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GENETICKE PROGRAMOVANI

Genetické programovani patii mezi evoluéni vypocetni techniky, pfesnéji do kategorie evoluc¢nich algoritm
(EA). Evoluéni algoritmy jsou popularnimi metodami pro feSeni mnoha obtiznych problém a nabizeji vykonnou
alternativu ke klasickym matematickym metodam. Casté pouZiti EA je v oblasti optimalizaénich tloh, data
miningu, klasifikaci, automatického programovani, strojového uceni a v bioinformatice.

V soucasné dobé se rozliSuji 4 hlavni kategorie EA — evolucni programovani (EP), evolucni strategie (ES),
genetické algoritmy (GA) a genetické programovani (GP). Hlavni rozdily v klasickych kategoriich EA jsou v

reprezentaci jedinc(, pouZiti varianich operatord a v selekénich a reprodukénich mechanismech (Back, 1997).

Zakladnimi prvky EA jsou jedinci reprezentujici feSeni, selekce a variace. Soubor jedinci tvofi populaci.
Pocateéni generace jedincu je vytvofena nejcastéji pomoci nahodnych inicializac¢nich metod. Hlavnim znakem
EA je aplikace darwinovské evoluce — lepsi jedinci preZivaji a mnoZi se. Kvalitu (zdatnost) jedince definuje

fitness funkce.

Selekéni operatory simuluji interakce jedincl s prostfedim — predstavuji tlak prostfedi na jedince, jehoz kvalita
je vyjadrena pomoci hodnoty fitness. Jedinci v populaci se vyvijeji a interaguji mezi sebou, coz je zajiSténo
variaénimi operatory (genetické operatory). Tyto operatory jsou vidy stochastické. Mezi variacni operatory se

radi zejména rekombinace a mutace (Eiben, 2002).

Genetické programovani je nejmladsi Siroce uzndavand samostatna kategorie EA. Metoda GP je odvozena z GA.
Hlavni rozdil mezi GA a GP je v reprezentaci jedince. V plvodnim GP jsou reprezentaci jedincld syntaktické
stromy. V GA jsou reprezentaci jedincl binarni retézce. GP je zobecnénim GA (Langdon, 2002).

GP je obecna optimalizaéni metoda, kterd slouzi k automatickému vyvijeni programd s vyuZzitim simulovaného
evoluéniho procesu. GP umoziuje pfimo najit vyhovujici optimalni funkéni vztah (program) pro dany problém.

GP umozZiiuje manipulaci nejen s hodnotami argumentd, ale i se samotnymi funkcemi ¢i soubory funkci.

V roce 1992 vydal J. Koza prvni monografii vénovanou GP (Koza, 1992). Rok 1992 je obecné pfrijiman za cas

vzniku GP jako samostatné evolucni techniky.

Zakladni stavebni prvky a operace v GP

V GP se pracuje s termindly a funkcemi. Jednd se o primitiva, z nichZ je pomoci GP sestavovan vysledny
program. Volba prvkl mnoZiny funkci a terminalG je prvni Ukolem pfi navrhu algoritmu GP. Do mnozZiny
termindll se fadi externi hodnoty (vstupni data) a konstanty generované algoritmem. MnoZina funkci zahrnuje

procesy provadéné s terminalovymi hodnotami.

Termindly a funkce se sestavuji nejcastéji do podoby stromovych grafli (syntaktickych stromu), coz je hlavni

reprezentace GP, ale jsou mozné i jiné reprezentace.

Pribéh GP optimalizace zacina inicializaci novych jedinc(, nebo-li novych ndahodnych stromovych struktur,

které predstavuji prvni generaci programd v evoluénim procesu GP.

Evaluaéni metrikou v GP je fitness funkce. Spravna volba fitness funkce je zavisla na feseném problému. Ugel
fitness funkce je poskytnout GP algoritmu zpétnou vazbu nesouci informaci o jedincich, ktefi jsou vhodnymi
kandidaty pro preziti a tvorbu nové generace. Mechanismem rozhodujicim o preziti jedince na zakladé hodnoty

fitness je selekce.

