale aj neuspesSny program ma tiez teoreticki 8ancu byt zvoleny.

Jedince, nahodne vygenerované v prvej generacii a potomkovia, vytvoreni kazdou genetickou
operaciou, su syntakticky korektné a vykonatelné programy. Po mnohych generaciach méze byt
vygenerovany program, ktory riesi alebo priblizne riesi dany problém.

Pri operacii mutacie, na zaklade fitnes, sa s ur€itou pravdepodobnostou zvoli z populacie
rodiCovsky program. Vyberie sa nahodny bod stromu zvoleného programu, podstrom v tom bode
sa zmaze a vytvori sa na tom mieste nahodny strom (podobny ako pri inicializacii). Tato
asexualna operacia sa zvyc€ajne vykonava s malou pravdepodobnostou, napriklad 1%.
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Obrazok 2. Operacia mutacie

V operacii krizenia, sa zvolia dva rodi¢ovské programy, ktoré s danou pravdepodobnostou
ziskame z populacie na zaklade fitnes hodnoty. Zvy€ajne su dvaja rodicia rozli€nych velkosti a
tvaru. Nahodne sa zvoli bod krizenia v prvom rodi€i a nahodne v druhom. Potom sa podstromy v
danych vrcholoch vymenia navzajom. Krizenie je ddlezita operacia a preto sa vykonava s dost
vysokou pravdepodobnostou, napriklad 85% az 90%.

Obrazok 3. Operacia krizenia



Operacia reprodukcie kopiruje jedinca s istou pravdepodobnostou ur€enou na zaklade hodnoty
fitnes funkcie do nasledovnej generacie.

Problém

Cielom tejto prace je vyskusat genetické programovanie na probléme hladania pravidiel pre
mravca, ktory sa pohybuje po toroidalnej mriezke. Ciefom mravca je zozbierat ¢o najviac potravy
za dany Cas, pricom potrava je rozosiata po nie celkom suvislej drahe a mravec vidi len poli¢ko
pred sebou. Ulohou je vyskusat generovanie pravidiel pre jednu drahu a pre viac drah sugasne.

Implementacia

Prostredie, v ktorom sa mravec pohybuje, je v mojej implementacii toroidalna mriezka velkosti
30x30. Zvolila som si poCet kuskov potravy 89 a polet medzier (miesta na drahe, kde nie je
potrava) 30, hoci program vytvoreny k tejto case study umozZziiuje vytvorit' si drahu s fubovolnym
po&tom potravy a medzier. Mravec nerozliSuje politka medzery od poli€¢ok mimo drahy. Mravec
sa mbze pohybovat dopredu, otodit sa vpravo a otocit' sa vlavo. Ak narazi na poli¢ko s potravou,
tak ju automaticky zozbiera. M6ze sa pozriet na pole pred nim a zistit, ¢i tam je alebo nie je
potrava a na zaklade toho sa rozhodnut.

W

Obrazok 4. Priklad drahy (Draha1)

Jedna z nahodnych drah je znazornena na Obrazku 4. Cervenym poli¢kom je reprezentovany
mravec. Na zaciatku hladania je vzdy na pozicii (1,1) otoeny doprava. Mravec je uréeny
poziciou v mriezke ( x, y) a smerom, ktorym je otoCeny (vpravo, dolu, vlavo, hore). Ruzova farba
oznacuje potravu a fialova medzery na drahe.

Pravidlo, t.j. program kazdého mravca, je strom, ktorého vnutorné vrcholy su funkcie a listy su
terminaly. Koren stromu musi byt funkcia.

Funkcie = ( IFSENSOR, PROGN )
Terminaly = ( TURNLEFT, TURNRIGHT, MOVE )

IFSENSOR je funkcia s dvoma argumentami. Ak poli¢ko pred mravcom obsahuje potravu, tak sa
vykona prvy argument, inak sa vykona druhy. Argument méze byt aj funkcia aj terminal. PROGN



je funkcia, ktora mé tri argumenty a ktoré sa vykonaju v poradi prvy, druhy, treti bez akychkolvek
podmienok.

Vyznam terminalov je zrejmy, TURNLEFT — mravec sa oto¢i dofava, TURNRIGHT — otoci sa
doprava, MOVE — mravec urobi jeden krok dopredu.

Pocet krokov mravca si mézeme zvolit ako hodnotu ‘Simulation time’, ako krok sa pocita
vykonanie kazdého z terminalov t.j. MOVE, TURNLEFT, TURNRIGHT.

