20

BRNO | FACULTY

UNIVERSITY | OF INFORMATION
OF TECHNOLOGY TECHNOLOGY

http://excel.fit.vutbr.cz

Symbolicka regrese: Jak ziskat kvalitni a
soucasné kompaktni reseni?

Bc. Ondrej Koncal

Abstrakt

Geometrické sémantické genetické programovani (GSGP) dosahuje kvalitnich vysledkl pfi popisu
dat slozitymi matematickymi modely. Cenou za presny popis je ale vysledna velikost feSeni.
Tento Clanek se zabyva prevodem fesSeni ziskaného GSGP na instanci kartézského genetického
programovani (CGP) a jeho naslednou optimalizaci. CGP dokaze dobte redukovat velikost jiz
vzniklych feSeni a kombinace téchto dvou metod ma tak potencial vytvorit kvalitni a zaroven maly
model popisuijici vstupni data. Usp&snym principem redukce je podstromové kartézské genetické
programovani (SCGP), které je predstaveno v tomto ¢lanku. VyuZziva moznosti rozdéleni feSeni na
podstromy a nasledné je upravuje. Na vSech testovanych Ulohach z oblasti symbolické regrese se
podafrilo dosahnout znatelného zmenseni feSeni a pouze u jedné Gloh ze 4 doslo k pretrénovani.
Kombinace GSGP a SCGP tak ma potencial vytvorit pfesnejsi model nez genetické programovani
nebo CGP za radové stejnou dobu. Velikost feseni je znatelné mensi nez samotny vystup GSGP.
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Evolucni algoritmy jsou dnes jiZ zabéhlym a G¢innym
nastrojem nejen pro optimalizaci, ale nékteré z nich
jsou schopny automaticky vytvaret spustitelné struk-
tury. Takovym algoritmem je genetické programo-
vani [1], které dokdZe vytvéfet a optimalizovat jak
pocitacové programy, tak i rovnice a obvody. Stan-
dardni genetické operdtory v genetickém programovani
pracuji na drovni syntaxe a genotypu, ale cilem je
uprava fenotypu. Cilenou zménu fenotypu a s tim i
a jejich pouziti v geometrickém sémantickém genet-
ickém programovani

(GSGP) [2]. Cenou za kvalitni feSeni a téméf Zadné
pretrénovani je velikost vysledného feSeni — pocet
pouzitych uzli grafu. Kazda aplikace geometrického
sémantického operdtoru jedince zvétsi, ale diky spe-
cidlnimu pfistupu je evaluace rychld. Nicméné rekon-
strukce vysledného feSeni je Casov€ a prostorové né-
rocn4, stejné tak i pouZiti tohoto feSeni. S moZnosti

zmenSen{ jiZ existujicich feSeni pfichdzi kartézské ge-
netické programovani (CGP) [3], které v tomto sméru
jiz prokézalo svoji funk&nost.

Hlavnim cilem tohoto ¢lanku je navrh algoritmu,
ktery efektivné zmensi velikost feSeni ziskaného po-
moci GSGP. Je zde pfedstaven jak algoritmus prevodu
feSeni ziskaného pomoci GSGP na instanci CGP, tak
i specidlni pfistup vyuZiti CGP nazvany podstromové
CGP (SCGP), které pracuje vZdy pouze se sémanticky
spjatou ¢asti chromozomu. Experimenty jsou prove-
deny na redlnych farmakokinetickych datech.

Clanek je usporadan nasledovné: Sekce 2 se zabyva
struénym prehledem symbolické regrese a GSGP, sekce
3 ptehledem CGP. V sekci 4 je pfedstaven algorit-
mus prevodu vystupu GSGP na reprezentaci CGP. V
sekci 5 je predstaveno SCGP. Vysledky experimentt
a data s nastavenim k nim pouZité jsou popsany v
sekci 6. Nakonec jsou shrnuty vysledky experimentt
a navrZeny moznosti budouci prace v oblasti optimali-
zace vystupu geometrického sémantického genetického
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programovani pomoci kartézského genetického pro-
gramovéani.

Jednou z klasickych tloh, ve které se genetické pro-
gramovani uplatiiuje, je symbolickd regrese [1]. Jednd
se o nalezeni vyrazu

E : R" — R co nejlépe popisujiciho vstupni data tvo-
fena dvojicemi (v;,y), kde v; € R" a'y € R. Casto je
vyuzivén vypocet hodnoty fitness (kvality feSeni) f
pomoci prumérné odchylky:

1}’:1 |)’§-;P =il

N (1

f=
kde yJGP znaci vystupy kandidéatniho programu, které
jsou porovndvané s vystupy trénovaci mnoZziny y; o ve-
likosti N. Jednd se o dlohu minimalizace hodnoty
fitness. Problém symbolické regrese 1ze fesit i pomoci
GSGP.

