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Abstrakt: Pri pouziti genetického programovani pro symbolickou regresi je duilezitd role ciselnych hodnot
konstant. Nékteré bézné pouzivané metody byly ovéreny na testovacich datech a vysledky porovndny.
Nejrychleji se priblizné hodnoty konstant podarilo ziskat gradientni metodou.
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Abstract: To use the genetic programming for the symbolic regression, the role of constant evaluation is
important. The article compares some of commonly used methods. Graphs are included. The
Exponentionated gradient descent method showed to be the fastest.
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1 Uvod

Jednou z metod, jak k datim nalézt zapis modelu vhodnou funkci (symbolickd regrese) je genetické
programovani. Genetické programovani vychazi z genetickych algoritmt, které jsou typickym piedstavitelem
evolu¢nich vypocetnich technik. Aby byla feSitelnd operace kiizeni, aplikoval zde prof. Koza [1] zapis funkce
stromem. Potomek vznikne ze dvou rodi¢l tim, ze pfevezme Cast stromu jednoho rodic¢e a doplni jej ¢asti stromu
druhého rodice. Pokud se tvofi dva potomci tak, ze se u rodi¢t vzajemné vyméni dva podstromy (vétve), mluvi se o
symetrickém kiizeni, i kdyZ na rozdil od genetickych algoritmti zde nemusi byt ménéné ¢asti stromu stejné velké.

vvvvvv

v pribéhu evoluce.

Funkce je programem sestavovana z takzvanych primitivnich funkci, za které se zde ale povazuji i nezavisle
proménné a konstanty. Proménné a konstanty tvoii listy stromu. Funkce mohou mit jeden parametr (sin, In, x%), dva
parametry (s¢itani, od¢itani, nasobeni, déleni) a obecné i vice.

Vyznam a nutnost vycislovani konstant vychazi az z praktického uziti genetického programovani ve funkci
symbolické regrese. Zatimco Skolni Ulohy jako uhodnuti kombinace funkci nebo hledani goniometrickych
ekvivalenci vystaci v roli konstant s jednickou, dvojkou a nejvy$ Ludolfova ¢isla, v praxi je vycislovani konstant
nevyhnutelné. Napiiklad jedna za slozek hledané funkce je harmonicky signal; kromé& uréeni funkce sinus je tieba
jesté vycislit amplitudu, frekvenci a fazovy posun. NejcastéjSim feSenim tohoto problému je vyuziti jiné evoluéni
vypocetni techniky, ktera je uzptisobena ptimo pro vyhledani optimalnich hodnot koeficientti. Vétsinou vsak nejde o
pfimou integraci, ale pomocna metoda vytvaii samostatny modul nebo je jinak od hlavni evoluce oddélena.

Tento ¢lanek porovnava nékteré z moznych vypocetnich metod pro ur¢ovani hodnot konstant.

2 Data

Aby bylo mozné porovnat vysledky jednotlivych metod, byla navrzena funkce, pro kterou byly konstanty
vyhleddvany. Nasledujici text pracuje s funkci (1)
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Konstanty byly nastaveny na hodnoty 3,71, 1,73 a posledni ma hodnotu 1. Pivodni zdmér byl vyhodnocovani
jen dvou konstant, ale zde jsou v§echny porovnavané metody velice rychlé a spolehlivé.

Data byla vycislena ve 350 bodech, pro hodnoty x a y ndhodné generované v rozsahu (0; 5). Aby se feSeni
pfiblizilo redlnému problému, byl pfipocten Sum s ndhodnym rozdélenim, danym smérodatnou odchylkou 0,02.
3 Ukelova funkce

Utelova funkce je definovana jako mira pfiblizeni navrhovaného pribshu zadanym datim. V tomto piipads
byl pouzit nejbéznéjsi [2] soucet ¢tvercl odchylek

Fj:i(G(xi’yi)_]pj(xi’yi))zzi(zi_fj(xi’yi))z 2)

Protoze se jedna o chybu, mé program jeji hodnotu minimalizovat. Dal§imi béznymi funkcemi jsou naptiklad
soucet absolutnich hodnot odchylek, nebo tvarové podobnosti. Protoze funkce obsahuje Sum, nelze dosdhnout
nulové hodnoty ucelové funkce. Dosazenim vySe uvedenych hodnot, pouzitych pfi generovani, bylo zjiSténo
minimum 0,28.