Operator selekce nevytvafi nova feseni, ale z jiz existujicich reSeni vybira ta, kterd jsou dostatecné dobra.
Selekce je nezavisla na reprezentaci, a tak je mozné v GP pouzivat jakékoliv selekéni algoritmy pro evoluéni

algoritmy. Nejvice vyuZivanou metodou selekce v GP je turnajova selekce. Obliba této metody vyplyva z



jednoduché implementovatelnosti a automatického preskalovani fitness. Vyhodou je také snadnd regulace
selekéniho tlaku. Jedinci vybrani na zakladé selekce bud' postupuji do dalsi generace beze zmény (replikace)

nebo jsou vyuZziti ve varia¢nich operatorech.

Variacni operatory slouZi v GP stejné jako u jinych EA k zméné jednotlivych jedincl a umoziuje evoluci jedincd
v populaci. Ve vétsiné GP systému je dominantnim variacnim operatorem rekombinace (Koza, 1992). Obvyklou
formou rekombinace v GP je kfizeni podstromU. Mutace pfinasi do populace diverzitu. Jedna se o variaéni

operator, ktery pti aplikaci pracuje jen s jednim jedincem.
Jedna generace béhu GP je souborem postupné provedenych operaci:
e selekce
e aplikace variaénich operatoru
e stanoveni fitness
*  test zastavovaciho kritéria

Pro zastaveni béhu GP se pouzivd definované zastavovaci kritérium. Tim byva nejcastéji definovany maximalni

pocet generaci, ¢as nebo dand hodnota fitness.

Metodika

Pro ucely modelovani indikatord sucha pomoci GP byl pouZit software SORD!. Program SORD! je vytvoren jako
nastroj pro modelovani pomoci GP v prostfedi programovaciho jazyka R (R Development Core Team, 2011).
SORD! je z hlediska pouZitého typu GP systém pracujici se stromovou reprezentaci jedinc(, ktera je pouZita v
linearizované formé. Kromé standardnich soucasti GP disponuje program SORD! mozZnosti volby specialnich
funkci, moZnosti vice béhového rezimu a nasledného statistického vyhodnoceni, moznosti ukladani textovych i
grafickych vystup(. V programu SORD! Jsou rovnéz implementovany vybrané metody vazeni dat (nelinearni
vazeni, vaieni pomoci k-nejblizSich sousedd, SAW — Stepwise Adaptation Weights, (Eggermont, 2001;
Vladislavleva, 2007)). Program SORD! je freeware http://www.kvhem.cz/vyzkum/software/.

Hlavni parametry programu SORD! jsou nasledujici: pocet jedincl v populaci, pocet generaci, pocet nezavislych
béhl programu, typ fitness, maximalni hloubka strom( v pocatecni generaci a v pribéhu evoluce,

pravdépodobnosti variacnich operatord, typ selekce, mnoZina terminald a funkci.

V programu SORD! jsou implementovano kfizeni podstrom( tfi typy mutaci: mutace podstrom(, konstant a

separace.

Pfi selekci je mozné vyuzit Ctyfi typy selekci: jednoduchy a dvojity turnaj, dvojity kontrolovany turnaj a

elitismus.

Volitelné funkce pro vytvoreni mnoZiny funkci a terminald jsou uvedeny v Tab.1. Horni index p znadci
chranénou funkci. Ochrana funkci je nutna z dlvodu zabranéni padu programu v disledku nevhodného vstupu
do funkce. SMA znadi funkci jednoduchého klouzavého priméru, CSUM klouzavy soucet, RES znaci linedrni

nadrz a DLY je funkce pro zpoZdéni vstupu.

