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Abstrakt: Vypoctova ekonémia skiima ekonomické deje na zaklade pocitacovych
simulacii. Pre tieto simulacie potrebuje pocitacové programy, ktoré simuluji spra-
vanie Tudi. Simulovat spravanie T'udi je mozné pouzitim umelej inteligencie. Pre-
skiimame sposoby pouzitia formy umelej inteligencie nazyvanej genetické progra-
movanie v systéme obchodovania nazyvanom dvojita aukcia. Navrhneme tipravu
genetického programovania s cielom zlepSit jeho fungovanie v dvojitej aukcii.
Experimentélne overime, ¢i mé obchodovanie riadené genetickym programova-
nim vlastnosti, ktoré by sme ¢akali od obchodovania Iudi. Ukéaze sa, Ze genetické
programovanie dobre aproximuje spravanie Iudi, a teda je vhodnym néastrojom
pre vypoctovi ekonémiu.
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Uvod

Experimentélna ekonémia je Cast ekondmie, ktora sa snazi ziskavat poznatky
o ekonomickych dejoch na zéklade experimentov, ktoré tieto deje simuluju. V expe-
rimentoch vystupuji agenti, ktori reprezentuji ekonomické subjekty. Prikladom
experimentu moze byt simulované obchodovanie, v ktorom agenti zastavaja tlohu
kupujtcich a predavajiacich. V nagej praci sme sa zamerali na simulované obcho-
dovanie na trhu, ktory sa nazyva dvojita aukcia [16].

Agenti v ekonomickych experimentoch mézu byt bud Tudia alebo pocitacové
programy. Experimenty s ludmi s ¢asovo aj finanéne naro¢né, preto je vhodné
nahradit ich experimentami s poc¢itacovymi programami. Takymito experimenta-
mi sa zaoberd vypoctova ekonémia. Vypoctova ekonémia teda potrebuje pocita-
¢ové programy, ktoré by boli schopné verne reprezentovat Tudskych agentov.

Existuju dva postupy, ako vytvarat pocitacovych agentov pre ekonomické si-
mulécie. Prvym je pisanie heuristik. Heuristika je pocitacovy program, ktory ob-
choduje na zéklade pevne danej stratégie stanovenej programatorom. Tato stra-
tégia moze byt odvodené napriklad zo skusenosti z realneho obchodovania alebo
z teoretickych znalosti ekondémie. Druhym postupom je pouzitie umelej inteli-
gencie. V tomto pripade pocita¢ sdm vyvija stratégie pre obchodovanie. Hlavnou
vyhodou umelej inteligencie je jej schopnost adaptovat sa. Agent riadeny umelou
inteligenciou by mal byt schopny odhalit slabiny protistrany a vyuzit ich vo svoj
prospech. Naopak, ak protistrana odhali slabinu agenta riadeného umelou inteli-
genciou, tento agent by mal upravit svoju stratégiu a slabinu odstranit. Takéto
spravanie by sme cakali od Tudi, a preto je vhodné, aby ho mali aj pocitacovi
agenti.

V tejto préci sa zameriame na pouzitie jednej formy umelej inteligencie nazy-
vanej genetické programovanie. Navrhneme tupravu genetického programovania,
ktora by mohla pomoct pri vyvoji stratégii pre obchodovanie. Preskimame dva
sposoby pouzitia genetického programovania v dvojitej aukcii. Celkom teda ziska-
me Styri konfiguracie genetického programovania (pévodné aj upravené genetické
programovanie pouZijeme obomi spdsobmi).

Agentov riadenych genetickym programovanim otestujeme v simulovanej dvo-
jitej aukcii. Cielom je zistit, ¢i agenti riadeni genetickym programovanim maju
vlastnosti, ktoré by sme ocakavali od Tudi, a teda ¢i je genetické programovanie
vhodnym néstrojom pre vypoctovi ekonémiu. Porovname preto zisky agentov
riadenych genetickym programovanim so ziskmi heuristik. Takisto porovname
vysledky simulacii so znamymi teoretickymi vlastnostami dvojitej aukcie, ako aj
so znamymi vysledkami experimentov s I'udmi. Dalsim cielom je porovnat jed-
notlivé konfiguracie genetického programovania medzi sebou a urcit tak, ¢i je
niektora z nich lepSia nez ostatné.

Struktura prace je nasledovna. V prvej kapitole podame zakladny prehlad



o pracach, ktoré boli v tejto oblasti publikované.

V druhej kapitole predstavime podrobnejsie vypoctova ekonémiu. Takisto de-
tailne popiSeme fungovanie dvojitej aukcie a odvodime niektoré jej teoretické
vlastnosti, ako je zakon jednej ceny a konvergencia cien k rovnovaznej cene. f)alej
definujeme veli¢iny, ktoré charakterizuji obchodovanie v dvojitej aukcii. Nakoniec
uvedieme heuristiky pre dvojitu aukciu.

V tretej kapitole popiSeme evoluény algoritmus ako algoritmus na rieSenie
optimalizacnych problémov. Potom popiSeme geneticky algoritmus a genetické
programovanie ako Specialny pripad evolu¢ného algoritmu. V zavere kapitoly uka-
zeme, ako sa d& genetické programovanie pouzit v dvojitej aukcii.

Vo stvrtej kapitole navrhneme tpravu genetického programovania, ktora by
mala pomoct pri jeho pouziti v dvojitej aukcii. V tejto kapitole popiseme, ako
je mozné genetickému programu odovzdat informéciu, ktort ziskame analyzou
heuristik.

V piatej kapitole pojedname o experimentoch, ktoré sme vykonali. PopiSeme
tri experimenty: priame porovnanie genetického programovania a heuristik, ove-
renie schopnosti genetického programovania adaptovat sa a overenie, ¢i mé trh
s agentmi riadenymi genetickym programovanim vlastnosti, ktoré predpovedé
ekonomicka teoéria. Nakoniec nase zistenia zhrnieme v zavere.



Kapitola 1
Stivisiace prace

V tejto kapitole podame zékladny prehlad prac, ktoré pojednavaju o vypoctovej
ekonoémii a o pouziti umelej inteligencie v ekonomickych simulaciach. Dobrym
prehladovym ¢lankom v tejto oblasti je [6].

Heuristiky pre riadenie agentov v ekonomickych simulacidch sa zacali rozvi-
jat predovsetkym pomocou ekonomickych turnajov. Ekonomicky turnaj je sutaz,
v ktorej heuristiky spolu interaguji v simulovanom ekonomickom procese s cielom
ziskat ¢o najvacsi zisk. Tento simulovany proces je zvycajne nejaka forma obcho-
dovania, ale moze ist aj o iny proces. Jednym z prvych turnajov bol Axelrodov
turnaj iterovanej viziovej dilemy [5].

Viéznova dilema je hra dvoch hrac¢ov. Kazdy hrac¢ sa nezavisle na druhom roz-
hodne, ¢i bude s druhym spolupracovat, alebo ho zradi. Na zaklade ich rozhodnuti
je hracom prideleny zisk. Najvacsi zisk dostane hrac¢ v pripade, Ze protihraca zradi,
ale protihrac sa rozhodne spolupracovat. Mensi zisk dosiahne, ak sa obaja rozhod-
nu spolupracovat. Este mensi zisk dosiahne v pripade, Ze sa obaja hraci rozhodnu
zradit, a najmensi zisk dosiahne, ak sa rozhodne spolupracovat, ale protihrac¢ sa
rozhodne zradit. Iterované véznova dilema je hra, v ktorej hraci spolu opakovane
hraji viznovu dilemu, pricom vedia, ako sa protihra¢ rozhodol v predchéadza-
jucich kolach. V tejto hre je nutné najst rovnovahu medzi priliSnou sebeckostou,
ktora moze viest k suboptimélnym vysledkom, a priliSnou ochotou spolupracovat,
ktora moéze byt zneuzita protihrdac¢om. NajlepsSia heuristika Axelrodovho turnaja
bola prekvapivo jednoduché: v prvom kole spolupracovala, a v kazdom dalSom
kole urobila to, ¢o urobil protihra¢ v predchédzajicom kole.

Dalsim z turnajov bol turnaj dvojitej aukcie, ktory sa uskutocnil v Instita-
te Santa Fe [18]. Tento turnaj pouzival model trhu velmi podobny tomu, ktory
pouzivame v nasej praci. Preto aj v nasej praci pouzivame heuristiky z tohto tur-
naja. Je zaujimavé podotknut, ze najlepsie heuristiky boli relativne jednoduché
programy, a to aj napriek tomu, ze turnaja sa zucastnili aj komplikované prog-
ramy, ktoré vyuzivali napriklad neurénové siete alebo Statistické predikcie. Tento
vysledok je podobny tomu, ktory ziskal Axelrod.

Neskorsie turnaje sa zameriavali na komplikovanejsie ekonomické simulacie.
Napriklad [19] popisuje turnaj, v ktorom heuristiky hraja tlohu cestovnych agen-
tov, ktory sa snazia naplanovat ¢o najlacnejsi a najuspokojivejsi vylet pre svojich
klientov. Dalgim prikladom je simulacia popisana v [3], v ktorej heuristiky hra-
ju ulohu vyrobcov, ktory musia nakupovat rozne suciastky pre svoje vyrobky
na roznych trhoch, a na dalsom trhu svoje vyrobky predavaju.



Jednym z prvych pouziti umelej inteligencie v ekonomickych simuléciach je
pouzitie genetickych algoritmov v iterovanej véznovej dileme [4]. V tejto aplikacii
sa kazdy agent rozhodne spolupracovat alebo zradit na zaklade histérie posled-
nych troch kol. KedZe existuje 26 = 64 moznych spoésobov, ako mohli prebehnut
posledné tri kola (obaja hra¢i mali v kazdom kole dve moznosti), stratégie agentov
si reprezentované ako 64-bitové retazce.

Genetické programovanie v dvojitej aukcii prvykrat pouzili Andrews a Pra-
ger [2]. V ich simulaciach je jeden agent vyvijany genetickym programovanim,
pricom vsetci ostatni agenti su heuristiky ziskané z ekonomickych turnajov. Da-
wid [9] popisuje pouzitie genetickych algoritmov v dvojitej aukcii. V jeho experi-
mentoch je kazdy agent reprezentovany bindrnym retazcom, ktory koduje cenu,
za ktoru chce obchodovat. Kupujici resp. predévajuci su chéapani ako populacia
agentov, na ktoru je aplikovany geneticky algoritmus popisany v kapitole |3| Na-
koniec Chen [7] navrhuje pouzitie viacpopula¢ného genetického programovania
pre dvojita aukciu. V tomto modeli si vSetci obchodujuci vyvijani genetickym
programovanim. Tento model je podrobnejSie popisany na konci kapitoly

Okrem pouzitia genetického programovania a genetickych algoritmov je tiez
mozné pouzit iné formy umelej inteligencie. Napriklad Roth a Erev [17] vyvinuli
algoritmus zaloZeny na uceni so spéatnou vizbou (reinforcement learning). Tento
algoritmus bol pouzity v [I5] na simulaciu obchodovania s elektrickou energiou.



Kapitola 2

Vypoctova ekonémia a dvojita
aukcia

Vypoctova ekondémia je Cast ekondmie, ktora sa zaoberd pocitacovymi simula-
ciami ekonomickych procesov. V tychto simulaciach hrajia klac¢ova talohu agenti,
ktorf mozu reprezentovat jednotlivcov, firmy, socialne skupiny a pod. Ekonomicky
proces je simulovany ako dynamicky systém interagujucich agentov. Prikladom
ekonomického procesu je obchodovanie, kde agenti zastavaju tilohu kupujicich a
predavajucich.

Pre niektoré ekonomické procesy existuju teoretické modely, ktoré predpove-
daji, ako sa budu tieto procesy vyvijat v ¢ase. V takom pripade sa moze vypocto-
va ekonomia uplatnit na experimentalne overenie teoretickych modelov. O mnoho
dolezitejsie uplatnenie vSak ma vypoctové ekonémia v pripadoch, ked st ekono-
mické procesy prili§ zlozité, aby ich bolo mozné popisat teoretickym modelom.
V takom pripade sa mozu simulaciami zistovat vlastnosti tychto procesov.

Ako priklad pouzitia vypoctovej ekonémie mdzeme uviest experiment popisa-
ny v [I5]. Autori tohto experimentu sa zaoberali otdzkou deregulacie trhu s elek-
trickou energiou. Na jednej strane by deregulacia mohla priniest va¢siu konkuren-
ciu a tym zniZenie cien. Na druhej strane by sa mohlo stat, Ze velky vyrobcovia
elektrickej energie by mohli byt schopny zneuzit svoje dominantné postavenie a
umelo zvySovat ceny. Obchodovanie na trhu s elektrickou energiou je kompliko-
vané, pretoze je obmedzené kapacitou prenosovej stustavy. To je jeden z dovodov,
pre ktory je teoreticka analyza takéhoto trhu nérocné, a je vhodné radsej pouzit
simulaciu.

Pre pouzitie vypoctovej ekonémie je nutné, aby agenti ¢o najvernejsie repre-
zentovali realnych obchodujucich, ktorych maju simulovat. Zakladnou vlastnostou
obchodujucich je, Ze sa snaZia maximalizovat svoj vlastny zisk, a to bez ohladu
na ostatnych. Ttato vlastnost dobre reprezentuji Iudmi naprogramovani agenti
(heuristicky agenti). Takyto agenti st programy, ktoré obchoduji podla pevne
danej stratégie. Problémom tychto agentov je to, Ze sa nedokézu adaptovat. Re-
alni obchodujuci st totizto schopni odhalit slabiny svojich stperov a vyuzit ich
vo svoj prospech.

Pre prekonanie tohto problému je mozné pouzit autonémnych agentov ria-
denych umelou inteligenciou. Takyto agenti st schopni vyvijat svoje stratégie a
tym sa prisposobit okolnostiam, a preto si realistickejSou reprezentaciou realnych
obchodujicich. Ako autonémni agenti sa zvycajne pouzivaju agenti vyvijani ge-



netickym programovanim. Rozlisujeme dva modely pouzitia autonémnych agen-
tov [6]. Prvym je evoluény model, v ktorom jedna strana (napriklad kupujici)
pouziva autonémnych agentov, zatial ¢o druha strana (predavajici) pouziva he-
uristickych agentov. V takomto modeli sa autonémni agenti snazia adaptovat na
pevné prostredie, ktoré predstavuju heuristicki agenti. Druhym modelom je ko-
evolu¢ny model, v ktorom obidve strany pouzivaji autonémnych agentov. Tento
model reprezentuje redlny trh, na ktorom sa kupujici aj predévajici neustéle
vyvijajua a adaptuju.

V tejto praci sa zameriame na model trhu nazyvany dvojitd aukcia. Tento
model je z teoretického hladiska relativne jednoduchy a preto st zname teore-
tické predpovede o jeho spravani. NavySe sa tento systém pouziva pri realnom
obchodovan{l] takze st k dispozicii empirické tdaje, ktoré potvrdzuji teoretické
predpovede. Preskiimame spravanie agentov vyvijanych genetickym programova-
nim v tomto modeli a porovname ho s teoretickymi predpovedami. Na zéklade
toho budeme schopni rozhodnut, ¢i su takyto agenti dobrou reprezentaciou sku-
tocnych obchodujucich.

2.1 Dvojita aukcia

Dvojita aukcia je systém obchodovania kupujicich a preddvajicich s istou ko-
moditou. Kupujuaci ponikaji ceny (bid), za ktoré cheta kupovat, a tiez mnoZstva,
ktoré cheu kupit. Predavajaci Ziadaji ceny (ask), za ktoré checu predavat, a tiez
mnoZstva, ktoré chea predat. Nésledne aukciondr vyberie dvojicu (kupujtci, pre-
davajuci), ktora bude spolu obchodovat. Aukcionér tiez stanovi cenu a mnozstvo,
ktoré bude obchodované. V praxi je aukcionér zvycajne pocitacovy program, kto-
ry sa riadi pevnymi, verejne znamymi pravidlami.

Pre jednoduchost budeme predpokladat, Ze komodita je diskrétna, t.j. exis-
tuje nedelitelna jednotka mnoZstva a je mozné obchodovat len s celociselnym
poctom jednotiek. f)alej budeme predpokladat, Zze agenti budi méct naraz kua-
pit resp. predat iba jednu jednotku komodity. V pripade, Zze agent bude chciet
obchodovat s n jednotkami, uskuto¢ni n samostatnych obchodov. Tieto predpo-
klady zjednodusia tlohu aukcionara, pretoze nebude musiet stanovovat mnozstvo
obchodu.

Pri dvojitej aukcii méa kazdy kupujtci zarucené, ze nebude kupovat za vyssiu
cenu, nez ktort poniikol. Podobne ma kazdy predavajici zarucené, Ze nebude
predéavat za nizsiu cenu, nez ziadal. Ulohou aukcionéra je sparovat ceny stanovené
agentmi tak, aby boli tieto podmienky splnené. V pripade, Ze najvyssia ponuka je
mensia nez najnizsia poziadavka, je zrejmé, ze ziaden obchod nemoze prebehnut
bez porusSenia horeuvedenych podmienok. V opacnom pripade existuje kupujuci
a predavajuci tak, ze cena k pontkand kupujicim je vyssia alebo rovna cene p
pozadovanej predavajucim. Tato dvojica moze obchodovat za Tubovolna cenu v
intervale [p, k|. Takato dvojica vSak nemusi byt uréené jednoznacne. Je tlohou
aukcionara stanovit dvojicu, ktora bude obchodovat, a tiez stanovit cenu, za ktora
bude obchodovat. Zvyc¢ajne aukcionar vyberie kupujticeho s najvyssou ponukou a
predavajiceho s najnizsou poziadavkou. Co sa tyka zvolenia ceny, st dve zédkladné

IPri redlnom obchodovani sa zvy¢ajne pouzivaju komplikovanejsie pravidla nez tie, ktoré
pouzivame v simuléciach. Hlavna myslienka a vlastnosti modelu vSak zostévaji zachované.



moznosti: zvolit cenu ndhodne v intervale [p, k|, alebo zvolit cenu ako aritmeticky
priemer p a k.