V implementacii je tiez program reprezentovany stromom, objektom typu TTree.

TTree = cl ass
node: TTer UFun;
first,second,third: TTree;
end;
node — oznacuje typ vrcholu;
first, second, third — su podstromy;

Hlavna procedura programu na vygenerovanie pravidiel pre jednu drahu je procedura
genetického algoritmu:

procedure TEvol ution. GeneticAl g (var BestAnt:integer);
var t,candi datel, candi date2, d1, d2:i nt eger;
i :integer;
stop_criterion:bool ean;
newl, new?2: TTr ee;
pom TPopul ati on;
r:real;
begi n
t:=0;
stop_criterion: =fal se;
CGener at eFi r st Popul ati on(Popul ati on);
whi I e (t<nunber_of _epochs) and (not stop_criterion) do
begi n
t:=t+1;
InitializePopulation(Q;
Eval uat eFi t ness( Popul ation);
Eval uat eRel ati veFi t ness(Popul ati on);
Fi ndBest Ant (t, Popul ation);
whil e (Q size<Popul ation. size) do

begi n
newl: =ni | ;
new2: =ni | ;

candi dat el: =Roul et t eWheel ( Popul ati on);
candi dat e2: =Roul et t eWheel (Popul ati on);
r: =random
if (r < probability of reproduction) then
Reproducti on( Popul ation, candi datel, candi date2, newl,
new2, di, d2)
el se
begi n
Popul at i on. ant s[ candi dat el] . CopyTr ee( newl) ;
Popul at i on. ant s[ candi dat e2] . CopyTr ee( new2) ;
d1: =Popul ati on. ant Dept h[ candi dat el] ;
d2: =Popul ati on. ant Dept h[ candi dat e2] ;
end;
Q AddAnt (newl, d1);
Q AddAnt (new2, d2) ;
end;



pom =Popul ati on; 11
Popul ati on: =Q 11 Pop <--- Q
Dest r oyPopul ati on(pom; //
if CriteriaSatisfied(t,Population) then stop_criterion:=true;
end;
inc(t);
Eval uat eFi t ness( Popul ation);
Fi ndBest Ant (t, Popul ati on);
Best Ant: =t ;
end;

Geneticky algoritmus pre generovanie pravidiel mravca pre viac drah su¢asne je podobny
predchadzajucemu algoritmu s tym, ze kazdého mravca simuluje na vSetkych zvolenych drahach
a potom na zaklade zozbieranej potravy vypocita fitnes.

Ako fitnes funkciu som zvolila najskér jednoduchu — poc€et kiskov zozbieranej potravy
( Fitness1:= food ). VylepSena funkcia by zohladfiovala aj po&et krokov mimo drahy, ¢o by nam
pomohlo v ngjdeni rieSenia — mravca, ktory sa nemylil a sledoval spravne drahu. PouZita funkcia
je nasledovna:

Fitness2 := 2 * food + coef/( miss + 1)
food — pocet kuskov potravy
miss — policka mimo drahy, ktoré mravec navstivil
coef — vhodny koeficient ( v programe je to hodnota 40), ktory nam umozni, aby pocet potravy bol
dolezitejSi ako zlé poli¢ka (inak by sa mravcovi ,,oplatilo” byt stale na jednom mieste), ale taktiez
aby funkcia ,nutila“ mravca sledovat drahu

Pouzivanie programu

* Najskor si treba zvolit’ drahu, na ktorej chceme ugit mravca. Existuju 2 spdsoby zvolenia. Bud
si nacitame uz hotovd mapu zo suboru (Load Trail tlacidlo) alebo si vytvorime novu (Create
Trail tlacidlo)

* Na vytvorenie novej mapy si naklikdme policka do prazdnej mapy, na ukon&enie mapy sa
musi pouzit tlac¢idlo Finish Creating Trail, ktory uloZi mapu s aktualnym cislom

» Start Evolution tlacidlo spusti generovanie pravidiel genetickym programovanim pre
aktualnu mapu, pri¢om sa po kazdych 10 krokov vykresli cesta najlepSieho mravca

» Save Best Ants ulozi do suboru najlepSich mravcov vo vSetkych epochach

» Ak chceme generovat pravidla pre viac drah sucasne, tak si najprv priddme do zoznamu
drahy pomocou tlagitka Add Trail to List, potom spustime geneticky algoritmus na zozname
pouzitim Evolve on Trail List tlacitka