GSGP je forma genetického programovani, kterd
upravuje jedince pfimo na drovni sémantiky za pomoci
geometrickych sémantickych operdtord. Témi jsou ge-
ometrickd sémantickd mutace (GSM) a geometrické
sémantické kiizeni (GSC):

GSC: TXO = (T1 . TR) + ((1 - TR) : Tz) (2)

3)

kde T,T1,T> : R" — R jsou rodice, Tg, Tg1, Tgo : R" —
R jsou nahodné redlné funkce s oborem hodnot (0, 1)
a ms je redlnd hodnota oznacovand jako mutation step,
kterd udava velikost mutace. Pro upraveni nidhodné
vygenerovanych funkci tak, aby vracely hodnoty v roz-
sahu (0, 1), je pouzita specidlni logisticka funkce sig-
moida:

GSM: Ty =T +ms- (Tg; — Tgo)

T = (1 + ¢ Trana)~1 )

kde T,4.q je funkce vracejici neomezenou hodnotu.
Tyto operace tak stdle zvétSuji jedince, na které jsou
aplikovény. Jako posledni operace je pouZivéana repli-
kace, kterd pfenese jedince z minulé generace nezmé-
néného.

Implementace GSGP v C++ predstavend v [2]
vyuZivad namisto generovéni stile novych ndhodnych
stromi a nasledného fyzického spojeni stromu do jed-
noho metodu zdznamu s odkazy. Na zacatku je vy-
generovana pocatecni populace a k ni multimnoZina
ndhodné vygenerovanych stromid. VSichni jedinci jsou
pak tvoreni pouze odkazy na tyto stromy a zdznamy
pak vypadaji (crossover, &Ty,&T,,&Tg) nebo
(mutation,&T,&Tgy,&Tgy,ms). Ohodnoceni jedinct

1ze vytvotit vZdy z ohodnoceni podstromu, z kterych
se skladaji, coZ znacné urychli evaluaci. Pro ziskdni
vysledku je potfeba provést zpétnou rekonstrukei, ktera
je Casove a prostorové ndrocnd. Vysledky experi-
mentl ukazaly, Ze GSGP si dokdze velmi dobfe poradit
s pretrénovanim a feSeni tak zdstava stile dostate¢né
obecné (viz [4]).

Pro ucely této préce je vyuZita vySe zminénd imple-
mentace GSGP od Maura Castelli dostupna na stran-
kichhttp://gsgp.sourceforge.net/.

V CGP jsou reprezentovany spustitelné struktury po-
moci acyklického grafu ve formé dvojrozmérné miizky
dané velikosti [3]. Prirozené tak dokaze pracovat s ob-
vody a matematickymi funkcemi a zdroveil zabratiuje i
vzniku bloatu, tzn. zvétSovani stromu bez zmény hod-
noty fitness, ktery se u standardniho genetického pro-
gramovani vyskytuje. Jedinym genetickym operdtorem
pouzivanym v CGP je mutace, kterd mé jak explo-
rativni, tak exploitativni funkci. Je tomu tak diky
moznosti pouZit vstupy a vnitini uzly 1 vicekrét (nebo
vibec), coZz vede na nékolik druhd redundance. To
umozinuje znovupouziti ¢asti grafu a moznost zaké-
dovani vétSiho fenotypu. Uzly, které jsou pouZity
pro tvorbu fenotypu (jsou propojeny s vystupem), se
nazyvaji aktivni. Evoluce pouZziva strategii (1 + A7),
kde pocet potomku A € (4,9).

VyuZziva se jak k ndvrhu novych, tak k optimali-
zaci jiz vzniklych feSent, které milize zmenSovat nebo
zrychlovat.

Prvnim krokem je prevod vystupu GSGP do CGP, aby
bylo moZno jej dale zpracovat. Tato ¢4st je vyuZitelnd
i mimo SCGP a proto je zde predstavena samostatné.
Jak zde bylo jiZz feCeno, feSeni je uloZeno jakoZto
pocatecni populace stromli a multimnoZina stromu
ndhodné vygenerovanych na zacdtku béhu algoritmu.
Jednotlivé generace obsahuji pouze zdznamy o tom,
které zdznamy z minulé generace, pfipadné pocateéni
a ndhodné stromy jsou spojeny. Zpétnym prichodem
se vS§echny pouzité stromy a zdznamy oznac¢i. Nahodné
stromy mohou byt pouZity i vicekrat, proto je potfeba
tuto skutecnost zakomponovat do ndvrhu a jsou zde
predstaveny dva piistupy — vloZeni reprezentace ndho-
dného stromu do chromozomu znova, nebo odkazani
se na jiZ uloZenou reprezentaci.