Dvojita aukcia moéze prebiehat bud v spojitom case alebo v diskrétnom case.
V pripade spojitého ¢asu agenti oznamuju svoje ceny v Iubovolnych ¢asovych
okamihoch a aukcionar rozhodne o obchode hned, ako najvyssia ponuka na na-
kup prevysi najnizsiu poziadavku na predaj. Pri tomto systéme obchodovania je
nutné zohladnit ¢asovi narocnost pouZzitych algoritmov, pretoze pocas vypoctu
sa situacia na trhu moze zmenit. V pripade, Ze sa agent nachidza na odliSnom
mieste nez aukcionar, je tiez nutné zohladnit ¢asové zdrzanie, ku ktorému dojde
pri komunikécii. Tento systém tak do urcitej miery zvyhodnuje rychlych agentov,
ktory su schopni okamzite reagovat na situaciu na trhu. Tento systém sa zvycajne
pouziva pri readlnom obchodovani na burzéch.

V pripade diskrétneho ¢asu je obchodovanie rozdelené do krokov. V kazdom
kroku agenti oznamia svoje ceny (pripadne sa rozhodni, Ze v danom kroku nech-
ci obchodovat) a aukcionar nasledne rozhodne o obchode. Tento systém nijako
nezvyhodnuje rychlych agentov. Taktiez v pripade, Ze sa agenti nachadzaju na
inom mieste nez aukcionar, nemaju agenti s lepsim spojenim vyhodu oproti os-
tatnym. Vysledok obchodovania zéavisi len na kvalite pouzitych algoritmov, nie
na ich rychlosti. Takisto je tento systém jednoduchsi na implementaciu. Z tychto
dovodov sa tento systém zvycajne pouziva pri simuléciach.

2.2 Simulacia dvojitej aukcie

Pri simulacii dvojitej aukcie sa predpoklada, ze agenti obchoduji s fiktivnou
diskrétnou komoditou zvanou token. Obchoduje sa v diskrétnom case, teda ob-
chodovanie je rozdelené do krokov. Budeme predpokladat, Ze kazdy agent je bud
kupujici alebo predavajuci, ale ziaden agent nezastava obidve tlohy. V praxi je
sice mozné, aby agent kupil komoditu, ktori neskér preda, ale takuto situéciu
pre jednoduchost nebudeme uvazovat.

Predstavme si, ze predévajuci si vyrobcovia tokenov. S vyrobou st spojené
urcité néklady. Je vsak neredlne predpokladat, Ze tieto naklady budi konstant-
né. PoInohospodéar méze vlastnit niekol'ko poli s réznou kvalitou pody a nakla-
dy na pestovanie plodin na menej kvalitnej pode budi zrejme vyssie. Podobne
v tovarni sa mdze nachadzat viac vyrobnych liniek, pricom moderné linky budu
vyrabat s niz§imi nakladmi nez zastaralé. Aby sme takuto situaciu reprezentovali
v simulacii, priradime predavajucemu rezervacné ceny. Pocet rezervacnych cien
predstavuje pocet tokenov, ktoré je predévajuci schopny vyrobit, pricom kazdé
rezervatné cena predstavuje naklady na vyrobu daného tokenu. Ak predavajuci
preda -ty token za cenu p;, pricom jeho rezervacna cena pre dany token je r;,
dosiahne tym zisk z; = p; — r;. V pripade, Ze sa predavajicemu nepodari i-ty
token predat, zisk pre tento token definujeme ako z; = 0. Toto je mozné inter-
pretovat napriklad tak, Ze vyrobcovia predaji svoj vyrobok este predtym, nez
ho vyrobia, a nésledne vyrobia a dodaju kupujucim iba tolko vyrobkov, kolko
predali. Celkovy zisk predavajiiceho potom definujeme ako Z = M 2, kde M
je pocet rezervacnych cien predavajuceho. Je rozumné predpokladat, ze ak vy-
robcovia predaju menej nez je ich maximalna kapacita vyroby, budi prednostne
vyuzivat lacnejsSie sposoby vyroby. Tento fakt sa v simulacii prejavi tak, ze pre-
davajuci budu predéavat tokeny v poradi podla rezerva¢nych cien od najmengse;j

7



PO najvacsiu.

Takisto kupujicim priradime pri simulécii rezerva¢né ceny. Ich interpretacia
je o nieCo naroc¢nejsia. Mozme si napriklad predstavovat, ze dvojita aukcia je
velkoobchod, kde kupujuci nakupia tovar, ktory dalej predéavaja koncovym zéa-
kaznikom. V tomto pripade rezervacna cena predstavuje cenu, za ktord kupujuci
tovar preda koncovému zékaznikovi. Je tiez mozné si predstavovat, ze kupujuci
nakupuje polotovary, ktoré d'alej spracuva a predava. V takom pripade rezervacna
cena predstavuje predajni cenu hotového vyrobku znizend o néklady na spraco-
vanie. Zisk pre i-ty token kupujtuceho je prirodzené definovat ako z; = r; — p;,
kde r; je rezerva¢na cena a p; je nakupna cena i-teho tokenu. V pripade, ze kupu-
jaci nepouzije i-tu rezervaénu cenu, definujeme z; = 0. Celkovy zisk kupujiceho
definujeme ako Z = - z;. Rovnako ako to bolo v pripade predavajucich, je aj
v pripade kupujtcich rozumné predpokladat, Ze rezervacné ceny budi nekonstant-
né. Je totiz mozné, Ze rozni koncovi zdkaznici budu platit rézne ceny. V priklade
spracovania polotovarov moze mat zas kupujuci k dispozicii rézne vyrobné pro-
cesy s roznymi nakladmi tak, ako sme to uvazovali u predavajucich. Racionalny
kupujici bude prednostne pouzivat procesy s nizsimi nakladmi a obsluhovat za-
kaznikov, ktori platia najviac. To sa prejavi tak, ze kupujici bude v simulécii
pouzivat rezerva¢né ceny od najvicsej po najmensiu.

Pri simulécii, v ktorej pouzijeme N kupujicich, pricom kazdy z nich ma mat
M rezerva¢nych cien, vygenerujeme najskor N M rezervacnych cien (11, ...,7nu),
ktoré budu zoradené od najvécsej po najmensiu. Rozdelime ich do N skupin tak,
ze v 1-tej skupine budi rezervacné ceny (74, 7n4i, ..., T(M—1) N+i)~ Tymto sposo-
bom sa zaruci, ze rezervacné ceny budu priblizne rovnomerne rozmiestnené do
vSetkych skupin. Nenastanu teda pripady, kedy by v jednej skupine bolo M naj-
vacsich cien a v inej M najmensich, ¢o by vyrazne zvyhodnilo kupujtaceho s prvou
menovanou skupinou. Stéle vSak bude platit, Ze skupiny s nizsim poradovym ¢&is-
lom budt obsahovat vyssie ceny. KedZe chceme, aby zisk agentov bol zavisly
len na kvalite ich stratégie a nie na tom, ¢i ndhodou dostant dobré rezervacné
ceny, rozdelime obchodovanie do peridd. Kazda perioda bude pozostavat z pevné-
ho poctu krokov. Na zaciatku kazdej periody dostant kupujtci ndhodne vybranta
skupinu rezervacnych cien, s ktorou budi v danej periéde obchodovat. Obdobnym
sposobom priradime rezervacné ceny predavajucim.

Pri dvojitej aukcii s diskrétnym ¢asom je obchodovanie v kazdej peridde roz-
delené do krokov. V kazdom kroku agenti oznamia pontkané resp. ziadané ceny
aukcionarovi. Najvyssiu cenu, aka bola pontknuta v l'ubovolnom kroku od usku-
toc¢nenia posledného obchodu az do aktuilneho kroku, oznac¢ime ako sucasnd
ponuka (current bid). Kupujuceho, ktory tuto cenu ponikol, ozna¢ime ako si-
casného kupugiceho (current bidder). Podobne najnizsiu cenu, aka bola ziadana
v Tubovolnom kroku od uskuto¢nenia posledného obchodu az do aktuélneho kro-
ku, ozna¢ime ako sucasni poZiadavku (current ask). Predavajuceho, ktory tuto
cenu ziadal, ozna¢ime ako sicasného preddvajiceho (current asker). V pripade,
ze sucasna ponuka je v aktualnom kroku mensia ako sucasna poziadavka, obchod
sa v danom kroku neuskuto¢ni. V opac¢nom pripade prebehne obchod medzi si-
casnym kupujucim a stcasnym predavajicim za cenu, ktori stanovi aukcionér
medzi stcasnou poziadavkou a sti¢asnou ponukou. My budeme pouzivat aukci-
onara, ktory v takomto pripade stanovi cenu obchodu ako aritmeticky priemer
stcasnej ponuky a poziadavky.



2.3 Meranie vykonu dvojitej aukcie

Sthrn rezervacnych cien predavajicich nazyvame ponuka. Ponuku moézeme gra-
ficky znéazornit ako skokovi funkciu, v ktorej bude kazdy skok reprezentovat jed-
nu rezerva¢ni cenu predavajucich. Kedze predéavajici pouZivaju rezervacné ceny
od najmensej po najvacsiu, budeme pri grafickom znazorneni respektovat toto
usporiadanie a ponuku budeme znazornovat ako neklesajicu funkciu. Stihrn re-
zervaénych cien kupujicich nazyvame dopyt. Analogicky ako v pripade ponuky
budeme dopyt znazornovat ako nerasticu skokovi funkciu. Ponuka a dopyt spolu
tvoria topoldgiu trhu. Priklady topologii trhu st na obrazku [2.1]

Zdkon jednej ceny hovori, Ze vSetky obchody by na trhu mali prebiehat za jed-
nu cenu. Ak by totiz obchody prebehli za rézne ceny, predéavajuci, ktori predali
za nizke ceny by tym ziskali informéciu, Ze existuji kupujuci, ktorf sit ochotni pla-
tit viac. Preto by tito predavajuci v dalsich krokoch Ziadali o nie¢o vyssie ceny.
Podobne kupujici, ktori nakupili prili§ draho, by v dal8ich krokoch Ziadali nizsie
ceny. Tymto spoésobom budid ceny konvergovat k jednej cene, ktora oznac¢ime p.

V nasledujucich odstavcoch zavedieme dolezity pojem nazyvany rovnovdzZna
cena. Nie vSetci kupujuci buda ochotni kupovat za cenu p. Ak je rezervacna
cena kupujuceho mensia nez p, potom by ndkupom za p prerobil, a tak je pre
neho vyhodnejsie nenakupovat. Naopak ak je jeho rezerva¢na cena vacsia nez p,
potom bude mat z nakupu zisk, a preto je pre neho vyhodné obchod uskutocnit.
Ak je rezervacné cena presne rovnéd p, potom mu je jedno, ¢i obchod uskutoéni
alebo nie. Pre jednoznacnost budeme v takomto pripade predpokladat, Ze sa
obchod uskutocéni. Ozna¢me Qg (p) pocet rezervaénych cien kupujucich, ktoré sa
vécsie alebo rovné p. Je to teda mnozstvo, ktoré chcit kupujuci kipit za cenu
p. Podobnou uvahou zistime, Ze predévajuci si ochotni predavat, len ak je ich
rezervacna cena mensia alebo rovna p. Analogicky teda ozna¢ime @Qp(p) pocet
rezervacnych cien predavajucich, ktoré st mensie alebo rovné p. Z definicie je
zrejmé, ze Qi (p) je nerastica funkcia a Qp(p) je neklesajtca funkcia.

Uvazujme najskor situaciu, ked Q(p) > Qp(p). V tomto pripade chea kupu-
juci nakupit viac, nez si predévajuci ochotni predat. Z tohto dévodu sa niekto-
rym kupujicim nepodari nakupit za cenu p a buda musiet poniknut vyssiu cenu.
Zo zékona jednej ceny plynie, ze aj ostatni kupujtci budia musiet zvysit svoje ce-
ny. Ak by to totiz neurobili, predévajici by prednostne obchodovali s tymi, ktori
ponukaju vyssie ceny, a tak na tych, ktor{ poniikaji nizsie ceny, by uz nezvysilo.
Toto spdsobi, Ze cena p bude rast, a teda Qg (p) bude klesat a Qp(p) bude rast
az kym sa nedosiahne rovnost

Qx (p) = Qp(p). (2.1)

Rozoberme teraz opa¢nu situéciu, teda Qx(p) < Qp(p). KedZe predavajuci
checi predat viac, nez st kupujuci ochotni kupit, niektorym predavajicim sa ne-
podari svoje tokeny predat. Tito predéavajici v snahe prilakat kupujicich znizia
predajnu cenu. Analogickou tivahou ako v predchédzajicom pripade teda dosta-
vame, Ze cena p bude klesat, ¢o sposobi rast Qk (p) a pokles Qp(p) az kym nebude
platit [2.1]

Vidime teda, Ze cena, za ktoru sa bude na trhu predévat a kupovat, by mala
konvergovat k cene spliiajicej rovnicu . Takuto cenu nazveme rovnovaznou
cenou a ozna¢ime ju p*. Oznacime tiez Q* = Qg (p*) = Qp (p*). Q* teda oznacuje
mnozstvo, ktoré bude zobchodované pri obchodovani za rovnovaznu cenu.
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Obr. 2.1: Priklady topolégii trhu

Pozrime sa teraz na rieSenie rovnice [2.1, Predpokladajme, Ze rezervacné ce-

ny kupujacich sa r{ > rf* > ... > r{ a rezervatné ceny predavajucich su
ri <ry <...<ry,. Najskor predpokladajme, Ze existuje index ¢, v ktorom sa

rezervacné ceny kupujucich a predéavajucich pretnu (ak takychto indexov existuje
viac, uvazujme najvacsi mozny), teda

r =7l (2.2)

Thto spoloéni hodnotu rezerva¢nych cien s indexom ¢ oznac¢ime p. Plati Qg (p) =
Qp (p) = i. Pre akékolvek p > p je Qk (p) < i a Qp(p) > i a pre p < p je
Qr(p) > 1 a Qp(p) < i.p je teda jedinym rieSenim rovnice takze p* =
p. Vo vidsine pripadov viak index spliajici neexistuje. V takom pripade
sa moze stat, Ze rovnica mé nekonecne vela rieSeni, alebo Ze nemé Ziadne
rieSenie. KedZe chceme mat rovnovaznu cenu jednoznacne definovanu aj v tomto
pripade, v analogii s predchadzajicim pripadom néjdeme bod, ktory by najlepsie
aproximoval bod pretnutia ponuky a dopytu. Nech ¢ je najvac¢si mozny index, pre
ktory plati rX > rP. Rovnovéznu cenu definujeme ako

K P
ro+r;

2

*

p:

V dalsom odvodzovani budeme pre jednoduchost predpokladat, Ze ponuka a do-
pyt sa pretni v jednom bode, a teda je mozné za rovnovaznu cenu povazovat
riesSenie Odvodené vysledky st vSak platné obecne.

Je nutné si uvedomit, ze zékon jednej ceny a rovnovazna cena si teoretické
koncepty, ktoré nemusia byt nutne splnené. V readlnom obchodovani sa ukazuje,
ze tieto tedrie skuto¢ne platia, ale v simulaciach by mohli byt porusené. Mohlo
by sa napriklad stat, Ze jeden kupujici by nebol dost inteligentny na to, aby si
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vsimol, Ze plati viac nez v8etci ostatni. Tym by bol poruseny zékon jednej ceny.
Simulacia s takymto ,hlupym®“ kupujicim zrejme nie je realistickym modelom
skutocného trhu. Pre nas ciel posudit vhodnost genetického programovania ako
nastroja pre ekonomické simulécie je teda vhodné zistit, ako velmi sa simulécia
1i8i od teoretickych predpovedi. Za tymto uc¢elom definujeme alfa hodnotu [8] ako

\/211191 )

p*

kde n je pocet uskutocnenych obchodov a p; je cena i-teho obchodu. Velké al-
fa hodnoty teda signalizuju velké odchylky od rovnovéaznej ceny.

Ak su alfa hodnoty velké, je to bud preto, Ze nie je splneny zékon jednej ceny,
alebo preto, ze zadkon jednej ceny sice splneny je, ale na trhu sa obchoduje za int
nez rovnovaznu cenu. Problém alfa hodnoty je ten, Ze neumoznuje rozlisit, ktora
z tychto situacii nastala. Preto definujeme modifikovani alfa hodnotu

¢z ¢z,1pz

Qmod = ’

kde p = % >, pi je priemerné cena. Modifikovana alfa hodnota meria vzdialenost
cien, za ktoré sa obchoduje, od ich priemeru. Velké hodnoty teda signalizuju
porusenie zédkona jednej ceny.