* Tlacidlo Rem vymaze vSetky drahy zo zoznamu, Simulate Best Ant simuluje najlepSieho
mravca z poslednej evollcie na vybranej drahe, Exit pouzijeme na ukon¢enie programu

* Hodnoty ako pravdepodobnost mutacie, krizenia, velkost’ populacie atd. upravujeme v
TrackBaroch, maximalnu dizku simulécie pohybu mravca na mape a maximalnu povolent
hibku stromu reprezentujiceho pravidla pohybu mravca po drahe je mozné zmenit v
prislusnom Edit poli¢ku

Vysledky

Hodnoty, ktoré sa mi ukzali ako najvhodnejSie, nechame fixované:

«  Cas simul4cie pravidiel jedného mravca na vypoditanie fitnes: 700
« Maximalna hibka stromu: 14

e Pravdepodobnost reprodukcie: 1

* Pravdepodobnost krizenia: 0.6

¢ Pravdepodobnost mutacie: 0.2

e Pocet epoch: 100

*  Velkost populacie: 380



Je pripustné, Ze inak zvolené hodnoty tieZ davaju dobré vysledky. Uvedené parametre som
zvolila na zaklade skusania ako aj po oboznameni sa s vysledkami inych Stadii a literatary.
Velkost populacie je ur€ena zohladfiovanim Casovej zlozitosti vypoctu, ale pripustné je, ze
mensia populacia nam tiez moéze dat pekné vysledky.

* Najskér su ukazané vysledky s Fitness1:

1
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Obrazok 5.
Mapa ukazuje pohyb najlepSieho mravca, modré poli¢ka oznacduju miesta, kde mravec zozbieral
potravu, ZIté miesta oznaduju pohyb mravca mimo drahy a &ervené poli¢ko je poslednéa pozicia
mravca.
Program tohto mravca je nasledovny:

( PROGN ( PROGN ( IFSENSOR ( PROGN ( PROGN ( | FSENSOR MOVE

PROGN TURNLEFT ( PROGN ( PROGN MOVE ( | FSENSOR TURNLEFT TURNRI GHT

) TURNRI GHT ) ( PROGN MOVE TURNRI GHT (| FSENSOR MOVE MOVE )) TURNLEFT

) MOVE )) MOVE TURNRI GHT ) ( | FSENSOR ( PROGN MOVE TURNLEFT (| FSENSOR

TURNRI GHT TURNRI GHT )) MOVE ) ( PROGN TURNLEFT ( | FSENSOR MOVE

TURNRI GHT ) TURNLEFT )) TURNRI GHT ) ( | FSENSOR MOVE MOVE ) MOVE ) MOVE (

| FSENSOR ( | FSENSOR ~( | FSENSOR TURNLEFT TURNLEFT ) ( | FSENSOR

TURNRI GHT ( PROGN TURNRI GHT MOVE ( | FSENSOR MOVE MOVE )))) ( | FSENSOR
PROGN ( | FSENSOR MOVE MOVE ) TURNLEFT ( PROGN MOVE TURNRI GHT (

| FSENSOR ( PROGN ( PROGN ( PROGN TURNRI GHT ( |FSENSOR ( | FSENSOR

MOVE ( | FSENSOR TURNRI GHT ( PROGN TURNRI GHT ( | FSENSOR MOVE MOVE

) TURNLEFT ))) TURNLEFT ) ( | FSENSOR TURNLEFT ( PROGN TURNLEFT TURNLEFT

TURNRI GHT ))) TURNLEFT = (| FSENSOR MOVE MOVE )) TURNRI GHT TURNRI GHT ) (

| FSENSOR (| FSENSOR TURNRI GHT ( PROGN MOVE ( | FSENSOR ( | FSENSOR (

| FSENSOR MOVE ( PROGN ( PROGN MOVE TURNRI GHT TURNRI GHT ) MOVE MOVE ))

( | FSENSOR MOVE TURNRI GHT )) TURNLEFT ) TURNLEFT )) ( PROGN MOVE ( PROGN

MOVE ( PROGN ( PROGN ( PROGN ( | FSENSOR TURNRI GHT TURNLEFT

) TURNRI GHT ( PROGN ( PROGN TURNRI GHT TURNLEFT MOVE ) TURNRI GHT  (

PROGN TURNLEFT TURNRI GHT TURNLEFT ))) TURNRI GHT MOVE ) MOVE TURNRI GHT ) (

| FSENSOR TURNLEFT MOVE )) TURNLEFT ))))) ( PROGN TURNLEFT MOVE MOVE ))))

Ukazuje sa, Ze tato volba fitnes funkcie nie je vhodn4, lebo nenuti mravca sledovat drahu
potravy. Mravec sa ndhodne pohybuje po mape. Na grafe m6Zeme vidiet, ako klesa hodnota
najlepSieho mravca, druhy mravec (random) je nahodny, t.j. prvy mravec v populacii.
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Graf 1.