4 Porovnavané metody a vysledky

U jednotlivych metod jsou porovnavany soucasné presnost a rychlost a vysledky jsou vynaseny do grafii. Jako
mira pfesnosti je vynasena hodnota ucelové funkce. Bez vycisleni koeficientil (program vygeneruje funkci se v§emi
koeficienty rovnymi jedné) by hodnota ucelové funkce pii dosazeni spravné funkce (tj. bez Sumu) byla piiblizné
1349,8, takze dosazeni hodnot blizkych jedné na grafu nelze rozliSit od nuly. Soucasné je takové feSeni mozné
povazovat za dostateéné, s ohledem na ucel, pro ktery je symbolicka regrese zpravidla pouzita.

Vodorovnou osu nemtize reprezentovat ¢as, protoze konkrétni doba provadéni zalezi na kvalit¢ implementace a
tedy 1 praci programatora. Vychazi se proto z metodiky navrzené [3], kdy se za méfitko rychlosti vypocétu povazuje
pocet nutnych vycisleni ucelové funkce. Vycisleni ucelové funkce je také zpravidla casoveé nejnarocnéjsi ¢asti vsech
algoritm.

Protoze vétSina metod pii opakovaném startu dava rozdilné vysledky, byla kazda metoda s kazdymi
koeficienty zopakovana pétkrat a v grafu je zobrazen ten z pribé¢ht, jehoz dosazend vysledna hodnota tcelové
funkce je stfedni (median).

4.1 Gradientni metody

Gradientni metody jsou velmi oblibenym feSenim. Typickou gradientni metodou je i Back Propagation,
pouzivana u neuronovych siti. Gradientni metody pro pfedem navrzené funkce (neuronové jednotky vyssich radi)
pouziva naptiklad [4]. Nasledujici pribéhy byly vygenerovany za pouziti exponencionované gradientni metody [5].
V programu je pouzit klesajici krok algoritmu, coz ma umoznit nalézt pfesnéjsi feSeni. Nevyhodou je, ze pokud
klesa ptili§ rychle, pak nemusi byt celkovy pocet krokl dostate¢ny, aby bylo spravné feseni opravdu dosazeno.
Jednotliva nastaveni reprezentuji riizné hodnoty koeficientll uceni, které jsou ov§em v daném piipad¢ pfeneseny na
klesajici krok multiplikativni zmény konstant ve sméru gradientu pomoci funkce ¢'. Program je nastaven tak, ze
v generované geometrické fadé ma tieti krok praveé hodnotu konstanty e. Podrobnéji viz [6].
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Obr. 1.: Exponencionovana gradientni metoda. Hodnoty koeficientu uc¢eni od 0,10 do 0,20 davaji nejlepsi vysledky.
Specialni piipad je oznacen GPy, kdy je koeficient u¢eni 0,30, ale metoda je spousténa vicekrat.