Kritéria pouZitelnad jako fitness funkce jsou stfedni absolutni chyba (MAE), stfedni kvadratickd chyba (MSE),
VMSE (RMSE), upraveny NashUv-Sutcliffav koeficent (NSO) a index persistence.

Tab. 1 Dostupné funkce a termindly programu SORD!



Funkce + -, * [P V", exp®, sin, cos, tan, tanh, In®, log®, x*y*, sigmoid®, max, min, hstep, sign, less, greater,
sawtooth”, SMAP, RES”, DLY", CSUM”

Terminaly vstupni proménné, celoCiselné nebo redlné konstanty

Rozdéleni modell v zavislosti na typu vstupl

Odhad vztah( pro stanoveni indikatoru sucha — zavisla proménna DMRI (Drought Magnitude Runoff Index) —
bylo mozné provést na zakladé tfi nezavislych proménnych: DMPI (Drought Magnitude Precipitation Index),
DMPEI (Drought Magnitude Precipitation Evaporation Index) a SEP (Standardized Effective Precipitation).

V zavislosti kombinaci pouZitych nezavislych proménnych byly stanoveny nasledujici ¢tyti varianty modelt:
e DMRI = f(DMPI, DMPEI, SEP)
*  DMRI = f(DMPI)
e  DMRI = f(DMPEI)
*  DMRI = f(SEP)

Dale jsou jednotlivé modely znaceny jako M-ALL, M-DMPI, M-DMPEI a M-SEP. Rovnice pro tyto Ctyfi varianty
modeld byly hledany na datech 11 povodi. Datové soubory pro indikatory sucha DMRI, DMPI DMPEI a SEP pro
tato povodi byly dostupné pro jednotné obdobi 1961-2010. Na téchto datech bylo provddéno trénovani.
Validace provadéna nebyla, zamérem studie bylo zjistit vztahy mezi jednotlivymi proménnymi, zjistit strukturu
vyslednych modell a identifikovat nezavislé proménné (DMRI, DMPI DMPEI a SEP), které nejvice ovliviuji
hodnotu DMRI. Pro tyto Ucely neni nutné provadét validaci. V pripadé pouziti GP pro vlastni operativni fizeni a

predpovédi sucha na danych povodich by vsak bylo nutné validaci provést.

V ramci stanovenych modell budou porovnany vysledky jednotlivych modell a tim i identifikace nezavislych
proménnych, které maji nejvétsi vliv na stanoveni DMRI. Ddle bude provedeno porovnani kvality simulace
provedené pomoci vztahd odvozenych pomoci GP a kvality simulace provedené modelem umélé neuronové
sité (ANN). Vypocet pomoci ANN a nasledné porovnani bude provedeno pouze pro variantu M-ALL.

Nastaveni programu SORD! a ANN pro ucely modelovani indikatort sucha

Pro nalezeni vztaht simulujicich nejlépe zavislosti mezi DMRI a ostatnimi nezavislymi proménnymi bylo zvoleno
nasledujici vychozi nastaveni programu SORD!. Hodnoty vétSiny parametr( odpovidaji obecné doporucovanym

hodnotam, které jsou uvadény v literature (Koza, 1992).

Parametr hloubky strom{ byl oproti doporu¢ovanym hodnotdm zvolen vyrazné nizsi a to z dlvodu sniZeni
slozitosti vysledné rovnice modelu a tim i snazsi interpretovatelnosti, vys$si robustnosti modelu a lepsi
porovnatelnosti jednotlivych rovnic. Nicméné porovnani kvality simulace mezi modely odvozenymi na zakladé
vétsi hloubky stromd a modely s malou hloubkou bylo provedeno a vysledny rozdil byl v priméru 8 % v
hodnoté kritéria NS ve prospéch sloZitéjSich modell. Tento rozdil je zanedbatelny vzhledem k cildim této studie,

kde ziskani jednodussich modell bylo prioritou.