KedZe volba takej fitnes funkcie nedala zaujimavé vysledky, budeme sa nadalej zaoberat’
funkciou Fitness2 ( Fitness2 := 2 * food + coef/ ( miss + 1)), ktord sme uz skér spominali.
Hodnoty parametrov nechame také isté ako v predchadzajucom pripade a pouzijeme znovu tu
istu drahu.

*  Druhy pokus (pouzijeme funkciu Fitness2)
Trasa najlep8ieho mravca:
(pridali sme mu nie€o krokov navyse, vtedy preSiel celu drahu, ale pravidla su spravne)

Obrazok 6.

Program najlepSieho mravca:

( 1 FSENSOR TURNRI GHT ( PROGN ( PROGN ( PROGN TURNRI GHT TURNLEFT
TURNLEFT ) ( | FSENSOR MOVE ( PROGN MOVE TURNLEFT TURNRI GHT )) TURNLEFT
) ( I FSENSOR ( |FSENSOR MOVE ( PROGN TURNRI GHT MOVE ( | FSENSOR
TURNLEFT MOVE ))) TURNRI GHT ) TURNRI GHT ))



Graf najlepsieho a ndhodného mravca:
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Graf 2.

Simulovanim najlepsieho mravca na inych drahach, ktoré maju podobné vlastnosti ako draha,
ktora sme doteraz pouzivali, dostavame tiez vyborné vysledky:

I

Draha2 Draha3
Obrazok 7,8.

+  Dalsi pokus urobime s trochu zloZitejSou drahou. Pohyb najlepsieho mravca:

NN
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Obrazok 9. -Draha4




Program mravca:

( PROGN ( | FSENSOR MOVE ( PROGN TURNLEFT TURNLEFT ( | FSENSOR MOVE
TURNLEFT ))) MOVE TURNLEFT )

Program celkom slusne fungoval aj na inych drahach, i ked nie celkom presne ako
predchadzajuci program mravca.
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* Generovanie pravidiel pre tri drahy:

SITIL
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Draha1 Draha2 Draha3
Obrazok 10,11,12.

Taktiez program dobre fungoval aj na drahe, na ktorej nebol u€eny.

Obrazok 13.



Program uspesného mravca:

( | FSENSOR TURNRI GHT ( PROGN TURNLEFT MOVE ( | FSENSOR TURNRI GHT (
PROGN TURNLEFT ( | FSENSOR TURNRI GHT TURNLEFT ) ( | FSENSOR ( PROGN
MOVE ( PROGN ( I|FSENSOR ( |FSENSOR TURNRI GHT ( PROGN ( PROGN

| FSENSOR TURNLEFT ( PROGN TURNRI GHT TURNRI GHT ( PROGN MOVE TURNRI GHT
TURNLEFT ))) ( | FSENSOR TURNRI GHT MOVE ) ( | FSENSOR ( | FSENSOR (
PROGN TURNRI GHT TURNLEFT TURNRI GHT ) TURNLEFT ) TURNRI GHT )) ( PROGN
TURNLEFT (| FSENSOR TURNLEFT TURNRI GHT ) ( PROGN ( PROGN MOVE

PROGN MOVE TURNLEFT TURNLEFT ) ( PROGN TURNLEFT TURNLEFT TURNRI GHT )) (
| FSENSOR ( PROGN MOVE TURNLEFT MOVE ) ( | FSENSOR MOVE MOVE )) (

| FSENSOR ( | FSENSOR TURNRI GHT TURNLEFT ) TURNLEFT ))) TURNLEFT )) (

| FSENSOR ( PROGN TURNLEFT TURNRI GHT ( PROGN ( | FSENSOR TURNRI GHT
TURNRI GHT ) TURNLEFT ( PROGN MOVE MOVE ( | FSENSOR TURNRI GHT  (