Dalsou vlastnostou, ktora je mozné merat, je efektivita trhu. Predpokladaj-
me, Ze kupujici s rezervaénou cenou 7 obchodoval za cenu p s predavajicim
s rezerva¢nou cenou 7. Zisk kupujtceho je % —p a zisk predavajtceho je p—rt.
Celkovy zisk, t.j. stcet ziskov kupujiceho a predavajuceho je r® — r¥. Viim-
nime si, ze celkovy zisk nezavisi na cene obchodu, iba na rezerva¢nych cenach.
V dalgej casti budeme opéat uvazovat, ze vetky rezervaéné ceny kupujtcich su
rit >rf > ... >rf arezervatné ceny predavajicich sa r{ <rf < ... <ri.

Uvazujme najskor situaciu, ked je splneny zakon jednej ceny a obchoduje sa
za rovnovaznu cenu. Z definicie Q* plynie, Ze kupujtci pouzija rezervacné ceny

ri ,Tg* a predavajuci pouziju rezervaéné ceny ... ,7"5*. Celkovy zisk teda
bude

Z (rlK — r]K ) .

i=1
Uvazujme teraz situaciu, ked p > p*. Vieme, Ze plati Qx(p) < Qp(p) a tiez
Qx(p) < Q*. Limitujiucim faktorom je teda mnozstvo, ktoré chea kupujtci na-
kupit. Kupujiici pouZiji rezervaéné ceny r, ... vTIQ(K (p)? pretoze to si rezervacné
ceny vacsie neZ p. Predavajici maju istt volnost v tom, ktoré rezervacné ceny
pouziju, ale najvacsi celkovy zisk sa dosiahne, ak pouziju prvych Qg (p) rezervac-
nych cien. Celkovy zisk teda mozeme zhora odhadnit

o
Z (ri}(—rf)gzz:l(rf—rf).

Vidime teda, Zze celkovy zisk dosiahnuty v pripade p > p* je zhora obmedzeny
celkovym ziskom dosiahnutym pri obchodovani za rovnovaznu cenu. Analogicky
dostaneme rovnaky vysledok pre pripad p < p*. Da sa dokazat, Ze vacsi zisk nie je
mozné dosiahnut ani pri poruseni zakona jednej ceny.
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Definujme potencidlny zisk kupujicich a potencidlny zisk predavajicich ako
zisk, ktory by dosiahli pri obchodovani za rovnovaznu cenu, t. j.

*

Q
PZy = Z(riK—p*)

=0
Q*
PZp = Z(p*—rf).
i=0
Celkovy potencidlny zisk definujeme ako
Q*
PZ=PZx+PZp=Y (rf —rf).
i=0

Definujme realizovanyj zisk kupujicich RZk resp. realizovanyj zisk preddvagicich RZp
ako sucet ziskov, ktoré kupujuci resp. predavajici skuto¢ne dosiahli pri obchodo-
vani. Celkovy realizovany zisk potom definujeme ako

RZ = RZx + RZp.

Z predchadzajucich uvah plynie, ze RZ < PZ. Ako mieru efektivity trhu definu-
jeme beta hodnotu, tiez nazyvani beta pomer alebo pomer efektivity, ako

5=
Plati teda g € [0, 1], pricom beta hodnoty blizke 1 teda signalizujt, ze obchodo-
vanie na trhu je efektivne.

Alfa a beta hodnoty charakterizuju trh ako celok. Niekedy vSak potrebujeme
skumat kupujucich a predavajucich zvlast. Ak s napriklad kupujuci ,Sikovnejsi®
nez predavajuci, moze sa im podarit prinutit predavajicich obchodovat za nizsie
ceny nez je rovnovazna cena. V takomto pripade bude alfa hodnota velka, pretoze
ceny buda daleko od rovnovaznej ceny a beta hodnota bude malé, pretoZe nie-
ktorym predévajucim sa pri tak nizkych cenéch neoplati obchodovat. Efektivita
trhu ako celku bude teda mala, napriek tomu bude tento stav pre kupujicich
vyhodny, pretoZze im zaruci velké zisky. Pre sktimanie takychto stavov pouZijeme
trhovi silu [15)]. Trhovi silu kupujicich definujeme ako

RZyx — PZk
TSy = ————
K PZK )
a trhovi silu preddvagicich definujeme analogicky ako
RZp — PZp
TSp = ——.
d PZp

Ak je trhova sila kupujicich kladna, znamena to, ze kupujtucim sa podarilo do-
siahnut vacsi zisk nez v rovnovaznom stave.

2.4 Heuristiky pre dvojitt aukciu
Zakladné priklady heuristik pre dvojitu aukciu pochadzaji z Turnaja dvojitej
aukcie (Double auction tournament), ktori sa uskuto¢nil v Institate Santa Fe

v roku 1990 [I8]. Ucastnici turnaja vytvorili programy, ktoré nasledne sutazili
v simulovanej dvojitej aukcii.
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Algoritmus 2.1 Kaplanov algoritmus pre nakup.
most = min(current_ask, reservation_price - 1)
expected_profit = reservation_price - (most + current_ask) / 2
if (there is no current bid)
bid min_allowed_price + 1
else if (most <= current_bid) don’t trade
else if (current_ask <= previous_max_price
&& expected_profit > 0.02 * reservation_price
&& current_ask - current_bid < 0.1 * current_ask)
bid most
else if (current_ask <= previous_min_price) bid most
else if (time_left <= 1) bid most
else don’t trade

Algoritmus 2.2 Stratégia Skeleton pre nakup.
alpha = 0.256 + 0.1 * random(0,1)
if (there is current bid){
most = min(current_ask, reservation_price - 1)
if (most <= current_bid) don’t trade
else bid (1 - alpha) * (current_bid + 1) + alpha * most
}
elsed{
most = min(current_ask, last_reservation_price - 1
bid most - alpha * (first_reservation_price - last_reservation_price)

b

Kaplan Kaplanova stratégia je najlepSou stratégiou z turnaja. Pseudokod pre
pripad, Ze je tato heuristika kupujicim, je uvedeny v algoritme 2.1} Pripad, ked
je heuristika pouzita pre predaj, je symetricky. Tato heuristika vyuziva stratégiu
,Cakania v tuzadi“. Pocka, kym ostatni agenti privedi najlepSiu ponuku a naj-
lepsiu poziadavku dostato¢ne blizko k sebe. Potom sa im Kaplanova stratégia
pokisi ,,ukradnit” obchod tym, ponikne minimum zo sticasnej poziadavky a re-
zervacnej ceny - 1. Pontiknutim stucasnej poziadavky si Kaplanova stratégia zaisti,
ze v danom kroku bude obchodovat (ak nikto iny nepontkne viac). Nikdy vsak
neponukne viac nez rezervacné cena - 1, inak by nemala zisk.

Skeleton Pseudokod stratégie Skeleton je uvedeny v algoritme [2.2] Této straté-
gia v kazdom kroku navysi najlepsiu ponuku o nahodnt sumu. Dava vsak pozor,
aby nikdy nepontkla cenu, pri ktorej by obchodovala so stratou.

Ringuette Stratégia Ringuette je uvedend v algoritme [2.3] Téato heuristika,
podobne ako Kaplan, ¢aka v tizadi, az kym sa najlepsia ponuka nepriblizi naj-
lepSej poziadavke. Ked sa tak stane, Ringuette na rozdiel od Kaplana pontkne
najlepsiu poziadavku navysSentd o ndhodni sumu. Tym si zaisti Sancu na obchod
aj v pripade, Ze sa niekto dalsi pokusi obchodovat pontknutim vacsej ceny nez je
najlepsia poziadavka. V pripade, Ze tento postup nefunguje, alebo ak dochadza
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Algoritmus 2.3 Stratégia Ringuette pre nakup.

span = first_reservation_price - last_reservation_price + 10
if (time_left <= 10 || time_since_my_last_trade >= 10)

use Skeleton strategy
else{

alpha = random(0,1)

if (there is no current ask) don’t trade

else if (current_ask - current_bid < span/5

&& reservation_price > current_ask + span/20)
bid current_ask + 1 + 0.05 * alpha * span
else don’t trade

Algoritmus 2.4 Neinteligentny kupujuci.
min_price = min(current_bid + 1, reservation_price)
bid random(min_price, reservation_price)

Cas, zafne Ringuette obchodovat podla stratégie Skeleton.

Gamer Heuristika Gamer vzdy pontkne resp. poziada takiai cenu, pri ktorej
bude mat 10% zisk. Kupujuci teda pontkne o 10% menej neZ je jeho aktuilna
rezervacna cena a podobne predavajuci poziada o 10% viac nez je jeho rezervacna
cena.

Pravduvraviaci (Truthteller) Pravduvraviaci vzdy pontikne resp. poZiada
svoju rezervacnu cenu. Ponuky resp. poziadavky vSetkych heuristik do istej miery
odrézaju ich rezervacné ceny, ale vacSina heuristik sa snazi svoje rezervacné ceny
nevyzradit a namiesto toho pontkaji resp. ziadaji ceny, ktoré buda pre nich
vyhodnejsie. Ostatné heuristiky teda v istom zmysle klamu, ale pravduvraviaci
hovori pravdu.

Mohlo by sa zdat, Ze pravduvraviaci bude nutne obchodovat s nulovym ziskom,
ale nie je to pravda. Ak napriklad buda spolu obchodovat dvaja pravduvravia-
ci (pricom kupujuci bude mat vyssiu rezerva¢ni cenu nez predavajuci, inak by
nebolo mozné obchodovat), obchod prebehne za cenu, ktora je priemerom rezer-
vacnych cien agentov. Kazdy agent teda dostane polovicu potencidlneho zisku.

Neinteligentny agent Pseudokod neinteligentného kupujiceho je v algorit-
me [2.4] Neinteligentny agent vzdy ponukne nédhodnt cenu, pri ktorej bude mat
zisk. Vzdy sa vSak snazi ponuknut cenu, ktord je vysSia nez sucasné ponuka,
pretoze inak ho urcite aukcionar v danom kroku nevyberie a teda nebude obcho-
dovat.
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Kapitola 3

Evoluc¢ny algoritmus a genetické
programovanie

V tejto kapitole popiSeme sposob riesenia optimaliza¢nych problémov nazyvany
evolu¢ny algoritmus. Tento algoritmus je do zna¢nej miery inSpirovany biologiou.
Na zaciatku kapitoly sa zameriame hlavne na popis zékladnej myslienky evoluc-
ného algoritmu a jeho biologickti motivaciu, pricom technické detaily popiSeme
az v dalsich sekciach. PopiSeme genetické programovanie ako Specialny pripad
evoluéného algoritmu, ktory je vhodny pre vyvijanie stratégii pre obchodovanie
v dvojitej aukcii. V zavere kapitoly popiSeme r6zne moznosti pouzitia genetického
programovania v dvojitej aukcii.

3.1 Evolu¢ny algoritmus

Evoluény algoritmus [14] je optimaliza¢ny algoritmus, ktory sa snazi najst rieSenie
daného optimalizacného problému s pouzitim principov inSpirovanych biologic-
kou evoliciou. Takyto algoritmus nevytvara iba jedno riesSenie, ktoré postupne
vylep$uje. Namiesto toho vytvara skupinu moznych rieSeni. V stlade s biologic-
kym nadhladom sa tato skupina nazyva populdcia. Jednotlivy ¢lenovia populacie
sa potom nazyvaja jedince.

Biologické organizmy st do znac¢nej miery urcené svojou genetickou vybavou.
Tato geneticka vybava je tvorena jednym alebo viacerymi chromozémami. Zaklad-
nym stavebnym kamenom chromozomov st gény. Gén koduje istu zékladnua, dalej
nedelitelnt informaciu o jedincovi. Kazdy gén sa moze vyskytovat vo viacerych
variantach. Napriklad gén kodujaci farbu o¢i sa moze vyskytovat vo variantach
,modra”, ’hneda” a iné. Jednotlivé varianty génu sa nazyvaju alely. Evolu¢ny algo-
ritmus preberé tento pohlad a jedince stotoziuje s ich genetickou vybavou. V naj-
jednoduchsom pripade obsahuje jedinec iba jeden chromozém, ktory je reprezen-
tovany postupnostou pevnej dlzky nad zvolenou abecedou. Pozicia v postupnosti
urcuje, o ktory gén sa jednd, a samotny znak, ktory sa nachadza na danej po-
zicii, urcuje aleluE] Existuju tiez iné reprezentécie jedincov, ktorymi sa budeme
zaoberat neskor.

Biologicka populacia sa ¢asom vyvija, a to tak, Ze jej jedince sa rozmnozuji,
¢im vznikaju jedince nové, a staré jedince zomieraji. Tento vyvoj v evoluénom al-

ITento zjednoduseny pohl'ad teda predpoklada, Ze kazdy gén ma rovnaky podet alel.
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goritme zachytime nasledovne: evolu¢ény algoritmus bude iterativny, pricom v kaz-
dej iteracii vznikne nové populécia. Iteracie evoluéného algoritmu budeme nazyvat
kola’.ﬂ Populaciu, ktora vznikne v i-tej iterdcii, budeme nazyvat i-ta generdcia.
Spravidla i-ta generécia vznikne vyvojom z generacie ¢ — 1. Biologicky sa toto da
interpretovat tak, ze jedince sa v kazdej generécii rozmnozia, ¢im daji vznik novej
generacii, a potom hned zahynu. Tento pohlad je samozrejme dost zjednoduSeny.
V mnohych biologickych populaciach Zije niekolko generécii sicasne, pricom sa
dokonca mozu parit jedince roznych generécii.

Jedince si v biologickej populacii navzajom konkuruja. Snazia sa ziskat jedlo,
vodu, tkryt, utiect pred predatormi a podobne. Niektorym sa to dari lepsie, inym
horsie. Lepsi jedinci majia vac¢siu Ssancu rozmnozovat sa. Je to dané tym, ze horsi
jedinci mézu zomriet skor, nez si schopni sa rozmnozovat. U niektorych druhov
(napriklad u vlkov) naviac panuje hierarchia, ktora dovoluje rozmnozovat sa iba
tym najlepsim. Tento mechanizmus, ktorym si priroda vybera najlepsie jedince,
ktorym dovoli rozmnozovat sa, sa nazyva prirodzeny vyber.

Pozrime sa teraz na prirodzeny vyber z teoretického hladiska. Kazdy jedi-
nec rie$i problém, ako ¢o najlepSie prezit v prirodnom prostredi. Toto rieSenie
si jedinec nevymysla, ale ma ho (do istej miery) zakodované v genetickej vy-
bave. Nekvalitné rieSenia st prirodzenym vyberom odstranené, kvalitné riesenia
postupuju do dalsej generacie.

Evolu¢ny algoritmus obsahuje analégiu prirodzeného vyberu. Najskor kazdé-
mu jedincovi danej generécie priradi zdatnost (fitness). Toto je ¢islo reprezentu-
juce, ako dobre dany jedinec riesi optimaliza¢ny problém. Cim je jedinec lepsi,
tym ma vicsiu zdatnost. Konkrétna implementécia vypoctu zdatnosti vzdy zavisi
na rieSenom probléme. Pri jednoduchych problémoch moze byt vypocet zdatnosti
priamociary. Pri zlozitejsich problémoch (ako je napriklad vyvijanie stratégii pre
dvojitt aukciu) je vypocet zdatnosti komplikovanejsi, a je len odhadom skutoc-
nej kvality jedincov. Ked ma kazdy jedinec priradent zdatnost, prebehne selekcia.
Jej ulohou je vybrat jedince, ktoré vytvoria zaklad dalsej generécie. Ide o vyber
s opakovanim, teda kazdy jedinec modze byt vybrany viackrat. Selekcia vyberé
predov8etkym jedince s velkou zdatnostou, aby nasledujtica generacia bola vy-
tvorené predovsetkym z kvalitnych jedincov. Selekcia tiez vyberie zopar jedincov
s menSou zdatnostou. Dovodom je zachovanie réznorodosti populédcie. Na prvy
pohlad nemusi byt zrejmé, preco je roznorodost délezita. Jej vyznam bude jasny,
ked popiseme genetické operatory.

Jedince vybrané selekciou nemozu priamo vstupit do dalSej generacie. Ak by
sa tak stalo, populécia by sa nevyvijala. Ani v prirode nie st potomkovia presnou
kopiou rodic¢ov, ale vznikaji kombinéciou (a pripadne modifikdciou) genetického
materidlu rodic¢ov. Evolu¢ny algoritmus pouziva na kombinaciu a modifikiciu
jedincov genetické operdtory. Kazdy geneticky operator prijima ako vstup jedného
alebo viac jedincov. Tieto jedince st genetickym operatorom skombinované alebo
inak upravené, a tieto nové jedince si vratené ako vystup. Evolu¢ny algoritmus
ma k dispozicii niekolko genetickych operatorov. Pri vytvarani novej generacie
opakovane nahodne vybera genetické operatoryf| Kazdému da na vstup jedince

2Tento nazov nie je ingpirovany biolégiou, ale nasim zamerom pouZit evoluény algoritmus
v dvojitej aukcii.

3Rozne genetické operatory maji roznu pravdepodobnost vyberu. Tieto pravdepodobnosti
st dopredu nastavené, evolu¢ny algoritmus si ich neurc¢uje sam.
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vybrané selekciou z aktualnej generécie, a vystup vlozi do nasledujiicej generacie.
Tento postup opakuje, az kym nie je v nasledujicej generacii dostatok jedincov.

Popisali sme, ako evolu¢ny algoritmus iterativne vytvara nové generécie s cie-
Tom vytvorit jedincov, ktori budu riesit zadany problém lepsie nez predchadzajice
generécie. Zostava vyriesit otazku, ako bude vytvorena pociato¢na (nultd) gene-
racia. Tato je zvycajne vygenerovana nahodne. Co presne znamené ,2hahodny
jedinec” samozrejme zavisi na pouzitej reprezentacii.

