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Abstract: This paper deals with the usage of coevolution in the task of symbolic regression. Sym-
bolic regression is used for obtaining mathematical formula which approximates the measured data.
It can be executed by cartesian genetic programming - a method from the cathegory of evolutionary
algorithms that is inspired by natural evolutionary processes. Coevolution works with multiple evo-
lutionary processes running simultaneously and influencing each other. This paper is focused on the
development of an algorithm which performs symbolic regression using coevolution on test-based
problems. Use of coevolution should improve speed and accuracy of the task significantly.
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UvVoD

Mnoha védnim oboriim je spolecna snaha matematicky popsat zkoumané pfirodni jevy, objevit v na-
méfenych ddajich skryté souvislosti. Tradi¢né vyzkumnikiim nezbyvalo nic jiného, neZ se spolehnout
na své znalosti daného problému. Ze ziskanych dat museli umét odhadnout, jakym zptsobem by
mohly dané veli¢iny na sobé navzijem zaviset. Nasledné pomoci nékteré z metod regresni analyzy
dopocitali parametry tohoto vztahu. S rostoucim objemem naméfenych dat a poctem zkoumanych
veli¢in se vSak tento kol stdva ¢im ddl tim sloZitéjsi. Je zde proto snaha cely proces plné zauto-
matizovat a vyuZit vypocetni sily pocita¢i. Hleddni matematického vztahu zavislosti naméfenych
veli¢in vyZaduje prohledavani rozsahlych prohleddvacich prostorti. K tomu je nutné vyuZit heuris-
tické stochastické algoritmy. Tato dloha nalezeni souvislosti mezi veliCinami, stejné jako parametry
téchto vztahtl, se nazyva symbolickd regrese. Pouziva se pfi ni algoritmus genetického programovani{
a ruzné jeho varianty — napiiklad kartézské genetické programovani.

KARTEZSKE GENETICKE PROGRAMOVANI

Kartézské genetické programovani (CGP) je algoritmus inspirovany piirodnimi evolu¢nimi procesy.
Pracuje s populaci moZnych feSeni zkoumaného problému. Jednotlivd kandidatni feSeni se hodnoti,
jak dobfte spliuji cilové podminky (resp. jak dobfe fesi zadanou tlohu). Z dspésnéjSich se vytvori
nova generace tak, Ze je zménime pomoci operatort inspirovanych evolu¢ni teorii — v ptipadé CGP je
to operator mutace. To se opakuje tak dlouho, dokud neni nalezen vysledek. Podobné jako v piirodé se
tak populace postupné adaptuje na cilové podminky. V CGP je kandidétni feSeni reprezentovadno jako
miizka vzdjemné propojenych uzld, tvoricich acyklicky orientovany graf. Kazdy uzel ma pridélenu
matematickou funkci, pomoci které ze svych vstupnich hodnot vypocte hodnotu vystupni. Ohodno-
ceni jedince probihd pomoci trénovacich vektorti — n-tic vstupnich hodnot a odpovidajicich funk¢énich
hodnot — spravnych vystupt. Pfi ohodnocovani se na primarni vstupy jedince pfivedou vstupni hod-
noty a porovnd se jeho vystupni hodnota s poZzadovanym vystupem v trénovacim vektoru. V zavislosti
na tom je jedinci pridélena fitness hodnota, udavajici jeho kvalitu.



Kartézské genetické programovani (stejné jako genetické programovéni obecné) m4 i své nevyhody.
Casto se stdvd, Ze prohleddvani uvdzne v lokdlnim optimu, a tedy nedojde k nalezeni feSeni pozado-
vané kvality. Také byva velmi Casové ndro¢né — pii prohleddvani prostoru moznych feseni je tfeba
vyhodnotit miliony a vice kandidétnich feseni. Bylo ukdzéano [1], Ze oba tyto problémy 1ze do zna¢né
miry eliminovat pomoci koevoluce, kdy se vyviji vice rozdilnych populaci zdroveni a navzdjem se
ovliviiuji. Timto pristupem lze evolu¢ni proces znacné urychlit. Navic vzhledem k dynamicky se mé-
nicim podminkdm nedochdzi k uvdznuti prohleddvéni.

KOEVOLUCNI ALGORITMUS PRO ULOHY ZALOZENE NA TESTU

Termin ,,dlohy zaloZené na testu"oznacuje koevoluci pracujici se dvéma typy populaci, jejichZ evo-
luce probih4 paralelné [2]. Kandidatni feseni jsou vyvijena v prvni populaci, zatimco druhd populace
slouZi pro otestovani kvality nalezenych feSeni. Pro evoluci jedinct z obou populaci je pouZito CGP.