| FSENSOR TURNRI GHT TURNLEFT ))))) ( PROGN TURNLEFT ( PROGN MOVE

PROGN ( | FSENSOR ( PROGN MOVE TURNRI GHT TURNLEFT ) TURNLEFT ) TURNRI GHT
MOVE ) MOVE ) MOVE ))) MOVE ( | FSENSOR MOVE ( | FSENSOR ( PROGN ( PROGN
( PROGN TURNRI GHT TURNLEFT MOVE ) TURNRI GHT MOVE ) ( PROGN MOVE ( PROGN
MOVE TURNRI GHT TURNLEFT ) TURNLEFT ) ( I FSENSOR ( I|FSENSOR ( PROGN (
| FSENSOR TURNRI GHT TURNRI GHT ) TURNRI GHT TURNLEFT ) ( | FSENSOR

| FSENSOR MOVE MOVE ) ( | FSENSOR TURNRI GHT MOVE ))) ( | FSENSOR TURNLEFT
TURNRI GHT )))MOVE ))) ( PROGN TURNRI GHT MOVE MOVE )) TURNLEFT )))))

Graf 4.
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«  Stvrty pokus generovania pravidiel je na v8etkych $tyroch drahach, ktoré sme mali doteraz:
(pri niektorych som (uz po vygenerovani pravidiel) pri simulacii pridala kroky navySe a vtedy bol
najlep$i mravec uspesny)
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Obréazok 14,15,16,17

Program:



( I FSENSOR TURNRI GHT (

( 1 FSENSOR MOVE TURNLEFT ) (

PROGN

(

PROGN TURNRI GHT TURNRI GHT

PROGN TURNLEFT MOVE TURNRI GHT )))

(1 FSENSOR

| FSENSOR MOVE TURNRI GHT ))) TURNRI GHT

(
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Nasledujuce grafy ukazuju vplyv parametrov pravdepodobnosti krizenia a mutacie na uspeSnost
genetického programovania, vyjadrend normalizovanou fitnes funkciou (z intervalu <0,1>).
Optimalny vysledok dosahuje hodnotu 0.
V$etky nasledujlce testy st robené na Drahe1, maximalna hibka stromu je 14, ¢as simulécie
je 700. Pre kazdy vyber hodndt je geneticky algoritmus spusteny 5 krat, v prvom pripade
pozerame len najlepsi vysledok z piatich (Best), v druhom priemer vysledkov (Average).
V grafoch 6. a 7, je zvolena velkost' populacie 300 a pocet epoch 80.

M\K 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1

0| 0,61468| 0,28899| 0,28899| 0,49541| 0,54128| 0,28899| 0,17431| 0,81651| 0,81651| 0,81651
0,1| 0,44037| 0,44954| 0,41284 0] 0,39449 0| 0,3578 0] 0,38073| 0,45872
0,2 0| 0,22477 0 0] 0,28899 0] 0,27982 0 0| 0,64679
0,3 0| 0,2844|0,28899 0 0 0 0 0| 0,51376 0
0,4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,5 0 0 0 0 0 0 0 0] 0,39449| 0,19266
0,6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
0,7 0| 0,2844 0 0 0 0 0 0 0 0
0,8 0 0 0 0 0] 0,36697 0 0 0 0
0,9 0 0 0 0 0 0| 0,06422 0 0] 0,54128

Tabulka 1. NajlepSie vysledky




m0,8-0,9

0,7-0,8

E m0,6-0,7

ithess

@0,5-0,6

m0,4-0,5

00,3-0,4

. 00,2-0,3

Mutation
m0,1-0,2
@ 0-0,1
Crossover

M\K 0,1 0,2 0,3 0,4 0,5 0,6 0,7 0,8 0,9 1
0| 0,6367| 0,6422|0,54128|0,61835|0,72294|0,70275|0,71101|0,81651| 0,81651| 0,81651
0,1( 0,37248| 0,36514| 0,5156|0,37431|0,47156| 0,49266| 0,72477 0,6]0,73211| 0,72661
0,2| 0,36147| 0,43394| 0,37982| 0,17798| 0,32477| 0,26605| 0,57615| 0,44404| 0,22752| 0,52844
0,3| 0,33578| 0,46055| 0,33027| 0,27156| 0,24128| 0,25138 0,4|0,36147| 0,53761| 0,52936
0,4/ 0,41835| 0,33211| 0,15963| 0,23486| 0,26972| 0,48807| 0,44679| 0,50642| 0,47523| 0,48165
0,5/ 0,28624| 0,24587| 0,0578| 0,38899| 0,35963| 0,29541| 0,4422|0,37798| 0,58349| 0,58257
0,6| 0,35963| 0,21835| 0,32202| 0,28807| 0,3367|0,36697| 0,19358| 0,45688| 0,35046| 0,4844
0,7| 0,19633| 0,20092| 0,24771| 0,12110| 0,31376| 0,32110| 0,18349| 0,47523| 0,42385| 0,44037
0,8| 0,17982| 0,09725| 0,38532| 0,41468| 0,09358| 0,22936| 0,52018| 0,27339| 0,48073| 0,34862
0,9| 0,31927| 0,28991| 0,47156| 0,45138| 0,40917| 0,40183| 0,5633| 0,53945| 0,34495| 0,49908