Parametr mnoziny pouzivanych funkci je zavisly na feSeném problému a byl tedy pro ucely této studie sestaven
na zakladé zkuSebnich vypoctd, pfi kterych se postupuje od rozsahlejsi mnoziny funkci k méné pocetné

mnoziné funkci ¢asto zastoupenych ve vyslednych vztazich.

Tab. 2 Nastaveni programu SORD!



Parametr

Hodnota

nnfet nezAvichich hdhii
nocet iedinctl v nonulaci

nocet generaci

hloubka strom0 (pocatecni generace/priabéh evoluce)
fitness

nravdénodobnosti kfizeni

nravdénodohnost mutace (nodstromii/senarace/konstant)
typ selekce

pouZzité funkce

pouzité terminaly

5N

1000

100

12

RMSE

0,7

0,50,30,5

turnaj (velikost 4)

+,-,*, /,CSUM, SMA, x7y

vstupni proménné, realné konstanty

Referenéni metodou pro porovnani vysledk(l GP byl zvolen model umélé neuronové sité (ANN). Pouzit byl

standardni ANN algoritmus vicevrstvého perceptronu se zpétnou propagaci chyby. Nastaveni hlavnich

parametrll neuronové sité bylo nasledujici: pocet nezavislych béh(: 50, pocet epoch: 1000, 2 vnitfni vrstvy s 5

respektive 3 neurony, aktivacni funkce: hyperbolicka tangenta, bias: ano, ucici konstanta 0,5, momentum 0,8,

testovana historie vstupt 1-12.



VYSLEDKY A DISKUZE

Vysledné hodnoty Nashova-Sutcliffova kritéria pro simulace DMRI na jednotlivych povodi pomoci viech variant
modell jsou uvedeny v Tab. 3. Hodnoty pro model se viemi moZnymi typy vstupl se pohybuji v rozmezi od
0,108 po maximum 0,449, které bylo dosazeno na povodi 0590. Nejhorsich vysledkl bylo dosazeno na povodi
0665 (NS=0,108). Median pro variantu modelu se viemi typy vstupl je 0,321. V porovnani s ostatnimi
variantami modelll poskytovala varianta M-ALL obecné nejvy$si hodnoty NS kritéria. Pfi porovnani variant
modelll pouze s jednim z mozZnych vstup( je patrnda dominance modelu M-SEP, jehoZ simulace mély ve vétsiné
pfipadl nejvyssi hodnotu NS. Pouze u povodi 0590, 0665 a 1901 mél lepsi simulaci model M-DMPEI. Hodnota
medidnu pro M-SEP je srovnatelnd s medidnem pro M-ALL a je mozZné usuzovat, ze proménna SEP ma z

jednotlivych proménnych nejvétsi vliv na vyslednou hodnotu DMRI.

Rovnice pro jednotlivé modely odvozené pomoci programu SORD! pro jednotlivda jsou v obecném tvaru
uvedeny v Tab. 4, rovnice vCetné hodnot konstant jsou uvedeny v Tab. 5. V téchto tabulkdch je uvedena
struktura modelu a realné konstanty jsou uvedeny v podobé parametrt modelu a a b.

Z porovnani modelll je zfejmé, Ze ve varianté M-ALL je v jednotlivych rovnicich zastoupena proménna SEP spolu
s proménnou DMPEI a to celkové v 5 pfipadech z 11. Na zdkladé tohoto nezanedbatelného vyskytu obou
proménnych je mozné konstatovat, Ze pro simulaci DMRI je nejefektivnéjsi kombinace vstupl DMPEI a SEP.
Naproti tomu se proménna DMPI v rovnicich pro variantu M-ALL nikde nevyskytuje a v porovnani s ostatnimi