Algoritmus postupné prochdzi pies v§echny gene-
race a kazdy zdznam, ktery je oznaCen jako pouZity
pro tvorbu vysledku, se pfidd do chromozomu. Pokud
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Obrazek 1. Ilustrace pfevodu jedince v GSGP na jedince v CGP dvéma zptsoby

se v zdznamu objevi odkaz na ndhodny strom nebo
jedince z pocatecni populace, je jeho prvni vyskyt
vZdy pfiveden na postfixovou notaci a nisledné na
odpovidajici uzly CGP. V pripadé opakovaného vyskytu
stromu je moZno vytvofit strom znovu, nebo se piipojit
na uzel CGP se stromem jiz vytvofenym (obr. 1)
(v druhém pripadé je potieba uklddat indexy uzld, které
obsahuji vrcholy stromt a vzdy testovat, zda byl uz
strom pouZit). Pii pouziti GSM, GSC a replikace je
proveden odkaz vzdy na uzly vytvorené v minulé ge-
neraci, pripadné na ndhodné stromy (uzly), se kterymi
jsou spojeny (u GSM a GSC dodény dals{ uzly propo-
jujici tii podstromy).

s vz

Hlavni ¢asti tohoto ¢lanku je navrh algoritmu vyuzi-
vajictho CGP ke zmenSeni velikosti feSeni ziskaného
pomoci GSGP. Tento pfistup je zde nazvan podstro-
mové CGP proto, Ze pracuje oddélené s podstromy,
které byly postupné pridavany v jednotlivych gen-
eracich GSGP. Reseni ziskané z GSGP musi spliiovat
ndsledujici podminky:
1. NepouZivé se geometrické sémantické kiizeni
(pouze GSM a replikace)
2. Prevod do CGP je realizovan bez znovupouZiti
ndhodnych stromti
Hlavni myslenka je v rozd€leni chromozomu na mensi
a sémanticky spjaté chromozomy obsahujicich jed-
notlivé GSM a plivodni strom. Diky asociativité a
komutativité s¢itdni 1ze upravovat a vyhodnocovat jed-
notlivé chromozomy nezavisle, rychleji a lokdlnéji.
Nad kaZzdym je tak moZné spustit samostatny béh CGP.
Nejprve je vysledek GSGP nepouZzivajictho GSC

pfeveden do chromozomu CGP bez znovupouZiti ni-
hodnych stromd. Nasledné je chromozom rozdélen
na jednotlivé GSM chromozomy tak, jak byly v gene-
racich pfidavany. Pro kazdy chromozom je vytvoren
vektor odezev na vstupni vektory, coZ zpisobi znacné
zrychleni vypoctu hodnoty fitness v pozdéjsi fazi algo-
ritmu. Ndsleduje cyklus, ve kterém se postupné spousti
CGP nad kazdym chromozomem. Pro vypocet hodno-
ty fitness daného chromozomu je jakoZto pozadovany
vystup pouZit vystup z trénovacich dat sniZeny o odezvy
vSech ostatnich chromozomi. Déle probiha klasické
CGP s parametry (generations, population _size,

mutation_rate, selection_method). V poslednim kroku

jsou odstranény uzly, které nejsou aktivni a je prepocitan 152

vektor odezev na vstupy pro evolvovaného jedince. Po
evoluci chromozomu nasleduje sjednoceni chromo-
zomu po dvou uzlem s operaci sou¢tu. Chromozomy
jsou vybirdny dle zadané strategie
subtree_select_method. V posledni fazi dojde opét
k vypoétu odezev vSech chromozomil na vstupni ve-
ktory. Cyklus evoluce chromozomil za pomoci CGP
a nasledné spojovani probiha tak dlouho, dokud nezbu-
de jediny chromozom, ktery proSel evoluci.

6.1 Nastaveni
Parametry pouZité pro nastaveni GSGP pfi téchto ex-
perimentech jsou nésledujici:
Velikost populace: 2000
Pocet generaci: 1000 (pfipadné 300 pro P3D)
Pocet nahodnych stromd: 500
Metoda tvorby stromti: Ramped Half-and-Half
Maximdlni hloubka stromu: 8

vv

Pravdépodobnost kiiZeni: 0
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Pravdépodobnost mutace: 0,9

Velikost turnaje: 4
Bylo provedeno 40 nezavislych béhi pro vybrana data,
kdy feSeni s nejmensi hodnotou fitness bylo vybrano
jakozto vstup SCGP. Pouzité parametry SCGP jsou:

Velikost populace: 8

Pocet generaci: 50

Pravdépodobnost mutace: 0,08

Metoda selekce: nejkratsi jedinec s fitness lepsi

nebo stejné dobrou jako byla pocatecni

Metoda selekce podstromti: ndhodny vybér
Pro kazdy vybrany vystup GSGP bylo provedeno 20
nezavislych béh.