3.2 Genetické operatory

Zakladnymi genetickymi operatormi su kriZzenie, mutacia a reprodukcia. Tieto
st popisané v nasledujicom texte. Pri jeho ¢itani je nutné vziat do tvahy, Ze
tieto operatory boli sice inSpirované biologickymi dejmi a zachovavaju ich hlavni
myslienku, ale v detailoch sa od tychto dejov odlisuju.

Krizenie je geneticky operator inSpirovany prekrizenim chromozoémov, ¢o je
biologicky dej, ktory nastava u niektorych organizmov pocas tvorby pohlavnych
buniek. Tieto organizmy maju v kazdej bunke dve verzie kazdého typu chromozo-
mu. Tieto dve verzie sa nazyvaji homologicky par. Homologické chromozémy teda
obsahuji rovnaké gény, ale mozu obsahovat rozne alely. Poc¢as prekrizenia si dva
homologické chromozémy (v ramci jednej bunky) medzi sebou vymenia niektoré
alely. Nésledne sa bunka rozdeli takym sposobom, Ze dcérske bunky obsahuji uz
len jednu verziu kazdého typu chromozému. Z tychto buniek vzniknti pohlavné
bunky. Pri pareni splynt dve pohlavné bunky, ¢im opét vznikne bunka obsahu-
juca dve verzie kazdého typu chromozému. Doésledkom prekrizenia chromozémov
je to, ze alely génov, ktoré sa nachadzaji na jednom chromozéme, nemusia byt
dedené ako celok. Bez prekrizenia by totiz kazdy rodi¢ musel odovzdat potomkovi
alely len z jedného chromozomu daného homologického paru. Vdaka prekrizeniu
vsak rodi¢ odovzdava potomkovi kombinéciu alel nachadzajtcich sa na homolo-
gickom péare. Vysledkom je vicsia variabilita v genetickom materidle potomkov a
tiez moznost, aby sa kazdy gén pri evolicii vyvijal samostatne.

Evolu¢ny algoritmus vyuziva operator krizenia ako nejaki analogiu prekrize-
nia chromozémov. Operator krizenia prijima na vstupe dva jedince. Medzi tymito
jedincami vymeni ndhodne vybranu cast genetického materidlu, a vysledné jedin-
ce vrati na Vystupf_f]J e dolezité si uvedomit, ze tento postup je vyrazne odlisny od
povodného biologického procesu. Biologické prekrizenie chromozémov totiz nasta-
va v ramci jedného jedinca, ale geneticky operator krizenia kombinuje geneticky
materidl dvoch jedincov.

Motivacia operatoru kriZzenia je uz vo vacsom sulade s bioloégiou. Predstavme
si, ze optimaliza¢ny problém, ktory evolucny algoritmus riesi, sa da rozdelit na nie-
kolko podproblémov. Pre jednoduchost budeme uvazovat iba dva podproblémy.
Predpokladajme, Ze rieSenie pre kazdy podproblém je kdédované jednym génom.
Majme dva jedince. Nech prvy jedinec mé dobru alelu pre prvy podproblém a
zla alelu pre druhy podproblém. Symetricky, nech druhy jedinec ma dobru alelu
pre druhy podproblém a zlu pre prvy. Ked si takéto jedince pri krizeni vymenia

4V niektorych implementaciach vrati krizenie iba jedného jedinca, a druhého zahodi. Deje sa
tak zrejme preto, Ze ostatné genetické operatory vracaju tiez len jedného jedinca. Tato verzia
kriZenia tak moze byt jednoduchsia na implementéciu.
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jednu z tychto alel, vznikne jedinec, ktory méa dobré alely pre oba podproblémy,
a je teda lepsi nez obaja jeho rodi¢iaf] Ciefom kriZenia je teda kombinovat je-
dince v nadeji, ze kazdy z nich obsahuje nejaka dobri ¢ast, a pri krizeni sa tieto
dobré casti spoja. Tu vidime, preco je nutné pri selekcii obcas vyberat aj horsie
jedince. Horsie jedince totiz tiez mozu obsahovat dobré alely niektorych génov.
Ak by sme pri selekeii boli prilis striktni, vybrali by sme vel'a kopii par najlepsich
jedincov, a krizenie by malo moc mélo mozZnosti, ako kombinéciou vytvorit nové
jedince. V extrémnom pripade by sme vzdy vybrali najlepSieho jedinca a krizenie
by nemalo ziaden efekt.

Krizenie je ndhodné operacia, preto sa moze stat, ze sa jedince skombinuja
nevhodne. Je napriklad mozné, ze dva gény na sebe silno zavisia a iba niektoré
kombinécie alel tychto génov st prospesné. Predstavme si, ze dva gény mozu
mat alely A a B, pricom kombinicie AA a BB vytvoria zdatného jedinca, a
kombinacie AB a BA vytvoria nezdatného jedinca. Ak si pri krizeni jedince AA
a BB vymenia iba jeden z danych génov, vzniknu jedince AB a BA. Zo zdatnych
jedincov teda krizenim vzniknii menej zdatné jedince. Takéto krizenie budeme
nazyvat destruktivne krizenie. Destruktivnemu kriZeniu je mozné predist vhodnou
voI'bou kddovania jedincov, aby boli gény medzi sebou nezavislé. V prirode sa toto
dari, a k deStruktivnemu krizeniu prakticky nedochadza. Pri pouziti evoluéného
algoritmu sa nie vzdy podari takéto kodovanie néjst.

Krizenie kombinuje existujuci geneticky materiél, ale nie je schopné vytvorit
ni¢ nové. Ak sa nejakd alela daného génu v populécii nenachédza, krizenie ju
nedokéze vyrobit. Z tohto dévodu sa pouziva geneticky operator mutacia. Mutacia
prijima jedného jedinca, ktorému nahodne zmeni jednu (pripadne niekolko) alel.
Takato ndhodna zmena moze byt prospesné, ale ¢asto byva destruktivna. Preto
je nutné mutaciu pouzivat iba s malou frekvenciou.

Ako sme uz uviedli, vysledok krizenia aj mutécie je do istej miery nahodny
a moze byt destruktivny. Niekedy pouzitie tychto operatorov vedie ku zlepsSeniu
jedincov, inokedy su vysledné jedince horsie. Ak by sme pouzivali iba tieto dva
genetické operatory, mohlo by sa stat, Ze by sme v jednom kole evolué¢ného al-
goritmu znic¢ili prilis vela jedincov, a nezachovalo by sa dost dobrych jedincov
pre dalSie generacie. Aby sme sa takejto situécii vyhli, pouzivame reprodukciu.
Reprodukcia je geneticky operator, ktory prijima na vstupe jedného jedinca, kto-
rého bez zmeny vrati na vystup. Ak sa teda stane, Ze krizenie a mutéacia st obcas
nahodou prili§ destruktivne, pouzitie reprodukcie zarudi, Ze sa do dalSej generacie
dostane niekol'ko jedincov, ktoré neboli poskodené krizenim a mutaciou.

3.3 Selekcia

Cielom selekcie je uprednostnit zdatnejsie programy pred menej zdatnymi, aby sa
zvysila celkova zdatnost dalSej generacie. Zaroven je v8ak nutné zachovat rézno-
rodost jedincov, ktora je potrebna pre dobré fungovanie krizenia. Zékladné typy
selekcie su selekcia imernd zdatnosti (fitness proportionate selection) a turnajovd
selekcia (tournament selection).

Pri selekcii imernej zdatnosti sa pri kazdom vybere i-ty jedinec vyberie s

Sticasne vznikne jedinec, ktory méa zlé alely pre oba podproblémy, ale ten nés netrapi,
pretoze v dalsom kole dosiahne malu zdatnost a tak bude pravdepodobne pri selekcii odstraneny.
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pravdepodobnostou
_
Z;y:() [ J

kde f; je zdatnost j-teho jedinca a N je velkost populacie.

Pri turnajovej selekcii sa pevne zvoli prirodzené ¢islo T, ktoré sa nazyva vel-
kost turnaju. Potom sa néhodne vyberie skupina obsahujuca T jedincov z aktu-
alnej generacie, pricom kazdy jedinec méa rovnakia pravdepodobnost byt vybrany.
7 tejto skupiny sa nasledne vyberie jedinec s najvyssou zdatnostou.

Di

3.4 Elitizmus

Pri aplikicii genetickych operatorov sa moze stat, ze dobry jedinec sa mutaciou
alebo krizenim zhorsi. Takymto spdsobom sa celkové kvalita nasledujicej genera-
cie moze zhorsit. Aby sa tomuto javu predislo, zaviedli sme operétor reprodukcie.
Reprodukcia, tak ako vsetky genetické operatory, prijima ako vstup jedinca na-
hodne vybraného selekciou. Reprodukcia teda zaruci, ze v dal3ej generécii bude
dostatok dobrych jedincov. Nijako v8ak nezaruci, Ze sa do dalSej generacie do-
stane najlepsi jedinec. Moze sa totiz stat, Ze najlepsi jedinec nebude vybrany pre
reprodukciu (pretoze selekcia je ndhodné), a ostatné genetické operatory vytvoria
iba horsich jedincov nez je najlepsi jedinec aktualnej generécie.

Aby sa takejto situacii predislo, pouziva sa technika nazvana elitizmus. Pri
elitizme sa zvoli prirodzené ¢islo E. V kazdej iteracii evolu¢ného algoritmu sa
najskor vyberie F najlepsich jedincov, a ti sa skopiruji do nasledujiicej generécie
bez zmeny. Zvysni jedinci sa pre nova generaciu vytvoria pouzitim selekcie a
genetickych operatorov tak, ako sme to popisali vyssie.

3.5 Typy evoluénych algoritmov

Existuje niekolko typov evolu¢nych algoritmov. Tieto typy st v podstate rozne
sposoby pouzitia zékladnych myslienok evolu¢ného algoritmu, ktoré st popisa-
né vyssie. LiSia sa napr. reprezentaciou jedincov a inymi technickymi detailami.
Rozne typy mozu byt vhodné pre rozne aplikicie. V tomto texte sa nebudeme
zaoberat vSetkymi typmi, ale popiSeme iba dva. Prvym je geneticky algoritmus,
ktory bol jednym z prvych typov evolu¢nych algoritmov. Ostatné si od neho od-
vodené, alebo st nim inSpirované — to je dovod, preco ho popisujeme. Druhym
typom je genetické programovanie. Tento typ je vhodny pre pouzitie v dvojitej
aukcii, a preto sa tymto typom budeme zaoberat vo zvysku tejto prace.

3.5.1 Geneticky algoritmus

Genericky algoritmus [I1] pouZiva jednoduchu reprezentéaciu jedincov, ktora sme
uz popisali vyssie: reprezentuje jedince ako postupnosti pevnej dlzky nad zvole-
nou abecedou. Kazdy znak reprezentuje alelu daného génu. Téato reprezentacia
je vhodna pre problémy, ktorych riesenia st jednozna¢ne ur¢ené pevnym poctom
parametrov. Kazdy parameter je mozné zakdédovat jednym génom.

Pouzitie genetickych operdtorov na takito reprezentaciu je relativne jednodu-
ché. Mutacia nahodne vyberie jeden znak z postupnosti, a nahradi ho nahodne
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vybranym znakom z abecedy. KriZenie je o nie¢o komplikovanejsie a existuju dve
zakladné moznosti. Prvou je ndhodne vybrat jednu poziciu a vymenit medzi da-
nymi jedincami vSetky znaky, ktoré sa nachadzaju za touto poziciou. Druhou
moznostou je ndhodne vybrat dve pozicie a vymenit znaky, ktoré sa nachadzaja
medzi tymito dvomi poziciami.

Vytvorenie nultej generécie je taktiez priamociare. Jednoducho sa vytvori si-
bor ndhodne vygenerovanych postupnosti.

3.5.2 Genetické programovanie

Hlavny problém genetického algoritmu je jeho pevna reprezentacia. V mnohych
pripadoch nie je mozné reprezentovat rieSenie problému pevnym poétom para-
metrov. Prikladom je vytvaranie stratégii pre obchodovanie v dvojitej aukcii.
Riesenia tejto tlohy je vhodnejSie reprezentovat ako pocitac¢ovy program. Tento
program dostane na vstupe informécie o stave na trhu, a na vystupe vrati cenu,
za ktoru chce obchodovat.

Za tucelom rieSenia takychto druhov tloh vzniklo genetické programovanie
(GP) [12]. Genetické programovanie chape jedince ako poéitacové programy. Z toh-
to dovodu st pri pouziti genetického programovania jedince tiez nazyvané genetic-
ké programy. Pre jednoduchost budeme uvazovat iba také programy, ktoré majiu
na vstupe n ¢isel, kde n je pevne dané ¢islo rovnaké pre vsetky programy, a kto-
rych vystupom je jedno ¢islo.

Geneticky program je reprezentovany ako strom. Listy stromu reprezentuji
vstupy programu. KedZe program méZze mat viacero vstupov, je nutné medzi
nimi rozlisovat. Jednotlivym vstupom priradime identifikatory (nézvy), ktoré bu-
deme nazyvat termindlne symboly. Kazdy list teda reprezentuje jeden terminalny
symbol. Vnitorné vrcholy reprezentuju funkcie. Kazda funkcia ma urcéeny pocet
parametrov, ktory nazyvame aritou funkcie. Kazdy vnutorny vrchol musi mat
prave tolko synov, kolko je arita jeho funkcie.

Vyhodnotenie genetického programu prebieha nasledovne. Listy vratia hod-
noty terminalnych symbolov, ktoré program dostal na vstupe. Kazdy vnutorny
vrchol najskor vyhodnoti svojich synov. Hodnoty, ktoré jeho synovia vratia, do-
sadi do funkcie, ktort reprezentuje, a vrati vysledok. Vystupom programu je
hodnota, ktort vrati jeho koren.

Implementacia genetickych operatorov je o nie¢o naroc¢nejsia ako v pripade
genetického algoritmu. Ak by sme chceli priamo zovSeobecnit geneticky algorit-
mus, mohli by sme vymysliet nejaka retazcovi reprezentaciu stromov. Takato
reprezentéacia by samozrejme musela pouzivat retazce premennej dlzky, ale inak
by splitala predpoklady genetického algoritmu. Bolo by teda mozné pouzit gene-
tické operatory v rovnakej forme, v akej st pouzité v genetickom algoritme. Tento
postup vsak nijako nerespektuje stromovi struktiru genetického programu, a to
by viedlo ku komplikidciam. Napriklad pri krizeni by si programy vymenili stvisly
usek retazcovej reprezentéacie, ale po spatnej transformacii na strom by tento tsek
mohol byt rozhadzany po celom programe. Takato drastickd zmena programov by
pravdepodobne bola destruktivna. Preto je nutné genetické operatory implemen-
tovat inym spodsobom, ktory bude respektovat vnitornu struktiru programov.

Pri krizeni sa najskor ndhodne vyberie jeden vrchol z kazdého genetického
programu. Potom si genetické programy vymenia podstromy zakorenené v tychto
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vrcholoch. Této implementacia kriZenia lokalizuje zmenu do jednej Casti prog-
ramu, a tym znizuje pravdepodobnost destruktivneho krizenia. Destrukcia tym
samozrejme nie je zdaleka vylucena.

Mutacia sa v genetickom programovani vyskytuje vo dvoch variantach, a to
bodovd mutdcia a podstromovd mutdcia. Pri bodovej mutacii sa ndhodne vyberie
vrchol genetického programu, a nahradi sa inym vrcholom s rovnakou aritou.
Pri podstromovej mutécii sa ndhodne vybrany vrchol z genetického programu
odstrani aj s celym podstromom, ktory je v hom zakoreneny. Na jeho miesto sa
nadhodne vygeneruje novy podstrom.

3.6 Pouzitie genetického programovania v dvojitej
aukcii

Pri pouziti genetického programovania v simulacii dvojitej aukcie st niektori,
pripadne vSetci agenti reprezentovani genetickymi programami. Pre pouzitie ge-
netického programovania je nutné rozdelit obchodovanie do kél. Kazdé kolo bude
pozostavat z pevného poc¢tu periéd. V kazdom kole prebehne obchodovanie v dvo-
jitej aukcii a genetickym programom sa priradi zdatnost odvodena od zisku, ktory
dosiahli. Po skonc¢eni obchodovania prebehne evoltcia, ktora vytvori agentov pre
dalsie kolo.

Najjednoduchsim pouzitim GP v dvojitej aukcii je jednopolulacné genetické
programovanie. V tejto konfiguracii je skupina agentov reprezentovana jednou po-
pulaciou genetickych programov. Kazdy geneticky program reprezentuje jedného
agenta v danej skupine. Ako zdatnost genetického programu sa pouzije priamo
zisk, ktory program v danom kole dosiahol. Je dolezité si uvedomit, Ze jednopo-
pula¢na konfiguracia neznamené, Ze vSetky genetické programy pouzité pre ob-
chodovanie tvoria jednu populaciu. Napriklad v pripade koevolué¢ného modelu
(t.j. kupujuci aj predavajuci su reprezentovani genetickymi programami) pouzi-
vame samostatni populaciu pre kupujtcich a samostatni pre predavajacich. Je
to tak preto, ze stratégie na nakup sa liSia od stratégii na predaj a preto nemé
zmysel kombinovat ich pri krizeni. Charakteristickou vlastnostou jednopopula¢ne;j
konfiguracie je to, Ze ista skupina agentov je reprezentovana jedinou populaciou.