Z rovnic modelQ je dale patrné, Ze nejcastéji se na jejich stavbé podili funkce SMA (funkce jednoduchého
klouzavého primeéru). SMA je dominantni zejména v modelech M-DMPI a M-DMPEI. Déle je zejména u modelu
M-SEP vyuZivana funkce CSUM (klouzavy soucet). U modelu M-ALL je zastoupeni vySe zminénych funkci
pfiblizné stejné. V ramci rlznych variant modell je mozZné identifikovat urcité podobnosti v rovnicich napfic
povodimi. Nejvice podobnych rovnic je u modelu M-DMPEI, kde jednoduchd funkce klouzavého priméru s
konstantou upravenym vstupem je nejcastéjsi. Dost podobné jsou i rovnice pro M-SEP, které jsou tvoreny
klouzavym souctem, ktera vSak ma sloZitéjsi argument poctu prvkd pro sumu — argumentem je zde samotna

upravena proménna. Naopak nejvétsi rozdily ve struktufe rovnic pro jednotliva povodi jsou u varianty M-ALL.

Tab. 6 uvadi porovnani simulaci pro variantu M-ALL pomoci vztahl z GP a vysledk( simulace nau¢enou umélou
neuronovou siti. Vysledky GP jsou ve vSech pripadech lepsi nez vysledky ANN, i kdyZ v nékterych pfipadech jsou
hodnoty NS velmi blizko. Model ANN casto slouZi jako ovéreni vysledk(l GP i jinych datové orientovanych
modeld. Vzhledem k tomu, Ze vysledky GP jsou lepsi nebo podobné jako vysledky ANN je moZné konstatovat,
Ze v ramci feSené ulohy provedlo GP pfi zvoleném nastaveni dostatec¢né prohledani prostoru feseni.

kritéria pro 1000 zaznamu z simulované rady.



Tab. 3 Hodnoty NS kritéria pro jednotlivé modely

Povodi M-ALL M-DMPI M-DMPEI M-SEP

n148 N 24n n179 N 18?2 N 24n

0180 0.231 0.076 0.145 0.229

0240 0.321 0.197 0.233 0.267

0250 0.237 0.183 0.198 0.237

0490 0.404 0.189 0.326 0.372

0520 0.282 0.151 0.228 0.282

0590 0.449 0.161 0.395 0.328

0665 0.108 0.060 0.108 0.090

1900 0.268 0.121 0.086 0.256

1901 0.378 0.059 0.157 0.037

2175 0.332 0.102 0.016 0.332

Mav n a4a n1a7 n 208 n 27?2

Median 0.321 0.151 0.157 0.267
Min. 0.108 0.059 0.016 0.037
Tab. 4 Rovnice jednotlivych modeld v obecném tvaru
Povodi M-ALL: DMRI= M-DMPI: DMRI= M-DMPEI: DMRI= M-SEP: DMRI=

n14K CMAIRED Al+hACFD SAMAINNDI /A (DAPILA)) SAMAINNMDFI*~ h) CMAIRED Al+hACFD
0180 CSUMISEP/a.(DMPFI+h)) SMA(DMPI/a.bh) SMA((DMPFI+a).h) CSUMISFP/a.(SFP+h))
0240 (SFP+a)/(DMPFI+h) CSUMIDMPI/a.(DMPI+h)) CSUMIDMPFI/a.(DMPFI+h))  CSUIMISFP/a.(SFP+h))
0250  CSUMISFP/a (SFP+h)) CSUMIDMPI/a (DMPI+h)) SMA(SMAIDMPFI.a) (DMPFIA  CSUMISFP/a (SFP+h))
0490  SMAIDMPEIL.al+SFP/h CSUMIDMPI/a.(DMPI+h)) SMA(DMPEI.a)+DMPEI/h CSUMISEP/a.SMA(SEP.h))
0520 CSUMISEP/a.CSUMISEP.h))  SMA((DMPI+a).h) SMA(DMPEI/a.b) CSUMISEP/a.CSUMISEP.h))
0590 SMA(DMPFI.a)+SFP/h SMA((DMPI+a).h) SMA(DMPFI*a.h) CSUMISFP/a.CSUMISFP.h))
0665 SMA(DMPFI/a.h) SMA((DMPI+a).h) SMA(DMPFI*a.h) SMA(SFP*a.h)
1900  SMA/SEP-DMPFI.SFP*a) SMA(DMPI/a.b) SMA((DMPEI+a).h) SMA((SEP+a).CSUMISEP.h))
1901 SMA(a/SFP.h) SMA(-(DMPI+a).h) SMA(a/DMPFI.h) (SFP+a)*hASFP
2175 CSUMISFP/a.CSUMISFP.h)) SMA((DMPI+a).h) SMA(SMA(DMPFI.a).h) CSUMISFP/a.CSUMISFP.h))