4.2 Evolucni strategie

Evolu¢ni strategie 1ze podle [7] popsat pravidlem ES(u/p,A) nebo ES(w/p+A), kde p znamena pocet jedinct
v zékladni populaci, p pocet ,,rodi¢i™ pro jednotliva kiizeni a A pocet generovanych potomku v cyklu. Evolu¢ni
strategie pracuji s genomem tvofenym vektorem realnych ¢isel, ktery popisuje ,,polohu® v n-rozmérném prostoru,
jsou tedy zvlasté vhodné pro feSeni hledani kombinace redlnych ¢isel. Pro kazdy cyklus se vzdy A-krat vybere
nahodné p rodi¢l, z té€ch se vypocte aritmeticky pramér, doplni se vhodny Sum (realizace mutaci) a vysledek se
prida do populace. Na konci cyklu se vybere p nejlepSich pro dalsi cyklus. Ve varianté ES(w/p,A) se vybira jen
z nové vygenerovanych, ve varianté ES(w/p+_) i z piedchozi generace. Druhd metoda nemuize ztratit jiz nalezena
feSeni, prvni by teoreticky mohla 1épe hledat globalni extrémy. V priubéhu testovani se ale nepodafilo metodu
ES(w/p,r) uvést do stavu, kdy by se k feSeni bliZila, vzdy divergovala. Nasledujici grafy uvadéji jen ES(w/p+h),
s riznym poctem potomkl i se zahrnutim mutaci. Evoluéni strategie pracuji s populaci. Pocate¢ni populace je
generovana v zadaném rozsahu konstant ndhodné. Pro vSechny metody, kde se generuji pocatecni populace, byl
zvolen interval hodnot (—10; 10), a slozky vektor byly generovany nahodné. Gradientni metody pracuji s jedinym
jedincem a zde pouzitad metoda vychazi z prednastavenych konstant, coz je v tomto ptipadé vektor jednicek.

U prubéht, kde je v oznaceni mutace, byly vysledné nové generované vektory (jedinci, kombinace konstant)
ihned nahodné pondsobenim/podélenim upraveny v rozsahu +20%. Tato imyslna odchylka od primérné hodnoty
vypoctené z vybranych rodici je zakladem algoritmu evoluénich strategii. Existuje varianta algoritmu, kde dokonce
p=p, tedy rodici jsou vsichni jedinci v populaci. Vyhodou této varianty je, ze v kazdém cyklu se spocita primér jen
jednou a vsichni jedinci néasledujici generace jsou generovani za vyuzitim mutaci. Je zfejmé, ze nemutze jit vzdy o
nasobeni, protoze pokud se jednou primérna hodnota rodi¢t v né&jaké slozce ptiblizi nule, evoluce by se zastavila.
Pro piipad velkych ¢&isel nemtize jit ani vyhradné o s¢itani. Spolehlivou aplikaci této varianty (konvergujici alespon
obcas k hledanym hodnotam) se nepodatilo pro danou funkci realizovat.
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Obr. 2.: Evoluéni strategie, prvni ¢islo udava pocet rodi¢i pii kiizeni, druhé velikost populace. Lepsi vysledky jsou
dosazeny, pokud je nové vygenerovany jedinec ihned mutovan ndhodnym zmensSenim ¢i zvétSenim
hodnot koeficientil v rozsahu £20%.

4.3 Genetické programovani

Genetické programovani [8] mlize pracovat s genomem tvofenym pfimo realnymi ¢isly. Pro vytvareni potomkt
je pak pouzivano tzv. inteligentni kiiZeni [9]. Postup je takovy, ze dva vybrani jedinci (rodice) vyznacuji v n-
rozmérném prostoru usecku, kde potomek se generuje na této usecce. Jednotlivé souradnice jsou dany vzorcem

¢, =ka, +(k —1)b, 3)

a, b jsou vektory rodi¢li a ¢ ziskany vektor potomka. Konstanta kje ndhodné vygenerované ¢islo. Metoda
konverguje k feSeni za ptredpokladu, ze k je generovano nejen okolo 0,5, ale na Sir§im intervalu, nejlépe i mimo
puvodni rodice, naptiklad od —0,3 do 1,3. To ale odpovida predstavé kiizeni, kdy napiiklad pfi kiizeni dvou rtizné
velkych pst budou §téiata velikosti nejspiSe nékde mezi, ale mohou byt i vétsi nebo mensi nez rodice.

Genetické programovani podobné jako evolu¢ni strategie ma pocate¢ni populaci a evoluéni cykly. Navic je zde
uplatnéna tzv. ruletova selekce, kterd navzdory svému jménu zajist'uje, ze nejlepsi jedinci jsou vybirani s vétsi
pravdépodobnosti, nez ti horsi. V kazdém cyklu (generaci) je vytvoien zvoleny pocet novych jedinct, pak jsou
vSichni jedinci sefazeni a velikost populace je smazanim nejhorSich vracena na pivodni velikost a cyklus se
opakuje.