Problémom jednopopula¢ného programovania je, ze je z ekonomického hladis-
ka nerealistické. KriZenie v takejto populécii totiz znamena, zZe dojde ku kombina-
cii stratégii roznych agentov. Realni obchodujici si vSak svoje stratégie strazia a
nezverejiuju ich, a preto takato kombinacia stratégii nie je mozné. Z tohto dévodu
bolo navrhnuté viacpopulaéné genetické programovanie [7]. V tejto konfiguracii
ma kazdy agent svoju vlastni populaciu genetickych programovﬂ Tieto popula-
cie sa vyvijaju nezavisle jedna od druhej. Pri takomto pouziti teda nedochadza
ku kombinacii stratégii roznych agentov. Agent si na zaciatku kazdej periody
nihodne vyberie geneticky program zo svojej populacid] ktory pouziva pocas
danej periody. Na konci kola sa vypocita zdatnost programu, ktora je stanovené
ako priemerny zisk daného programu. Zdatnost je teda celkovy zisk, ktory dany
program vyprodukoval, podeleny po¢tom periéd, v ktorych bol vybrany. Tito

6Skupina agentov je teda reprezentovana viacerymi populaciami — odtial je odvodeny nazov
tejto konfiguracie.
"Kazdy program maé rovnaki pravdepodobnost, Ze bude vybrany.
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konfiguraciu mozme interpretovat tak, Ze kazdy agent méa k dispozicii niekolko
stratégii (kazda z nich je reprezentovana genetickym programom), pricom tieto
stratégie pouziva pri obchodovani. Na zaklade vysledkov obchodovania vyhodnoti
kvalitu svojich stratégii a snazi sa ich vylepsovat.

22



Kapitola 4
Bloky

Pri predbeznych experimentoch sme si v8imli, Ze vyvinuté programy su casto-
krat len jednovrcholové stromy, ktoré vratia hodnotu terminalneho symbolu, ako
napriklad rezerva¢na cena (¢o je ekvivalentné heuristike Pravduvraviaci). Poku-
sili sme sa preto vymysliet vlastné genetické operatory, ktoré by mohli pomdct
vyvinut komplikovanejsie programy.

Dovod, preco sa vyvijaju predovSetkym malé programy, moze byt ten, Ze aj
tieto malé programy funguju dobre. Ak sa aj vytvoria velké programy, tieto spo-
Glatku pocitaju nezmysly a chvilu trva, nez sa vyvinu. Pri selekcii sa teda spociat-
ku preferuji malé a funkéné programy, ktoré moézu tuplne vytlacit velké programy.
Pokusili sme sa preto najst sposob, ako urychlit vyvoj dobre fungujucich velkych
programov.

N4&s postup sa opiera o analyzu heuristik. Pri tejto analyze sme identifikovali
niektoré konstrukcie, ktoré je mozné pouzit ako stavebné kamene pre zlozitejsie
stratégie. Niektoré konstrukcie sa dokonca vyskytuji vo viacerych heuristikach.
Prikladom je min (si¢asnd poziadavka, rezervaénd cena — 1). Tato hodnota ma
zmysel pre kupujtceho, pretoze poniknutim sucasnej poziadavky si zaisti, Ze
v danom kroku bude obchodovat (ak nikto iny nepontikne viac). Zaroven vsak
kupujici nechce ponuknut viac ako rezervacnd cena— 1, inak by nemal zisk. Dalsia
konstrukcia, ktortd sme nasli vo viacerych heuristikach, je ,,ak dochadza ¢as, pouzi
stratégiu 1, inak pouzi stratégiu 2.

Pre formalizédciu pojmu ,konstrukcia“ zavedieme pojem blok. Blokom roz-
umieme strom zlozeny z vrcholov reprezentujicich funkcie a terminalne symboly.
Na rozdiel od genetického programu, v bloku mézu mat vrcholy menej synov,
nez je ich arita. Na to, aby sa z bloku stal geneticky program, je nutné takym-
to vrcholom doplnit synov. Celkovy pocet synov, ktory je nutné takto do bloku
doplnit, nazveme aritou bloku. épeciélnym pripadom n-arneho bloku je n-arny
vrchol. Priklady blokov st na obrazku

Bloky st v istom zmysle podobné vrcholom. Podobne ako n-arny vrchol je
funkcia, ktord mé& n parametrov, je tiez n-arny blok funkcia s n parametrami.
7 blokov sa daju stavat stromy podobne, ako sa daju stavat z vrcholov. Je teda
mozné vytvorit operatory mutécie, ktoré budu pouzivat bloky namiesto vrcho-
lov. Tymto spdésobom umoznime evoluénému algoritmu, aby skladal genetické
programy z blokov, ¢im urychlime vyvoj komplikovanejsich programov.

Samozrejme, Ze by bolo mozné namiesto bloku poskytnit jeden vrchol, ktory
spocita t1 ista funkciu, ako blok. Vyznam blokov vSak spoc¢iva v tom, Ze po vlozeni

23



if bigger then esle

(a) Nularny blok (b) Binarny blok

Obr. 4.1: Priklady blokov

do stromu blok nie je nedelitelny. Strom si totiz ,nepaméta, ktoré vrcholy sa
do neho dostali ako sucast bloku, a ktoré samostatne. Preto, ked je blok vloZzeny
do stromu, moze byt dalej upravovany v dalsich kol4ach evolu¢ného algoritmu.

Na tomto mieste je vhodné podotkniit, Ze nami definované bloky si odlisné
od automaticky definovanych funkcii (ADF), ktoré st popisané napriklad v [13].
Myslienka za automaticky definovanymi funkciami spociva v tom, ze kazdy ge-
neticky program obsahuje niekol’ko stromov, z ktorych jeden reprezentuje hlavny
program, a ostatné reprezentuju funkcie. Tieto funkcie mézu byt volané z hlav-
ného programu, a moézu sa tiez volat navzajom. Vyhodou takejto Struktury je,
ze hlavny program modze opakovane volat tu isti funkciu (pripadne s roznymi
parametrami). Automaticky definované funkcie v8ak riesia iny problém nez blo-
ky. Zatial ¢o ADF sa snaZia o to, aby evolu¢ény algoritmus sam vyvinul vhodné
funkcie, ktoré bude geneticky program pouzivat, blokové operéatory sa snazia po-
skytnit vhodné funkcie napisané ¢lovekom, aby sa urychlil vyvoj GP.

4.1 Blokové genetické operatory

V tejto Casti popiseme funkciu blokovych operatorov. Blokové operatory maju
k dispozicii mnozinu blokov, z ktorych nahodne vyberaju podobne, ako ,obycaj-
né* operatory ndhodne vyberaju z mnoziny vrcholov. Mnozina blokov je vopred
pripravena experimentatorom, nie je vytvarana evoluénym algoritmom.

Blokova bodova mutacia Podobne ako pri obyc¢ajnej bodovej mutacii sa pri
blokovej bodovej mutécii ndhodne vyberie jeden vrchol stromu. Tento vrchol sa
nésledne nahradi ndhodne vybranym blokom s rovnakou aritou.

Blokova podstromova mutacia Pri blokovej podstromovej mutacii sa na-
hodne vyberie jeden vrchol stromu a odstrani sa cely podstrom, ktory je v hom
zakoreneny. Nasledne sa z blokov vygeneruje novy podstrom, ktory sa vlozi na
jeho miesto.
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Kapitola 5

Experimenty

V tejto kapitole popiSeme experimenty, ktoré sme vykonali. Pre uskutoc¢nenie
experimentov sme vyvinuli software, ktory sa spolu s datami z experimentov
nachadza na prilozenom CD. V experimentoch sme pouzili jednopopulacné aj
viacpopulacné genetické programovanie. V obidvoch pripadoch sme pouzili evo-
luény algoritmus bez blokovych operatorov, a tiez evoltuciu s blokovymi opera-
tormi. Celkom teda mame styri konfiguracie genetického programovania. Cielom
tejto kapitoly je na zaklade experimentov rozhodnut, ktoré z tychto konfiguracii
st vhodné modely redlnych obchodujicich, pripadne ¢i st niektoré konfiguracie
lepSie nez iné.

V niektorych experimentoch sme pouzili koevoluény model, teda predévajici
aj kupujici boli vyvijani GP. V tychto experimentoch sme kupujtcich aj preda-
vajucich vyvijali tou istou konfiguraciou GP. Inde sme pouzili evolu¢ny model,
v ktorom sme kupujtcich vyvijali genetickym programovanim a ako predavaji-
cich sme pouzili heuristiky popisané v prvej kapitole. Niektoré z tychto heuristik
(ako napr. pravduvraviaci) su jednoduché a dalo by sa oc¢akéavat, ze buda dosaho-
vat malé zisky pri obchodovani. Mohlo by sa teda zdat vhodné takéto heuristiky
vyradit a nechat len tie najlepSie. Problémom je to, Ze niektoré velmi kvalitné
heuristiky mozu v tomto pripade fungovat velmi zle. Prikladom je Kaplanova he-
uristika, ktora ¢aka v izadi, kym sa najlepsia poniikana cena dostato¢ne nepriblizi
najlepsej pozadovanej cene. Ked sa tak stane, poziada cenu, ktord bude niZsia
nez najlepsia ponuka, a tym padom dojde k obchodu. Této heuristika implicitne
predpoklada, ze nejaké iné heuristiky dostant najlepsiu poziadavku dostatocne
blizko k najlepsej ponuke. Ak budu vsSetci predavajuci riadeni Kaplanovou he-
uristikou (pripadne inou heuristikou, ktoréa ¢aka v tzadi), budu vSetci ¢akat, nez
niekto iny nieco urobi, a takéto obchodovanie bude prili§ neefektivne. Pri pred-
beznych experimentoch sa tiez ukazalo, Ze niektoré GP obsahovali jediny vrchol,
ktorym bola rezervac¢na cena, teda tieto GP boli pravduvraviaci. Tato heuristika
teda nemusi byt az taka zla, ako na prvy pohlad vyzera. Preto sme sa rozhodli
pre obchodovanie pouzit vSetky heuristiky.

V kazdom experimente sme nechali najskér prebiehat obchodovanie predpi-
sany pocet kol, aby sa genetické programy mohli vyvinut. Potom sme skimali
vlastnosti genetickych programov na zaklade vysledkov obchodovania v posled-
nom kole. Skimali sme teda vZdy posledna (najvyvinutejSiu) generaciu genetic-
kych programov.

Pre experimenty s genetickymi programami je typické, ze sa zvycajne zistuje
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kvalita najlepsieho vyvinutého genetického programu. Takyto experiment sme pre
uplnost zaradili aj do tejto prace. Je v8ak nutné si uvedomit, ze takyto experiment
nie je prili§ relevantny z hladiska vypoctovej ekonomie. V ekonomickych simu-
laciach sa zvyc€ajne nevyberd najlepsi geneticky program, ale nechévaji sa ob-
chodovat vsetky, pricom sa na zaklade vysledkov obchodovania zistuju vlastnosti
daného trhu. Je preto doélezitéa skor kvalita celej populécie, nez kvalita najlepsieho
jedinca. Z tohto dovodu sme sa v experimentoch zamerali viac na charakterizécie
populacie ako celku.

5.1 Parametre experimentov

Parametre, ktoré sme v experimentoch pouzili, si zhrnuté v tabulke Vo vset-
kych experimentoch bol pocet kupujucich rovny poc¢tu predavajicich. V pripade
jednopopula¢ného programovania musi byt tato hodnota rovna velkosti popu-
lacie. KedZe pocet heuristik, ktoré pouZivame, je men$i nez velkost populécie,
pouzili sme v evoluénom modeli jednopopulacného programovania kazda heuris-
tiku viackrat. V pripade viacpopula¢ného programovania pocet agentov nezavisi
na velkosti populacie a mdze byt Iubovolny. Pre porovnanie jedno- a viacpopu-
la¢ného programovania by bolo idealne, keby sme aj v tomto pripade nastavili
pocet agentov ako velkost populécie. Problém je v tom, Ze viacpopula¢né prog-
ramovanie by sa tak stalo vypoc¢etne o mnoho naroc¢nejsie nez jednopopulacné,
pretoZze by pouZzivalo prili§ vela populécii. Je teda nepravdepodobné, Ze by niekto
pouzil viacpopulacné programovanie s takymto velkym poc¢tom agentov (v litera-
ture [6l 8] sme nasli viacpopulacné GP so 4 agentmi). Preto sme sa aj my rozhodli
pouzit mensi pocet agentov, konkrétne 6, ¢o je pocet heuristik, ktoré pouzivame.

Kvoli réznemu poctu agentov v jedno- a viacpopulacnej konfiguracii pouziva-
me tiez rozny pocet rezervacnych cien pre kazdého agenta. Viacpopula¢na kon-
figuracia pouziva menej agentov nez jednopopulacna, preto kazdy agent dostane
viac rezervacnych cien. Tieto hodnoty st nastavené tak, aby bol celkovy pocet
rezerva¢nych cien rovnaky v oboch konfiguraciach. To ndm umozni v oboch pripa-
doch pouzit tu isti topologiu, vdaka ¢omu budeme moéct medzi nimi jednoducho
porovnat vysledky:.

Dalsim parametrom, ktory sa lisi pre jednopopula¢na a viacpopula¢nt kon-
figuraciu, je pocet period. Ako sme uviedli v kapitole [2| pouzitie vacsieho po-
¢tu period zabezpedi, ze kazdy agent bude v kazdom kole vyhodnoteny viackrat
s roznymi rezervanymi cenami. Cielom je, aby jeho zisk nezavisel na tom, ¢i
Stastnou nahodou dostane dobré rezervacné ceny, ako by tomu bolo v pripade
pouZitia len jednej periody. Je teda nutné zvolit dostatocne velky pocet peri-
6d, aby kazdy agent dostal reprezentativnu vzorku rezerva¢nych cien. V pripade
jednopopulacnej konfiguricie sme sa rozhodli pouzit 10 peridéd na kazdé kolo.
V pripade viacpopula¢nej konfiguracie musi byt pocet period vacsi. Kazdy agent
totiz obsahuje 48 genetickych programov, a kazdy z tychto programov musi byt
vyhodnoteny na dostato¢ne velkej vzorke rezervacnych cien. Mohlo by sa zdat, Zze
pre dosiahnutie rovnakého efektu ako pri jednopopulacnom programovani bude
treba pouzit az 48-10 = 480 period. Tento pocet je vSak prili§ velky a sposobil by,
ze viacpopula¢né programovanie by sa stalo vypocetne o mnoho naroc¢nejsie nez
jednopopulacné. Pri blizSom pohlade v8ak zistime, Ze takyto velky pocet period
vobec nie je potrebny. Viacpopula¢né programovanie totiz pouziva iba 6 agentov,
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Jedna populacia Viac populacii

Velkost populacie 48

Pocet agentov 48 6
Pocet kol 100

Pocet period 10 144
Pocet krokov 4-krat pocet rezervacnych cien
Pocet rezervacnych cien kazdého agenta 4 32
Celkovy pocet rezerva¢nych cien 192 192

Tabulka 5.1: Parametre dvojitej aukcie.

+,- %/ Zakladné aritmetické operacie.
abs Absolatna hodnota.
exp, log, sin, cos | Exponenciéla, logaritmus a goniometrické funkcie.
max, min Maximum a minimum dvoch hodnét.

Ak je hodnota prvého argumentu vac¢sia nez hodnota
druhého argumentu, vrati treti argument, inak vrati stvrty argument.
constant Reprezentuje celoc¢iselni konstantu.

pass Ziadost genetického programu neobchodovat.

if bigger then else

Tabulka 5.2: Funkcie pouzité v GP

a teda rezervacné ceny su rozdelené do 6 skupin. Ak by bol kazdy program vyhod-
nocovany v 10 periédach, dostal by kazdu skupinu v priemere viac nez raz, ¢o je
zbytoc¢ne vela. Pre viacpopulacné programovanie postaci, ak bude kazdy program
vyhodnoteny v priemere 3-krat, teda bude vyhodnoteny na polovici rezerva¢nych
cien. Celkovy pocet peridéd viacpopulacného programovania sme preto nastavili
na 48 - 3 = 144.

5.1.1 Evoluc¢ny algoritmus

Pre pouzitie genetického programovania je najskor nutné Specifikovat zékladné
funkcie a terminalne symboly, z ktorych budi genetické programy zostavené.
Funkcie, ktoré sme sa rozhodli pouZit, su zobrazené v tabulke [5.2] a terminal-
ne symboly v tabulke . N&s vyber je indpirovany predovietkym [6].

Pouzivame dve konfiguricie evolué¢ného algoritmu - bez blokovych operatorov
a s blokovymi operatormi. Pri konfiguracii bez blokovych operatorov sa pouzi-
vaju operatory reprodukcia, krizenie, bodova mutacia, podstromova mutacia. Ich
pravdepodobnosti st zobrazené v tabulke [5.4] Pri konfiguracii s blokovymi ope-
ratormi sa namiesto bodovej a podstromovej mutacie pouziva blokova bodova
mutécia a blokova podstromova mutacia. Pravdepodobnosti operatorov v tejto
konfiguracii s zobrazené v tabulke [5.5] Blokové operatory vyuZivaja ako blo-
ky okrem Specialne navrhnutych blokov aj vSetky terminalne symboly a funkcie.
Pri konfigurécii s blokovymi operatormi sa tiez nulta generacia vytvara pomocou
blokov.