Tabufka 2. Priemerné vysledky
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V grafoch 8. a 9 je zvolena pravdepodobnost mutacie 0.2 a pravdepodobnost krizenia 0.8, pocet
epoch v grafe 8 je 80, a velkost populacie v grafe 9 je 350. Iné parametre su také iste ako v

predchadzajucich pokusoch.

F\VP 100 150 200 250 300 350 400 450 500 550
Best| 0,38532| 0,19266 0] 0,25688| 0,41284| 0,2844 0 0 0 0
Aver.| 0,61835| 0,67706( 0,5156| 0,54495| 0,64128| 0,42385| 0,35229| 0,22202| 0,41101{ 0,36605
Tabulka 3. Vplyv velkosti populacie na uspednost metédy
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F\PE 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100( 110 120

130

Best|0,1743(0,5321 0]0,3257(0,1927|0,2569|0,3945 0 0/0,1376 0]0,3945

Aver.|0,6615(0,7138(0,5083|0,5899(0,4936|0,6055|0,5229|0,4385|0,3349|0,4239|0,2725|0,5174|0,3165

Tabufka 4. Vplyv poc¢tu epoch na vysledky

0,8

0,6 —\

04 /\ N\T\-\ —e— Best
0:2 ¢/ \ /\/‘/\ \-/‘v%v = Average
N RV NN N

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130

Number of Epochs

Fitness

Graf 9.

Zaver

Na zaver mdézeme povedat, ze pri vhodne zvolenych drahach, pre problém generovania pravidiel
pre mravca, metdda genetického programovania dala dobré vysledky. Pravidla, pre pohyb a
rozhodovanie mravca v mriezke, su vhodné na reprezentaciu stromom a samym tym je
prirodzené aj pouzitie genetického programovania na ich generovanie. Na prvy pohfad najlepSie
rieSenia nevyzeraju zrejmé a jednoduché, ale je velmi pozitivne, Ze vygenerované pravidla su
robustné a vSeobecné, t.j. vo vacSine pripadov funguju spravne aj na inych drahach s podobnymi
vlastnostami.

Nie moc prekvapujuce vysledky dostavame pri generovani pravidiel pre viac drah sucasne.
Vysledky su podobné ako pri generovani pravidiel pre jednu drahu, az na to, Ze je pripad pre viac
drah vypod&tovo naro¢nejsi.

Ostava otazka, &i je mozné vyriesit’ aj komplikovanejSie problémy pouZitou metédou.

Vzhladom na testovanie vplyvu vybranych parametrov na vysledky, vysledky testovania vplyvu
pravdepodobnosti mutacie a krizenia v danom probléme su trochu prekvapujuce. V priemernom
pripade najlepsi vysledok dala kombinacia Mutacia=0.5, Krizenie=0.3 i ked by sa mohlo
oCakavat, ze pravdepodobnost krizenia by mala byt vacsia ako pravdepodobnost mutacie. Z
druhej strany ak pozrieme tabulku 1, vaéSina kombinacii parametrov dosiahla minimum v piatich
pokusoch, z €oho méZeme povedat, Ze nezaleZi az tak velmi na vyberu parametrov mutacie a
kriZzenia.

Co sa tyka velkosti populécie a po&tu epoch, s narastanim tychto hodnét ma fitnes funkcia
tendenciu klesat, €o sa dalo aj oCakavat. Ale zase aj s nizkymi hodnotami je mozné niekedy
dosiahnut’ optimalny vysledok (ale je urcite potrebné urobit' i viac pokusov, okrem toho aj nahoda
hra svoju rolu). KedZe tieto parametre znaéne vplyvaju na vypoctovu zloZitost, treba najst nejaky
kompromis medzi naro¢nostou vypoctu a uspesnostou vysledkov.
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