Mutace jsou v genetickém programovani feseny tak, ze z populace je vybran uréeny pocet jedinct (nikdy neni
vybran nejlepsi jedinec) a u téchto jedincii je ndhodné k jedné slozce pfipoctena hodnota, vygenerovana v rozsahu,
v kterém se generovala pocate¢ni populace, nebo je touto hodnotou slozka vynasobena (pravdépodobnost obou
variant je u vybraného jedince stejnd). Jako dal$i mutace miize byt aplikovana nahodna zaména jedné slozky vektoru
mezi riznymi jedinci (vzhledem k pouzitému programu pro genetické programovani neni tato moznost v ,,malém®
evoluénim cyklu genetickych algoritmti aplikovana, protoZze je povazovana za jednu z mutaci ve ,,velkém* cyklu
genetického programovéani a aplikace umoziiuje volani metody pro upfesiiovani konstant po kazdém cyklu
genetického programovani restartovat).
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Obr. 3.: Vysledky ziskané genetickym programovanim. 60 cyklti (nejsou zobrazeny celé), 5 mutaci na cyklus,
velikost populace je soucasti nazvu kiivky, pocet potomkil je stejny, jako velikost populace. Je
pravdépodobné, ze pro malou populaci je tfeba vice cykli nez u vétSich populaci, vodorovna osa
vyznacuje pocet vycisleni ucelové funkce a ten je mensi. Teoreticky by u piili§ malé populace mohlo
dochazet ke ztraté diverzity a tim k nenalezeni feSeni; pokud je feSeni nalezeno, je pro malé populace
nalezeno rychleji.

4.4 Self-Organizing Migrating Algorithm (SOMA)

SOMA [10] je migraéni algoritmus (patii mezi hejnové algoritmy). Pouziva pocatecni populaci. Ve varianté,
jak byl vtomto pfipadé implementovan, zni vybere vzdy Ctyfi jedince. Z nich podle ucelové funkce vybere
nejlepsiho (toho ponechd) a ostatni posune ve sméru k tomuto nejlepSimu (oznacen jako leader, vedouci). Pouzije se
vzorec pro inteligentni kiizeni, jen pfesah ve sméru ,,za“ nejlepsiho je vétsi. Pivodni koncepce evokuje, ze by se
koeficient posunuti na této ptimce vzdy pohybovat nad délkou vzajemné vzdalenosti, tedy napiiklad od jedné do
dvou. Nasledujici grafy ukazuji prubeh evoluce (zde spiSe migrace) pro rizné hodnoty rozsahu £. Sedm prubéht a
vyznaceny median (ptekryva jeden z prib&hi) oznacuje k generované pro kazdou ¢&tvetici ndhodné na intervalu
(-0,5; 2,2). Dalsi dvé pak (0; 2,2) a (0,5; 2,2). Celkova konvergence je lepsi, jsou-li generovany i zaporné hodnoty.
Nutno podotknout, ze v tomto ptipadé nebyly aplikovany mutace.
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Obr. 4.: SOMA. Cisla za nazvem kiivky oznaluji rozsah generovani konstanty k. Pro rozsah oznageny (-0,5; 2) je
tenkou Carou zobrazeno sedm jednotlivych spusténi a Cervené (tlustSi ¢ara) je vyznaen median, pro
ostatni je zobrazen jen median. Rozptyl hodnot je pomérné vysoky.

5 Zavér

V souhrnném grafu (obr. 5) jsou porovnany nejlepsi reprezentanti jednotlivych metod. Gradientni metoda je
podle piedpokladti nejrychlejsi. Piekvapivé malo vypoctl ucelové funkce potifebuje SOMA. Genetické algoritmy
jsou podle predpokladli rychlejsi, nez evolucni strategie. Je to ddno zejména tim, Ze pouzitd ruletova selekce

zvyhodriuje lepsi feSeni, aniz by horsi zcela vytazovala, zatimco u evoluénich strategii je pravdépodobnost vybéru
kazdého z rodicu stejnd, pokud ztstanou v dal§im cyklu v populaci.
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Obr. 5.: Souhrnné porovnani.
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