5.1.2 Topolégia trhu

Pouzili sme Styri rozne topologie trhu, ktoré su zobrazené na obréazku 5.1} V sy-
metrickej topologii rezervacné ceny kupujacich klesaji a rezervaéné ceny preda-
vajucich rasti. V topologii s plochym dopytom st rezervacné ceny kupujicich
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reservation price, first reservation price
last reservation price

Aktuélna, prva, a posledna rezervacné cena.

current bid, current ask

Stucasna ponuka a poziadavka.

max bid, min bid, max ask, min ask

Maximélna a minimalna ponuka a poziadavka
v predchédzajicom kroku.

trade price

Cena, za ktoru sa obchodovalo
v predchédzajiucom kroku.

time non trade

Pocet po sebe iducich krokov,
v ktorych nedoslo k obchodu.

time left

Pocet krokov do konca periddy.

previous max bid, previous min bid
previous max ask, previous min ask

Maximéalna a minimalna ponuka a poziadavka
v predchédzajucej peridde.

previous max prize, previous min prize
previous average prize

Maximalna, minimalna a priemerné cena, za ktortu
sa obchodovalo v predchadzajtcej peridde.

total time

Celkovy pocet krokov periody.

min allowed price, max allowed price

Minimalna a maximélna cena, ktord mézu
obchodujtci pontkat.

Tabulka 5.3: Terminalne symboly

Reprodukcia 10%
KriZenie 85%
Bodova mutéacia 4%

Podstromova mutacia 1%

Tabul'ka 5.4: Pravdepodobnosti vyberu operatorov v konfiguracii bez blokovych
operatorov.

Reprodukcia 10%
Krizenie 85%
Blokova bodova mutéacia 4%

Blokova podstromova mutacia 1%

Tabulka 5.5: Pravdepodobnosti vyberu operatorov v konfiguracii s blokovymi
operatormi.
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Symetricka topologia  Plochy dopyt Plocha ponuka Plocha topologia

Obr. 5.1: Topologie trhu pouzité pri simulaciach.

konstantné, pricom rezervacné ceny predavajicich rastd. V topologii s plochou
ponukou su rezervacéné ceny predavajicich konstantné, pricom rezervaéné ceny
kupujicich klesaju. V plochej topologii st rezervaéné ceny kupujicich aj preda-
vajucich konstantné, pricom ceny kupujucich st vySSie neZz ceny predévajicich
(inak by nebolo mozné obchodovat).

Ako sme uviedli v prvej kapitole, topologia trhu je reprezentované skokovymi
funkciami, ale funkcie na obrazku [5.1]skokové nie st, preto je nutné ich diskretizo-
vat. PopiSeme diskretizéciu dopytu, ponuka sa diskretizuje analogicky. V nasom
postupe vyuzijeme fakt, ze vSetky pouzité topologie obsahuju iba lineédrne funkcie,
ktoré sa daju jednoducho aproximovat skokovymi funkciami. Predpokladajme te-
da, ze mame linearny dopyt zac¢inajici na hodnote a a konciaci na hodnote b, kde
a > b. Najskor zvolime celkovy pocet rezervaénych cien kupujucich (ozna¢me ho
N). Rezervatné ceny uréime ako vektor (ry,...,ry) taky, ze r1 = a, ry = b a
T, — Tit1 :](\lf;_bl,l‘zl,...,N—l.

Parametre experimentov volime tak, aby bol celkovy pocet rezerva¢nych cien
kupujucich aj predavajucich rovnaky pre vSetky konfiguracie. Vdaka tomu sa
kazdé topologia zdiskretizuje rovnako vo v8etkych konfiguraciach. Tato volba je
motivovana tym, Ze niektoré charakteristiky topologie st zavislé na pocte rezer-
vacnych cien, ktoré sa diskretizaciou vytvoria.

Prikladom takejto zévislosti je rovnovazna cena. Hoci vo vSetkych nediskre-
tizovanych topologidch s vynimkou plochej topolégie sa ponuka a dopyt pretni
v jednom bode (a rovnovazna cena je teda jednoznac¢ne ur¢end), v diskretizova-
nych topologiach to tak byt nemusi. Diskretizdcia moze sposobit, Ze ponuka a
dopyt sa nepretnii v jednom bode, a v takom pripade sa rovnovazna cena definuje
ako aproximaéacia pretnutia ponuky a dopytu. Presnd hodnota tejto aproximécie
zavisi na hodnotach rezerva¢nych cien, ktoré zas zavisia na diskretizécii.

Dalsou charakteristikou zavislou na diskretizacii je potencialny zisk kupuju-
cich a z neho odvodena trhova sila kupujuicich (a obdobne tiez potencialny zisk
a trhova sila predavajicich). Potencialny zisk kupujucich sa pocita z rezervac-
nych cien kupujicich a z rovnovaznej ceny. KedZe oba tieto parametre zavisia
na diskretizécii, je zrejmé, Zze potencialny zisk bude zévisiet tiez.

Tato zavislost sa obzvlast prejavi v topoldgii s plochym dopytom. ,Nediskre-
tizovana“ rovnovazna cena je totiz v tejto topologii rovna rezervaénym cendm
kupujtcich, takze ,nediskretizovany“ potencialny zisk kupujucich je nulovy. Kvoli
diskretizacii je v8ak rovnovazna cena o nieco nizSia nez rezervacné ceny kupuji-
cich, a preto je potencidlny zisk kupujicich velmi malé kladné ¢islo. Toto ¢islo
velmi zavisi na diskretizaci — aj mald zmena poc¢tu rezervacénych cien moze vy-
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volat relativne velki zmenu potencialneho zisku a tym velmi zmenit trhovu silu.
Pouzitie trhovej sily kupujtcich pre hodnotenie obchodovania v topolégii s plo-
chym dopytom teda povazujeme za nevhodné, pretoZe jej hodnota velmi zavisi
nie len na obchodovani agentov, ale aj na pocte rezervacnych cien. NavySe velmi
malé zmena celkového zisku kupujtcich moze vyvolat velka zmenu ich trhovej
sily, pretoze potencialny zisk (ktorym sa deli), je velmi maly. Toto povazujeme
za zavadzajuce. V topologii s plochym dopytom teda pouzijeme int charakteris-
tiku, ktoré na parametroch experimentu az tak nezavisi.

5.1.3 Statistické spracovanie

Pri statistickom spracovani narazame na dva typy uloh. Prvym je zistovanie, ¢i sa
namerané hodnoty Statisticky vyznamne liSia od konstanty. Prikladom je urcenie,
¢i je trhova sila kupujticich rézna od nuly. Na takyto typ tloh pouzivame t-test.

Druhym typom tlohy je porovnanie viacerych nameranych vzoriek. Prikladom
moze byt porovnanie trhovej sily 4 roznych konfigurécii genetického programo-
vania. V takomto porovnani testujeme nulovi hypotézu, ze vsetky konfiguracie
st rovnaké, proti alternative, Ze niektoré konfiguracie sa od seba lisia. V pripade
zamietnutia nulovej hypotézy chceme samozrejme urcit, ktoré dvojice konfigura-
cii sa od seba vyznamne liSia. Na prvy pohlad by sa mohlo zdat, Ze stac¢i pouzit
6 dvojvyberovych t-testov (jeden pre kazdu dvojicu). Problém tohto postupu je,
ze nedodrzi predpisant hladinu testu. Predpokladajme, Ze plati nulova hypoté-
za, ze ziadne dve konfiguracie sa od seba nelisia. Kazdy z t-testov méze nulova
hypotézu zamietnut s pravdepodobnostou «, kde a je predpisana hladina testu.
Nulovt hypotézu potom zamietneme, ak ju zamietne aspon jeden t-test. Celkova
pravdepodobnost zamietnutia nulovej hypotézy je potom ale vacsia nez «. Z tohto
dovodu je pouzitie t-testov nevhodné. Namiesto nich pouzivame Tukeyho metdédu
(tiez nazyvanu Tukey’s honest singificant difference test) popisana v [I].

Tukeyho metdda spocita pre kazdu dvojicu (modifikovanti) p-hodnotu. Ak je
tato p-hodnota mensia nez «a, povazujeme dant dvojicu za Statisticky vyznamne
rozdielnu. Rozdiel oproti sérii t-testov je ten, ze pravdepodobnost, Ze aspon jedna
modifikovana p-hodnota je mensia nez «, je za platnosti nulovej hypotézy najviac
a. Tukeyho metoda teda dodrzuje hladinu testu.

V grafoch a tabulkich oznacujeme jednopopula¢ni konfiguracie bez blokov
ako J, jednopopula¢nu konfiguréciu s blokmi ako JB, viacpopula¢ni konfiguraciu
bez blokov ako V a viacpopula¢ni konfiguraciu s blokmi ako VB. Vo vsetkych
testoch pouzivame hladinu a = 0.05.

5.2 Ziskovost najlepsieho agenta

V prvom experimente sme zistovali, ¢i genetické programovanie dokize vyvinut
lepsich agentov nez st agenti reprezentovani heuristikami. Pouzili sme evolu¢ny
model, teda ako kupujicich sme pouzili agentov riadenych GP a ako predéva-
jucich heuristiky. Obchodovanie prebiehalo v symetrickej topologii, ktora je naj-
jednoduchsia a najrealistickejsia zo vSetkych pouzitych topologii. Zistovali sme
vlastnosti najlepsieho agenta vyvinutého GP. Hlavnym cielom tohto experimen-
tu je urcenie ziskovosti, preto sme porovnavali zisk najlepsieho agenta vyvinutého

30



GP so ziskom najlepsej heuristiky. Okrem zisku sme tiez zistovali zlozitost naj-
lepsieho genetického programu.

Ako sme uviedli v kapitole [ dévodom pre pouzitie blokovych genetickych
operatorov je snaha o vytvorenie komplikovanejsich stratégii pre obchodovanie.
Ako mieru zloZitosti agentov pouzivame ich velkost. V pripade jednopopula¢ného
programovania velkost agenta definujeme ako pocet vrcholov jeho genetického
programu. V pripade viacpopula¢ného programovania je velkost agenta priemerny
pocet vrcholov genetickych programov jeho populécie.

Zlozitost agentov je nutné interpretovat opatrne. Zlozitost predstavuje poten-
cial pre vytvorenie lepsich stratégii pre obchodovanie, pretoze vécsie stromy mozu
kodovat komplikovanejsie programy. Vécsie stromy vSak samé o sebe nezarucia,
ze programy budu schopné obchodovat lepSie. Naopak sa mdze stat, Ze najlep-
Sia stratégia bude reprezentované jednoduchym programom. VicSie stromy tiez
znamenaji, ze vyvoj a vyhodnocovanie agentov budi ¢asovo naroc¢nejsie. Narast
zlozitosti agentov ma teda vyznam len v pripade, ze dojde k zodpovedajiicemu na-
rastu ziskovosti, inak je takato zlozitost zbytoc¢na. Zlozitost je teda nutné chapat
len ako potencial, ale primarnym kritériom musi zostat ziskovost.

5.2.1 Moznosti porovnania najlepsich agentov

Pontka sa niekol’ko moZnosti, ako je mozné porovnavat najlepsich agentov. Prvou
je vybrat najlepsich agentov z posledného kola a néasledne ich nechat obchodovat
samostatne, aby sme zistili, ktory z nich je lepsi. Druhou je vybrat najlepsiu he-
uristiku dopredu a najlepsi GP z posledného kola a opét ich nechat obchodovat
samostatne. Tretou je vybrat najlepsich agentov z posledného kola a na porovna-
nie pouzit vysledky z tohto kola bez samostatného obchodovania. V nasledujicom
texte popiSeme tieto moznosti podrobnejsie.

Prvou moznostou je najskor vybrat kupujtuceho a predévajuceho, ktori dosiahli
najvacsi zisk v poslednom kole obchodovania. Tychto agentov potom nechédme
obchodovat samostatne (t. . bez pritomnosti ostatnych agentov) a porovname ich
zisk v tomto samostatnom obchodovani. Vyhodou tejto moznosti je, Ze odstranuje
vplyv ostatnych agentov. Jej problém spociva v tom, Ze testuje geneticky program
v prostredi, v ktorom nebol vyvijany. Je totiz mozné, aby genetické programovanie
vyvinulo stratégiu, ktora funguje dobre pri obchodovani s inou nez najlepsou
heuristikou. Poc¢as vyvoja, ked st pritomné vietky heuristiky, moze tato stratégia
dosahovat velké zisky, a moze byt dokonca najlepsia, a pritom nemusi nikdy
obchodovat s najlepSou heuristikou. Ak v8ak bude tato stratégia vybrané pre
samostatné obchodovanie s najlepsou heuristikou, moze dosahovat malé zisky,
pretoze na takito situdciu nebola vyvinuta.

Druhou moznostou je a priori vybrat, ktora heuristiku povazujeme za najlep-
Siu. Pri vyvoji genetickych programov potom pouZzijeme iba tuto heuristiku (t.].
vietci predavajuci buda riadeni touto heuristikou). Nasledne vyberieme najlep-
sieho kupujiceho a predavajiuceho a nechame ich spolu obchodovat rovnako ako
v predchadzajicom pripade. Tento postup riesi problém, ktory vznikol v prvom
porovnani, pretoze vSetky genetické programy st vyvinuté tak, aby obchodovali
s najlepsou heuristikou. Ako sme vSak uz uviedli v iivode tejto kapitoly, niektoré
kvalitné heuristiky nemusia v takomto pouziti fungovat dobre, pretoze vyzaduja
pritomnost d'alsich heuristik.
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Dalsou moznostou je porovnavat najlepSieho kupujuceho a predavajuceho
priamo podla zisku, ktory dosiahli v poslednom kole obchodovania. V takomto
porovnani budu agenti obchodovat presne v takom prostredi, na aké boli vyvinu-
ti. Problémom vsak je, ze na vysledok tohto porovnania maja vplyv vSetci agenti,
a nie len najlepsi, ktorych chceme porovnat. Moéze sa napriklad stat, Zze najlepsi
geneticky program bude vyuzivat slabinu nejakej slabej heuristiky, a vdaka tomu
dosiahne velky zisk. Takisto zisk najlepSej heuristiky bude zavisiet na tom, ¢
budua existovat slabé genetické programy, ktoré moze obrat o zisk, alebo ¢i bu-
du vsetky genetické programy kvalitné. Hoci tato moznost priamo porovnava iba
najlepsich agentov, vidime, Ze nepriamo do porovnania vstupujiu aj vSetci ostatni
agenti. Ako sme uz uviedli v iivode tejto kapitoly, je pre néas dolezitejSie spravanie
trhu ako celku nez spravanie jednotlivcov, a preto tento problém nepovazujeme
za zasadny. Preto sme sa v experimente rozhodli pouzit tto moznost porovnania.

5.2.2 Vysledky experimentu

Experiment sme s kazdou konfiguraciou GP spustili 50-krat. Zakazdym sme za-
znamenali zisk najlepSieho kupujtceho a predavajiceho, a tiez velkost najlepsie-
ho kupujtceho. Zisky najlepsich agentov sme vydelili po¢tom rezervac¢nych cien,
ktoré agenti dostali v jednom kole.[] Viacpopula¢né konfiguracie mali v kazdom
kole viac rezerva¢nych cien nez jednopopula¢né, preto je rozumné ocakavat, ze
dosiahli vacsie zisky. Toto normovanie nam teda umozni porovnéavat zisky medzi
konfiguraciami napriek réznym poc¢tom rezervacnych cien.

Normované zisky najlepsich agentov sme vyhodnotili obojstrannym parovym
t-testom, t.j. pre kazdy experiment sme spocitali rozdiel ziskov najlepsich agen-
tov, tieto rozdiely sme nésledne spriemerovali a urcili sme p-hodnotu. Zvolili sme
obojstrannt variantu, pretoZe dopredu nie je jasné, ¢i sa genetickym programom
podari prekonat heuristiky, alebo ¢i to bude naopak. Obojstranné varianta umoz-
nuje detekovat aj pripad, ked budu heuristiky Statisticky vyznamne lepsie nez GP.

Porovnavali sme tiez najlepsich agentov naprie¢ konfiguraciami. Pre tento tcel
sme pouzili Tukeyho metoédu. Problém je v tom, Ze pre kazdy experiment ma-
me k dispozicii dve hodnoty (zisk najlepsieho kupujtceho a predavajiaceho), ale
Tukeyho metoda vyZzaduje iba jednu hodnotu. Preto sme sa rozhodli vyhodnotit
rozdiely normovanych ziskov najlepsieho kupujtiiceho a najlepsieho predéavajice-
ho. Konfigurécie, ktoré vyprodukovali véicsie rozdiely, povazujeme za lepsie.

Velkosti najlepsich kupujucich sme vyhodnotili Tukeyho metédou. Porovna-
vali sme, ¢i niektoré konfiguracie vytvorili zlozitejsich agentov nez iné.

Zisky najlepsich agentov st zhrnuté v tabulke [5.6] Pre lepsiu predstavu tiez
uvadzame krabickovy graf na obrazku [5.2l St na iom zobrazené zisky najlepsieho
GP a najlepsej heuristiky z kazdého opakovania experimentu.

Pri pohlade do tabulky vidime, Ze narast ziskov genetickych programov je
spojeny s poklesom ziskov heuristik. Je to tak preto, ze celkovy realizovany zisk
je obmedzeny celkovym potencidlnym ziskom, ktory je urceny topoldgiou trhu.
Ak chet teda genetické programy zvysit svoj zisk, musia tak nutne urobit na tkor
zisku heuristik.