Tab. 5 Rovnice jednotlivych modeli s hodnotami konstant

Povodi M-ALL: DMRI= M-DMPI: DMRI= M-DMPEI: DMRI= M-SEP: DMRI=
0148  SMAISEP,24)+6.452/SEP SMA(DMPI/1.127,(DMPI+28.4  SMA(DMPEI*1.392,84) SMA(SEP,24)+6.452/SEP
12))
0180 CSUM(SEP/15.731,(DMPEI+6.5 SMA(DMPI/1.292,30) SMA((DMPEI-0.041),32) CSUM(SEP/16.799,(SEP+8.269)
9)) )
0240 (SEP-0.306)/(DMPEI+3.573) CSUM(DMPI/15.862,(DMPI-  CSUM(DMPEI/12.811,(DMPEI+ CSUM(SEP/6.997,(SEP-1.132))
8.474)) -8.49))
0250 CSUM(SEP/15.133,(SEP-5.723)) CSUM(DMPI/26.057,(DMPI-  SMA(SMA(DMPEI,17),(DMPEI* CSUM(SEP/15.134,(SEP-5.724))
18.346)) 2))
0490 SMA(DMPEI,20)+SEP/5.177 CSUM(DMPI/26.855,(DMPI-  SMA(DMPEI,22)+DMPEI/6.162 CSUM(SEP/3.818,SMA(SEP,18)
18.44)) )
0520 CSUM(SEP/47.162,CSUM(SEP,  SMA((DMPI+0.035),122) SMA(DMPEI/0.805,54) CSUM(SEP/47.162,CSUM(SEP,
23)) 23))
0590 SMA(DMPEI,32)+SEP/7.361 SMA((DMPI+0.069),105) SMA(DMPEI*1.151,32) CSUM(SEP/29.056,CSUM(SEP,
10))
0665 SMA(DMPEI/0.809,77) SMA((DMPI+0.041),154) SMA(DMPEI*1.235,77) SMA(SEP*0.879,155)
1900 SMA(SEP-DMPEI,SEP*-6.422)  SMA(DMPI/0.949,51) SMA((DMPEI-0.1),38) SMA((SEP+0.321),CSUM(SEP,9)
)
1901 SMA(0.06/SEP, 56) SMA(-(DMPI+0.379),800) SMA(0.597/DMPEI,34) (SEP-0.124)*6.4387SEP
2175 CSUM(SEP/63.901,CSUM(SEP,  SMA((DMPI+0.033),93) SMA(SMA(DMPEI,27),522) CSUM(SEP/63.897,CSUM(SEP,

47))

47))

Tab. 6 Vysledky simulaci pomoci GP a ANN pro M-ALL

Povodi NS GP NS ANN
n148 n24n nnia
0180 0.231 0.265
0240 0.321 0.343
0250 0.237 0.279
0490 0.404 0.366
0520 0.282 0.208



0665 0.108 0.031
1900 0.268 0.173
1901 0.378 0.093
2175 0.332 -0.131
May n 449 N /KA
Median 0.321 0.208
Min. 0.108 -0.131
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Obr. 1: Pribéh simulace pro povodi s nevyssim NS pro model M-ALL.
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