Jedinci z prvni populace — kandiddtni rFeseni — se snaZzi nalézt feSeni zadaného problému, predsta-
vuji hledané matematické vztahy. Jsou ohodnoceni podle toho, jak dobfe jejich odezvy na trénovaci
vektory odpovidaji ocekdvanym hodnotdm. Vypocet fitness kandiddtnich feSeni je na principu skore.
Jestlize vysledek pro dany trénovaci vektor odpovida funk¢ni hodnoté trénovaciho vektoru (s defino-
vanou chybou ), tak se k fitness hodnoté pfiéte 1, jinak 0. Cim v&t§i ma kandidétni feSeni skére, tim
je kvalitnéjsi:

fitness(s) =Y g(s(xi)), kde (1)
i=1
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kde s je kandidatni feSeni (algebraicky vyraz), x; je trénovaci vstup funkce a y; je ocekdvany vystup
od spravné pracujiciho feseni.

Jedinci z druhé populace — prediktory — slouzi k ohodnocen{ jedincd z populace kandidatnich feSeni.
Vybiraji, které trénovaci vektory se pouZiji, a které ne. V piipadé evoluce prediktorti je hledan mate-
maticky vyraz, ktery mapuje prvky z uspofddané mnoZziny trénovacich vektord — vybira, které prvky
budou pouzity pro ohodnoceni kandidédtnich feSeni. Ohodnocovani jedincd patii k ¢asové nejnaroc-
néj$im ¢astem evoluce, zv1asté pokud je sada trénovacich vektori znacné rozsahla. Diky tomu, Ze se
pouzije pouze zlomek trénovacich vektord, se evoluce kandidatnich feSeni zna¢né urychli. Cenou za
to je ovSem fakt, Ze takovéto ohodnoceni neni iplné presné, jedna se jen o odhad. Samy prediktory
se vyvijeji tak, aby vybiraly pravé ty testy z trénovaci sady, které celkové ohodnoceni vystihuji co
nejlépe. Maji k dispozici nékolik kandidétnich feSeni v tzv. Archivu. Na nich se testuje, jak dobie
odpovida ohodnoceni pomoci prediktorii tomu skute¢nému (pomoci celé sady trénovacich vektorit).
V tomto piipadé se ur¢i hodnota fitness podle vztahu:

f(p)= i (fitness(a) —fitness’(a))2 3)
a=1
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kde a jsou kandidatni feSeni v archivu, fitness je skute¢nd fitness kandidatniho feSeni a fitness’ je
fitness hodnota kandidatniho feSeni predikovand danym prediktorem. Cim je tato fitness mensi, tim je

prediktor kvalitn€jsi. Jednou za Cas se odesle nejlepsi prediktor do populace kandidatnich feSeni, kde
je pouZit k jejimu ohodnocovani. Schéma koevoluén{ interakce miZete vidét na obrazku 1.
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Obrazek 1: Schéma koevolucniho algoritmu pro tilohu symbolické regrese.

4 CIL PRACE

V diivéjsich pracich pojedndvajicich o koevoluci a symbolické regresi, napiiklad [1], byl pro evo-
luci prediktorti pouzit jednoduchy geneticky algoritmus. Jedinci byli rozsahlé vektory indext vybra-
nych testli. V mé praci pouzivdm pro evoluci prediktorii kartézské genetické programovani. Jedinec
pfedstavuje matematicky vztah, ktery poZadované indexy testi vygeneruje. Diky tomu miZe evoluce
prediktori probihat mnohem rychleji, nezdvisle na velikosti trénovaci sady. Také se diive ukazalo,
Ze podstatny vliv na efektivitu evoluéniho procesu ma velikost trénovaci podmnoZiny, kterou vybere
prediktor. Tuto velikost bylo diive nutné pfedem nastavit. Neni v§ak mozné napevno zvolit néjaky
optimalni kompromis mezi rychlosti evoluce a presnosti, protoZe tato hodnota se znacné lisi u kazdé
zkoumané tlohy. PouZiti kartézského genetického programovéni dovoluje, aby se velikost trénovaci
podmnoZiny dynamicky ménila. Prvni experimenty ukazuji ( Obrazek 2), Ze se trénovaci podmnoZina
do ur¢ité miry dokdZe adaptovat na feSenou dlohu. Experimenty probihaji nad dlohami symbolické
regrese, které pouziva komunita zabyvajici se symbolickou regresi pro vyhodnocovani kvality svych
mechanismd.
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Obrazek 2: Vlevo: graf trénovaci funkce y = e*cos(x); Vpravo: oblasti vybrané prediktorem
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