ITento pocet ziskame vynasobenim poétu periéd na jedno kolo a poétu rezervaénych cien
jedného agenta na jednu peridédu.
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Obr. 5.2: Krabickovy graf ziskov najlepsich agentov.
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Obr. 5.3: Priemern4 velkost genetickych programov

33




J JB \% VB

priemer ziskov najlepsich GP 313 328 368 345

priemer ziskov najlepsich heuristik 302 291 214 219

priemer rozdielu ziskov najlepsich agentov 11 36 153 125
p-hodnota t-testu 0.570 | 0.031 | <0.001 | <0.001

(a) Priemery normovanych ziskov najlepsich agentov.

JB \% VB
J 10591 | <0.001 | <0.001
JB <0.001 | <0.001
\% 0.520

(b) P-hodnoty rozdielov ziskovosti
medzi konfiguraciami.

Tabulka 5.6: Normované zisky najlepsich agentov.

JB \Y VB
J JB \Y% VB J | <0.001 | 0.007 | <0.001
3.74 | 44.72 | 20.93 | 61.56 JB <0.001 0.008
(a) Priemerné velkosti najlep- v <0.001
gich agentov. (b) P-hodnoty Tukeyho metody.

Tabulka 5.7: Velkost najlepsich agentov.

Jednopopula¢né konfiguracia bez blokov nedosiahla zisky, ktoré by sa vyznam-
ne lisili od ziskov heuristik. Naproti tomu vSetky ostatné konfiguracie vyproduko-
vali vyznamne véacsie zisky nez heuristiky. Z Tukeyho metody vidime, Ze viacpo-
pulacné konfiguracie dosiahli vyznamne vacsie zisky nez jednopopulacné. Rozdiel
medzi jednopopulac¢nou konfiguraciou bez blokov a s blokmi nie je vyznamny,
a rovnako je na tom rozdiel medzi viacpopula¢nou konfiguraciou bez blokov a
s blokmi.

Vidime teda, Ze primérnym kritériom pre ziskovost je pocet populécii, pre-
toze obe konfiguracie viacpopula¢ného programovania dokézali vytvorit lepsich
agentov nez nez obe konfigurécie jednopopula¢ného programovania. Pouzitie blo-
kov je sekundarnym kritériom. V pripade viacpopula¢ného programovania nemé
pouzitie blokov vplyv na kvalitu agentov. Analyza jednopopula¢ného programo-
vania je o nie¢o komplikovanejsia. Jednopopula¢né programovanie s blokmi je
totiz vyznamne lepsie nez heuristiky, ale jednopopulacné programovanie bez blo-
kov sa vyznamne nelisi ani od heuristik ani od JB. Je zrejmé, ze ak sa JB 1isi od
heuristik, potom sa J musi 1i$it od heuristik alebo od JB (pripadne od oboch),
ale v naSich experimentoch sme ani jednu odlisnost nezaznamenali. Na zistenie
odlisnosti by teda bol nutny vacsi pocet experimentov. S prihliadnutim na tato
skuto¢nost nie je mozné jednoznacne urcit, ¢i ma pouzitie blokovych operatorov
vplyv na kvalitu programov vyvinutych v jednopopulacnej konfigurécii.

Pre porovnanie velkosti vyvinutych agentov sme v kazdom opakovani experi-
mentu zaznamenali velkost najlepSieho agenta vyvinutého genetickym programo-
vanim. Tieto velkosti sme vyhodnotili Tukeyho metédou. V tabulke uvadza-
me priemerni velkost najlepSieho agenta pre kazdu konfiguréaciu, a tiez p-hodnoty
Tukeyho metody. Krabickovy graf znézoriujuci velkost najlepsieho agenta v kaz-
dom experimente je na obrazku [5.3] Vidime, Ze jednopopula¢né programovanie

34



bez blokov vyvinulo najmensich agentov. O nieco vacsich agentov vyvinulo viac-
popula¢né programovanie bez blokov. Za nimi nasleduji konfiguracie s blokmi,
pricom opét jednopopula¢na konfiguracia vyvinula mensich agentov nez viacpopu-
la¢na. Z Tukeyho metody vieme, zZe vSetky tieto rozdiely su statisticky vyznamné.

Na rozdiel od zisku agentov, primarnym kritériom pre velkost agentov je po-
uzitie blokov, pretoze obe konfiguracie s blokmi vytvorili va¢sich agentov nez obe
konfiguracie bez blokov. Vzhladom na to, Ze pouzZitie blokov nemé preukazatel-
ny vplyv na zisk, je tento rozdiel neopodstatneny. Pouzitie blokovych operatorov
totiz vytvori véicsich a zlozitejsich agentov, ale tato zlozitost je zbytocna, pretoze
takto vytvoreni agenti nie st o ni¢ ziskovejsi. Ako sme uz uviedli, takyto stav
povazujeme za neziaduci.

Sekundéarnym kritériom pre velkost agentov je pocet populécii. Toto kritérium
je vyznamné v konfiguraciach bez blokov aj s blokmi. Viacpopula¢né konfigurécie
vytvorili vacsich agentov, a tiez dosiahli vacsie zisky nez jednopopulacné. Tento
stav interpretujeme tak, ze viacpopulaénym konfiguraciam sa podarilo najst kva-
litné stratégie pre obchodovanie, ktoré nebolo mozné zakédovat malymi stromami.
Z tohto dovodu povazujeme rozdiel vo velkosti agentov medzi jedno- a viacpo-
pula¢nymi konfiguraciami za opodstatneny, pretoze narast zlozitosti je spojeny
s VACSimi ziskmi.

7 nasho experimentu teda celkovo vyplyva, ze viacpopulacné programovanie
dokaze vytvorit kvalitnejSich agentov nez jednopopula¢né, a preto ho povazuje-
me za lepSie. Naproti tomu pouzitie blokov nemé na kvalitu programov ziaden
preukazatelny vplyv, ale zbytocne vytvara zloZzité programy. Preto povaZujeme
pouzitie blokov za nevhodné.

5.3 Adaptacia na pevné prostredie

V tomto experimente sme pouzili evoluény model, teda ako kupujicich sme pou-
zili agentov riadenych GP a ako predavajucich heuristiky. Heuristiky predstavuja
pevné prostredie, na ktoré sa genetické programy snazia adaptovat. KedZe heuris-
tiky sa nemenia, je potencialne mozné, aby GP odhalili ich slabiny a vyuzili ich
vo svoj prospech. Takéto spravanie by sme ocakavali, keby kupujuci boli Tudia,
preto je ziadtuce, aby sme ho pozorovali aj v pripade GP.

Hodnotili sme ziskovost konfiguracii. Ako mieru ziskovosti kupujacich sme po-
uzili ich trhovu silu (s vynimkou topologie s plochym dopytom, kde sme z tech-
nickych dévodov pouzili normovany celkovy zisk, vid nizsie). Kladné hodnoty
trhovej sily kupujucich signalizuju, ze kupujicim sa podarilo ziskat viac, nez by
ziskali v rovnovaznom stave, a teda sa im podarilo vhodne sa adaptovat na da-
nu situaciu. Trhové sila je normovana, t.j. vyjadruje rozdiel medzi skutoénym a
rovnovaznym stavom v percentach. Preto je vhodnym néstrojom na porovnanie
konfiguracii navzajom napriek tomu, ze viacpopulacné konfigurécie maju nasta-
veny vacsi pocet period a teda maju k dispozicii viac tokenov, ¢o méa za nasledok
vacsie potencialne zisky. Trhova sila je tiez vhodna preto, Ze umoziuje na prvy
pohlad zistit, ¢i je rozdiel oproti rovnovaznemu stavu vyrazny, ¢o by napriklad
celkovy zisk, pripadne rozdiel celkového zisku a potencialneho zisku v rovnovaz-
nom stave, neumoznoval.

Konfiguracie sme navzajom porovnali Tukeyho metodou, aby sme zistili, ¢i
st niektoré z nich ziskovejsie nez iné. V pripadoch, kde to malo zmysel, sme tiez
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Obr. 5.4: Krabickovy graf ziskovosti kupujtcich.

pre kazda konfiguraciu obojstrannym t-testom zistovali, ¢i je jej ziskovost vy-
znamne odlisna od rovnovazneho stavu. Obojstranni variantu sme pouzili preto,
lebo dopredu nevieme, ¢ bude ziskovost GP vécsia alebo mensia nez ziskovost
v rovnovaznom stave a chceme byt schopni detekovat obidve moznosti.

Experimenty sme vykonali vo vSetkych styroch topologiach trhu. Hlavnym do-
vodom je, ze kazda topologia pontika rozne moznosti pre kupujucich zvysit svoj
zisk nad potencialny zisk rovnovazneho stavu, a tiez mé rozne tskalia. V ideal-
nom pripade by mali byt genetické programy schopné adaptovat sa na I'ubovolnu
topologiu. Je vSak mozné, Ze niektorym konfigurdciam sa podari adaptovat sa len
na niektoré topologie. Moze sa dokonca stat, ze pre kazda topolégiu bude vhodné
ind konfiguracia, ktora na danej topologii bude obchodovat lepSie nez ostatné.

Experiment sme v kazdej topolodgii opakovali 50-krat. Vysledky experimentu
st zobrazené na obréazku [5.4] Numerické zhrnutie a tiez vysledky t-testov su
v tabul'ke [b.8 Porovnanie konfiguracii Tukeyho metédou je v tabulke [5.9
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J JB \Y VB
Symetricka priemer trhovej sily -0.134 | -0.015 0.231 0.110
topologia p-hodnota <0.001 | 0.459 | <0.001 | <0.001
Plochy dopyt | priemer normovanych ziskov | 54.887 | 54.714 | 52.706 | 52.682
Plocha ponuka priemer trhovej sily -0.031 | -0.057 | -0.036 | -0.054
Plocha priemer trhovej sily 0.041 0.550 0.465 0.519
topologia p-hodnota 0.460 <0.001 | <0.001 | <0.001

Tabul'ka 5.8: Priemery ziskovosti kupujucich a p-hodnoty t-testov.

JB vV VB JB v VB
J ] <0.001 | <0.001 | <0.001 J | 0.482 | <0.001 | <0.001
JB <0.001 | <0.001 JB <0.001 | <0.001
\Y% <0.001 A% 0.997
(a) Symetricka topologia (b) Plochy dopyt
JB Vv VB JB v VB
J ] <0.001 | 0.801 | <0.001 J | <0.001 | <0.001 | <0.001
JB 0.002 | 0.963 JB 0.378 0.938
A% 0.011 \Y 0.736
(c) Ploché ponuka (d) Ploché topologia

Tabul'ka 5.9: P-hodnoty rozdielov medzi ziskovostami kupujucich.

5.3.1 Symetrickad topologia

V tomto experimente pouzivame symetrickt topologiu. Tato topologia je dolezi-
ta predovSetkym preto, ze sa Casto vyskytuje v praxi. Samozrejme, na readlnom
trhu nemozno ocakéavat perfektne symetricka topologiu, a v tomto zmysle je nas
experiment istym zjednodusenim reality. Zo vSetkych topologii, ktoré pouzivame,
je vsak tato najblizsie skuto¢nému stavu na trhu.

V symetrickej topoldgii dopadla najhorsie jednopopula¢né konfiguracia bez blo
kov — v priemere ziskala o 13% menej nez v rovnovaznom stave, a tento rozdiel
sa ukazal ako Statisticky vyznamny. O nieco lepsie dopadla jednopopula¢na kon-
figuracia s blokmi, ktora sice tiez dosiahla zaporné hodnoty trhovej sily, ale tieto
hodnoty st malé a nie st Statisticky vyznamné. Tato konfiguracia teda nedosiahla
zisky, ktoré by sa preukéizatelne odlisovali od rovnovazneho stavu. Viacpopulacné
konfiguricie naopak dosiahli vyznamne vySSie zisky nez je rovnovazny stav — kon-
figuracia s blokmi prekonala rovnovazny stav o 11%, a konfiguracia bez blokov aZ
0 23%. Tukeyho metodou sme zistili, ze vSetky konfiguracie sa navzajom od se-
ba vyznamne lisia. Je teda preukazatelné, ze poradie, v ktorom sme jednotlivé
konfiguricie prave vymenovali, je poradie od najhorsej po najlepSiu.

7 nasho experimentu plynie, Ze v symetrickej topologii je vhodnejsie pouzit
viacpopulacné programovanie. Toto zistenie je v stlade s vysledkami experimen-
tu [5.2] Na rozdiel od uvedeného experimentu sme vSak teraz zistili tiez vplyv
blokovych operatorov na ziskovost agentov. Je zaujimavé, ze tento vplyv zavisi
na pocte populacii. Jednopopulacnej konfiguracii totiz pouzitie blokov pomohlo,
viacpopulacnej to naopak uskodilo.

Mozme povedat, ze ani jednej jednopopulacnej konfiguracii sa nepodarilo
adaptovat sa na pevné prostredie reprezentované heuristikami. Takéto spréva-
nie je neziadtuce, a preto tieto konfiguracie povazujeme za nevhodné ekonomické
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modely realnych obchodujucich. Naopak viacpopulacné konfiguricie sa na toto
prostredie adaptovali velmi dobre, a preto ich pouZitie mozme odporudit.

5.3.2 Plochy dopyt

Ako sme uviedli v sekcii [5.1.2] v topologii s plochym dopytom je pouzitie trho-
vej sily kupujacich nevhodné, pretoze trhova sila je velmi citlivd na parametre
experimentu. Preto sme v tomto experimente namiesto trhovej sily kupujtcich
merali ich celkovy zisk. Pretoze viacpopula¢né konfiguracie obchoduja vo viace-
rych periédach nez jednopopulacéné, mozu predat viac tokenov a preto mozu l'ahsie
dosiahnut velky zisk. Aby sme tento fakt zohladnili v porovnavani konfiguracii
medzi sebou, celkovy zisk sme normovali. Vzhladom na to, Ze celkovy pocet re-
zervacnych cien, ktoré maju agenti k dispozicii na jednu periédu, je rovnaky pre
vSetky konfiguracie, pri normovani by stacilo vydelit zisk po¢tom periéd. Z inter-
preta¢ného hladiska sa ndm vSak zdalo vhodnejsie vydelit celkovy zisk celkovym
poétom rezervacnych cien pripadajtcich na jedno kolof]| Takto totiz dostaneme
priemerny zisk, ktory agenti vyprodukovali z jednej rezervacnej ceny.

KedZe potencialny zisk je (takmer) nulovy, akykol'vek kladny zisk je pre kupu-
jucich tspech. Nema preto zmysel porovnavat realizovany zisk kupujtcich s rov-
novaznym stavom. V tomto experimente sme preto len konfiguricie porovnavali
medzi sebou.

Jednopopula¢né konfiguracie dosiahli priemerny zisk 55 na jednu rezerva¢ni
cenu, zatial ¢o viacpopula¢né konfiguracie dosiahli priemerny zisk 53 na jednu
rezervacnu cenu. Ukazalo sa, Ze tento rozdiel je Statisticky vyznamny. Naproti
tomu rozdiel medzi konfigurdciou bez blokov a zodpovedajicou konfiguraciou
s blokmi je nevyznamny. Pouzitie blokov teda nemalo Ziaden vplyv na kvalitu
agentov, naproti tomu pocet konfigurdcii vplyv mal. Je zaujimavé vSimnut si,
ze vplyv poc¢tu konfiguracii je opa¢ny nez v predchédzajicich experimentoch —
zatial ¢o doteraz boli lepsie viacpopula¢né konfiguracie, v tomto experimente sa
ukizali ako lepSie jednopopulacné. Vidime teda, ze kvalita agentov vyvinutych
danou konfiguraciou zavisi na pouzitej topoldgii trhu.

5.3.3 Plocha ponuka

Topologia s plochou ponukou je obratenou verziou topologie s plochym dopytom.
Potencialny zisk predavajucich je velmi malé kladné ¢islo. KedZze predavajuci ne-
mozu obchodovat so zapornym ziskom a sucet realizovanych ziskov kupujucich
a predavajicich nemodze presiahnut sucet potencidlnych ziskov, mozu kupuju-
ci prekonat rovnovazny stav iba o kusok. V tejto topologii je vSak uz samotné
dosiahnutie (a nie eSte prekonanie) rovnovazneho stavu komplikované, pretoze
predavajuci by v takom pripade museli obchodovat s takmer nulovymi ziskmi,
¢o zrejme nebudi ochotni urobit. Kupujuci sa teda budi musiet snazit prinatit
predéavajucich obchodovat s ¢o najmensimi ziskmi, aby sa aspon pribliZili rovno-
vaznemu stavu. KedZe dosiahnutie aj prekonanie rovnovazneho stavu je velmi
tazké, v tejto topologii sme agentov s rovnovaznym stavom neporovnavali. Iba

2Tento pocet dostaneme vynasobenim poétu rezervaénych cien v jednej periéde poétom
period.
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sme porovnavali jednotlivé konfiguracie medzi sebou podobne, ako sme to urobili
v topologii s plochym dopytom.

Vsetky konfiguracie dosiahli trhova silu blizku 0. Takyto stav je ziaduci a
znamend, ze GP sa podarilo prinitit predavajucich obchodovat s minimalnymi
ziskmi. Najlepsie dopadla jednopopulacné konfiguracia bez blokov, ktoré ziskala
len 0 3% menej nez v rovnovaznom stave. Za fiou nasleduje viacpopula¢na konfi-
gurécia bez blokov, ktora ziskala o 4% menej nez v rovnovaznom stave. Rozdiel
medzi tymito dvomi konfiguraciami nie je vyznamny. Viacpopula¢na konfigura-
cia s blokmi dosiahla 0o 5% mensSie zisky nez v rovnovaznom stave, a je Statistic-
ky vyznamne horsia nez predchadzajice dve. Najhorsie dopadla jednopopulacné
konfiguracia s blokmi, ktora ziskala o 6% menej nez v rovnovaznom stave, ¢o
je vyznamne menej nez ziskali konfiguracie bez blokov, ale nie je to vyznamne
odlisné od trhovej sily viacpopulacnej konfiguracie s blokmi.

Na rozdiel od predchadzajicich vysledkov st v tomto experimente primar-
nym kritériom blokové operatory, pricom ich pouzitie vedie ku zhorseniu zisko-
vosti agentov. Pocet populacii je az sekundarnym kritériom, ktoré navysSe nie je
Statisticky vyznamné.

5.3.4 Plocha topolégia

Plocha topologia je zo vSetkych pripadov najzaujimavejsia. V tomto pripade sa
totiz ponuka a dopyt nikde nepretni (a to ani v nediskretizovanej topologii). Rov-
novazna cena je v tejto topologii podl'a nasej definicie v strede medzi rezervaénymi
cenami predéavajucich a kupujicich, takze v rovnovaznom stave by si kupujici a
predavajuci rozdelili zisk napoly. Nie je ale Ziaden dovod, prec¢o by mala cena,
za ktoru sa bude obchodovat, konvergovat prace do tohto stredu. Obchodovanie
moZze prebiehat za I'ubovolnu cenu medzi rezervaénymi cenami predavajucich a
kupujucich. Zisk agentov teda zavisi len na ich Sikovnosti a nie je zZiadnym spo-
sobom limitovany topolégiou trhu.

V plochej topologii dopadla najhorsie jednopopula¢na konfiguracia bez blo-
kov, ktora dosiahla o 4% viac nez v rovnovaznom stave. Tato hodnota ale nie je
vyznamne odlisnd od nuly, a preto konstatujeme, ze GP sa nepodarilo v tejto
konfiguracii prekonat heuristiky. Druha najhor8ia skoncila viacpopulac¢né konfi-
gurécia bez blokov so 47%, nasleduje viacpopulacné konfiguracia s blokmi s 52%,
a najlepsie dopadla jednopopulacna konfiguracia s blokmi s 55%. Zisky tychto
troch konfiguracii st vyznamne vyssie nez v rovnovaznom stave, teda mozme po-
vedat, ze GP sa v tomto pripade vhodne adaptovalo na dané prostredie. Co sa
tyka porovnania medzi konfiguraciami, jednopopula¢na konfiguracia bez blokov
dosiahla vyznamne mensie zisky nez vSetky ostatné. Ostatné rozdiely vysli nevyz-
namne. V tejto topologii teda skoncili najlepsie obe viacpopula¢né konfigurécie
a jednopopula¢néd konfigurécia s blokmi, pricom rozdiely medzi nimi uz nie je
mozné na zaklade nameranych dat porovnat.

5.3.5 Zaver

Pri skimani vhodnosti pouzitia jednotlivych konfiguracii sa ukazuje, ze jednopo-
pulacné konfiguracia bez blokov je v symetrickej aj v plochej topologii vyslovene
nevhodné. V plochej topologii sa totiz jej trhova sila neliSila vyznamne od nuly,
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v symetrickej topoldgii bola dokonca preukazatelne zaporna. Tejto konfiguracii
sa teda vo vymenovanych topolégiach nepodarilo adaptovat na pevné prostredie.
Naopak jednopopula¢nej konfiguracii s blokmi sa v symetrickej aj v plochej to-
pologii adaptovat podarilo. V tomto pripade teda pouzitie blokov viedlo k lepsim
vysledkom. Vsetky konfiguracie s vynimkou jednopopulacnej bez blokov v uvede-
nych topolégiach dosiahli vyznamne kladné hodnoty trhovej sily, a je teda mozné
povazovat ich za vhodné modely realnych agentov. Vo zvy$nych topologiach tes-
tovanie nenulovosti trhovej sily nedéva zmysel, a preto o ,vhodnosti* z hladiska
trhovej sily v tychto topologiach nemdzme hovorit. Vo vSetkych topologiach vsak
na zaklade porovnania medzi konfiguraciami mozme povedat, ktoré konfiguracia
je najlepsia.

Ukézalo sa, ze pre kazdu topolégiu je vhodna ina konfigurécia genetického
programovania. V symetrickej topologii dopadla najlepSie viacpopulacna konfi-
guracia bez blokov, v topologii s plochym dopytom boli najlepsie obe jednopo-
pulacné konfiguracie, v topologii s plochou ponukou to zas boli obe konfiguracie
bez blokov, a nakoniec v plochej topologii skonéili najlepsie vsetky konfigura-
cie s vynimkou jednopopula¢nej bez blokov. Z hladiska trhovej sily moézme tieto
konfiguracie v uvedenych topologidch povazovat za najlepsie modely realnych ob-
chodujtcich.

Za zmienku este stoji, ze jednopopulacna konfigurécia je sice v symetrickej aj
plochej topologii najhorsia a, ako sme uviedli, vyslovene nevhodna, v topologiach
s plochou ponukou a plochym dopytom patri naopak do skupiny najlepsich. Tento
fakt asi najlepsie ilustruje, ako velmi st vysledky obchodovania zavislé na pouZitej
topologii.

Spravanie genetického programovania teda preukazatelne zavisi na pouzitej
topologii trhu a vyber konfiguracie GP je preto nutné prisposobit vyberu topolé-
gie.

5.4 Overenie vlastnosti koevoluéného modelu

V tomto experimente sme pouzili koevoluény model, teda kupujici aj predavajici
boli vyvijani genetickym programovanim. Zistovali sme, & takyto model splha
teoretické vlastnosti, ktoré si zname o dvojitej aukcii. Zamerali sme sa na zakon
jednej ceny a efektivitu trhu.

Platnost zakona jednej ceny sme merali pomocou modifikovanej alfa hodnoty.
Ak je modifikované alfa hodnota velka, znamené to, Ze niektori kupujtci naku-
puju prilis draho v porovnani s ostatnymi. Takyto kupujici si nie st schopni
uvedomit, Ze existuji predavajici ochotni predat lacnejsie. Podobne niektori pre-
dévajici musia v takejto situécii predavat prilis lacno, hoci existuju kupujuci
ochotni zaplatit viac. Neplatnost zakona jednej ceny teda znamena, ze agenti
nie su schopni plne vyuzit informéacie o trhu, ktoré maju k dispozicii. Konkrétne
nevyuzivaju informéaciu o cenéach, za ktoré obchodovali ostatni agenti.

Ako mieru efektivity trhu sme pouzili beta hodnotu. Beta hodnoty blizke jed-
nej znamenaji, ze trh realizoval takmer vSetok svoj potencialny zisk. Naopak
nizke beta hodnoty znamenaji, Ze niektori agenti nevyuzili vSetky svoje poten-
cidlne ziskové tokeny. Takéto situacia mdze znamenat, ze kupujuci aj predavajuci
sa snazia obchodovat prili§ agresivne s velkymi poZziadavkami na svoj zisk. To
vedie k tomu, Ze sa nevedia dohodniit na spolo¢nej cene a tak nakoniec k obcho-
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Obr. 5.5: Krabickové grafy modifikovanej alfa hodnoty a beta hodnoty.

du nedodjde a dani agenti maji z daného tokenu nulovy zisk. V tomto pripade
by bolo pre oboch vyhodné, aby aspon jeden z nich ustupil a znizil poziadavku
na svoj zisk, ¢o by viedlo k tspesnému obchodu, na ktorom by obaja ziskali.

Pouzili sme vSetky $tyri konfiguracie GP, pricom sme vzdy nechali obchodo-
vat proti sebe tu istu konfigurdciu. Experiment sme uskutocnili v symetrickej
a v plochej topologii. Ako sme uz uviedli, symetricka topolégia je zo vSetkych
najrealistickejSia, preto st vysledky experimentov v tejto topologii najrelevan-
tnejsie. Topologie s plochym dopytom resp. plochou ponukou st problematické
v tom, Ze pri maximalnej efektivite trhu by vSetci kupujtci resp. predéavajuci
museli mat takmer nulové zisky, ¢o zrejme nebudi ochotni urobit. Nie je preto
jasné, aké vysledky by pre tieto topologie boli Ziaduce. Plochéa topologia je vsak
zaujimava tym, Ze sa v nej ponuka a dopyt nepretnii, a hoci je rovnovazna ce-
na definovana ako stred medzi rezervacnymi cenami predavajucich a kupujucich,
neexistuje mechanizmus, ktory by obchodovanie na trhu ,tla¢il* do tohto stredu.
Preto dodrzanie zékona jednej ceny moze byt komplikované.

Experiment sme v kazdej topologii opakovali 50-krat. Namerané hodnoty st
zhrnuté v tabulke [5.10] a st tiez zobrazené na obrazku [5.5 V symetrickej topo-
logii dosiahli jednopopula¢né konfigurdcie priemerné modifikované alfa hodnoty
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J JB A% VB

Symetrickd | modifikovana « hodnota | 0.044 | 0.044 | 0.123 | 0.128
topologia 8 hodnota 0.921 | 0.905 | 0.820 | 0.884

Plocha modifikovanaa hodnota | 0.035 | 0.065 | 0.094 | 0.109
topologia £ hodnota 0.911 | 0.858 | 0.915 | 0.874

Tabulka 5.10: Priemerné hodnoty « a f3.

JB \Y VB JB \Y VB
J >0.999 | <0.001 | <0.001 J ] 0.061 | <0.001 | <0.001
JB <0.001 | <0.001 JB 0.069 0.002
A% 0.973 A% 0.617
(a) P-hodnoty rozdielov modifikova- (b) P-hodnoty rozdielov modifikova-
nych alfa hodnét v symetrickej topo- nych alfa hodnot v plochej topologii.

logii.

Tabulka 5.11: Upravené p-hodnoty rozdielov modifikovanych alfa hodnot.

0.044. To znamena, ze odchylky od priemernej ceny boli zhruba na trovni 4%.
Toto je dost malé ¢islo a mézme povedat, Ze nedoslo k ziadnemu vyznamnému
poruseniu zakona jednej ceny. Naproti tomu v pripade viacpopula¢nych konfigu-
racii boli odchylky na urovni 12-13%, ¢o uz signalizuje mierne poruSenie zako-
na jednej ceny. Na zaklade porovnania Tukeyho metédou, ktorého vysledky st
v tabulke [5.11] vidime, Ze rozdiel medzi jednopopula¢nymi a viacpopulaénymi
konfiguraciami je Statisticky vyznamny. Mézme teda povedat, Ze viacpopulaéné
konfigurécie sa v symetrickej topologii dopustili vac¢sieho porusenia zakona jednej
ceny nez jednopopulacné.

V plochej topologii je situacia podobné, ale jednopopula¢na konfigurécia s blok
mi mé modifikované alfa hodnoty o niec¢o vacsie nez jednopopula¢na konfiguracia
bez blokov. Néasledkom toho je Statisticky neodliitelna nie len od jednopopu-
lac¢nej konfiguracie bez blokov, ale aj od viacpopula¢nej konfigurécie bez blokov.
V tejto konfiguracii teda predel medzi dobrymi (t.j. malymi) a zlymi modifikova-
nymi alfa hodnotami nie je jasny, pretoze jednopopula¢né konfiguracia s blokmi
lezi na hranici.

7 tabulky tiez vidime, Ze v experimentoch boli priemery beta hodnot
v rozmedzi priblizne 82-92%. Takéto beta hodnoty st mensie neZ zvycajné beta
hodnoty pozorované v experimentoch s ludmi. Napriklad [10] uvadza experimen-
ty v 5 topologiach trhu, pricom v 4 z nich dosiahli [udia priemerné beta hodnoty
nad 99% a v piatej bol priemer beta hodndt 90%. Z toho vyplyva, Ze najvac-
sia efektivita obchodovania, akd sme dosiahli v nasich experimentoch, je zhruba

JB v VB JB \4 VB
J | 0.833 | <0.001 | 0.190 J | 0.015 | 0.998 | 0.159
JB <0.001 | 0.654 JB 0.009 | 0.791
\Y% 0.004 A% 0.109
(a) P-hodnoty rozdielov beta hod- (b) P-hodnoty rozdielov beta
noé6t v symetrickej topologii. hodnoét v plochej topologii.

Tabulka 5.12: Upravené p-hodnoty rozdielov beta hodnot.
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rovnaka ako najmensia efektivita dosahovana v experimentoch s udmi. Na ob-
razku tiez vidime velké mnozstvo odlahlych pozorovani, ktoré maji o mnoho
mensiu beta hodnotu nez priemer. Z toho plynie, Ze v mnohych pripadoch bola
efektivita obchodovania vyrazne nizsia nez usudzujeme z priemeru, a v tychto
pripadoch bola teda efektivita vyrazne nizsia nez sa zvycajne dosahuje v experi-
mentoch s Tudmi.

Rozdiely medzi beta hodnotami sme opét vyhodnotili Tukeyho metédou.
Upravené p-hodnoty st zhrnuté v tabulke [5.12] V symetrickej topologii dosiahla
viacpopulacné konfiguricia bez blokov vyznamne nizsiu beta hodnotu nez vset-
ky ostatné konfiguracie. V plochej topolégii naopak jednopopulacna konfiguracia
s blokmi dosiahla vyznamne nizsiu beta hodnotu nez obe konfiguracie bez blokov.
Vsetky ostatné rozdiely boli nevyznamné.

7 hladiska efektivity trhu sa ukézalo, Ze genetické programovanie je o niec¢o
horsie, nez by sme cakali v pripade realnych agentov. Tento nedostatok vsak
nie je velky. Tukeyho metoda ukazala, Ze rozdiely medzi konfigurdciami zvicsa
nie st vyznamné, preto je pri ekonomickych simulécidch mozné pouzit lubovolnu
konfiguraciu.
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Zaver

V tejto praci sme skumali genetické programovanie z hladiska jeho pouzitelnosti
vo vypoctovej ekonémii. Pracovali sme so 4 réznymi konfigurdciami GP. Zisto-
vali sme, Ci tieto konfiguracie maju vlastnosti, ktoré su vyzadované od agentov
pouzivanych v ekonomickych simulécidch. Okrem toho sme zistovali, ¢i niektoré
konfiguricie genetického programovania maju lepSie vlastnosti nez ostatné, aby
sme tieto konfiguracie mohli odporucit pre pouzitie vo vypoctovej ekonémii.

Zistili sme, Ze genetické programovanie dokdZze vo vécsine pripadov vyprodu-
kovat agentov, ktori dokaZu porazit [udmi naprogramované heuristiky. Takisto sa
ukézalo, Ze vacsina konfiguracii je schopné adaptovat sa. Pri overovani zdkona jed-
nej ceny sme zistili jeho mierne porusenie viacpopula¢nymi konfiguraciami, toto
porusenie viak nebolo nijako zasadné. Co sa tyka efektivity obchodovania, gene-
tické programovanie sice obchoduje s mensou efektivitou nez I'udia, ale opét sa
nejedné o velky rozdiel. Z tychto zisteni usudzujeme, Ze genetické programovanie
dokaze vytvorit vhodnych agentov pre ekonomické simulécie.

Na zéklade porovnania medzi konfiguraciami usudzujeme, Ze viacpopulacné
konfiguracie stt vo vSeobecnosti lepSie nez jednopopulacné. Toto tvrdenie podo-
pierame tym, Ze jednopopula¢na konfiguracia (predovsetkym ta bez blokov) mala
problém adaptovat sa na pevné prostredie, a mala tiez problém prekonat heuris-
tiky. Je sice pravda, Ze v niektorych experimentoch dopadli naopak jednopopu-
la¢né konfigurécie lepsie nez viacpopulacné, ale tieto rozdiely boli va¢Sinou malé.
Navyse viacpopulacné konfiguracie maju lepsiu ekonomickt interpretaciu nez jed-
nopopulacné. Z uvedenych dovodov odporicame v ekonomickych experimentoch
pouzivat viacpopula¢né konfiguracie.

V otazke pouzitia blokov st vysledky nejednoznacné. Vo vacsine pripadov
pouzitie blokov nemalo zasadny vplyv na vysledky experimentov. Nasli sa vSak
aj pripady, ked pouzitie blokov pomohlo, ale naopak v niektorych pripadoch
pouzitie blokov viedlo ku zhorSeniu vysledkov. Nie je preto mozné jednoznacne
povedat, ¢ je lepSie pouzivat konfiguracie s blokmi alebo bez nich.

V experimentoch, ktoré sme popisali v nasej praci, by sa dalo pokracovat.
Jednym zo zaujimavych experimentov by bolo otestovanie genetického progra-
movania v nelinearnych topologiach. Rovnako zaujimavé by mohlo byt obcho-
dovanie s roznym poc¢tom predavajucich a kupujicich. Napriklad by bolo mozné
simulovat monopol, t.]j. trh s jednym predavajicim a velkym mnozstvom kupuju-
cich. Taktiez je mozné porovnat genetické programovanie s inymi formami umele;j
inteligencie. Toto porovnanie je mozné urobit priamo, t.j. nechat proti sebe ob-
chodovat genetické programovanie a inti formu umelej inteligencie. Je tiez mozné
porovnavat nepriamo, napriklad nechat obchodovat genetické programovanie a
inl umel inteligenciu proti heuristikam.
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