6.2 Trénovaci a testovaci data

Testovéni probéhlo na 4 dlohich z oblasti farmako-
kinetiky. Jednd se o data popisujici lidskou oralni
biodostupnost (bioav), drovenn vazby plazmatickych
bilkovin (PPB), medidn smrtici ddvky — toxicitu (7Tox)
a 3D strukturu proteinu (P3D). Prvni 3 datasety jsou
dukladné rozebrany v [5]. Rozméry datasetd jsou
popsany v tabulce 1 (funkce maji jeden vystup — po-
sledni sloupec). Kazdy dataset je 30-ti rliznymi zpiisoby
rozdélen na trénovaci a testovaci ¢ast v poméru 70:30 a
pro experimenty bylo ndhodné vybrédno jedno rozdéleni.
VSechna rozdéleni jsou nakonec pouzita pro otestovani
pretrénovani.

vstupni parametry | zdznamy
(sloupce-1) (tadky)
bioav 241 359
PPB 628 131
Tox 626 234
P3D 9 45730

Tabulka 1. Parametry pouZitych datasetd

6.3 Vysledky

Zakladni ddaje o vysledcich budou prezentovany vZdy
v trojici (pocet aktivnich uzll; trénovaci fitness; testo-
vaci fitness). Grafy jsou vytvofeny ze vSech bé&hi
SCGP. Nejlepsi jedinec je vybrdn nejen jako nejmensi,
ale zdroven musi spliiovat i testovaci fitness, kterd neni
kontrolovéna programem. Cim mensi (lepsi) feseni
bude, tim rychleji bude zpravidla evoluce ukoncena.

Pouziti klasického CGP jak pfimo na vstupni data
nebo na vystup GSGP se ukazalo jako neefektivni.
Vysledky byly vZdy hors$i neZ u samotného GSGP,
ptipadné SCGP.

Nejlepsi vystup GSGP pro bioav mél hodnoty
(22285; 19,455; 26,938). Vysledek 20-ti béhi SCGP
je zobrazen na obr. 2. Podminku pro testovaci fit-
ness spliuji 3 vysledky: (330; 19,412; 26,465), (332;

19,378; 25,839), (339; 19,443; 25,691). To znaci
zmenS$eni 0 98,5% za necelych 130 sekund ve vSech
piipadech. VSechna tfi feSeni se ukdzala stejné obecna
jako vysledek ziskany pomoci GSGP.
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Obrazek 2. bioav — pivodni velikost 22285 uzla

GSGP pro PPB data naslo feSeni (22907; 4,312;
30,768). Vysledky SCGP jsou vizualizovany na obr.
3. Nalezeno bylo jediné uchézejici feSeni o hodnotdch
(2722; 4,293; 30,718). ZmenSeni tak Cini 88% za 295
sekund. ReSen{ si nedokdzalo poradit s pietrénovanim
ani v jednom piipadé (kromé ptivodniho trénovaciho a
testovaciho).
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Obrazek 3. PPB — ptivodni velikost 22907 uzlta

Vystup GSGP popistujici dataset Tox ma hodnoty
(21568; 1336,956; 1495,621). Na obr. 4 je vidét
naméfené hodnoty z béht SCGP. 10 vysledka je pfi-
jatelnych s velikosti 11 az 47. ZmenSeni je vice jak
99,5% za zhruba 160 sekund. Kazdé reSeni si zhruba
zachovalo stejnou schopnost zobectiovat jako referenéni
feSeni poskytnuté GSGP.

Vstup SCGP pro dlohu P3D nabyva hodnot (5764;
3,981; 3,999) a vystup je graficky zobrazen na obr. 5.
Kvili vysokému poctu zdznamu trva evoluce GSGP
pouze 300 generaci. Z 20-ti béht je 15 dostatecné
kvalitnich s rozsahem velikosti 282 az 730, coz dava
zmenSeni 87,3% az 95,1% do 3000 sekund. Tti béhy
nejsou v grafu zaneseny, nebof skonéily vyjimkou.
Vsechna feSeni jsou podobné obecnd jako vystup GSGP.
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Obrazek 5. P3D — plivodni velikost 5764 uzla

V této praci byly predstaveny dvé metody — Prevod
feSeni GSGP na instanci CGP a podstromové CGP.
GSGP pracuje se sémantickymi operdtory a dokaze
dobfe zobectiovat, nicméné vytvotrené feseni je velké.
Ulohou SCGP je tento vystup zmensit. Experimenty
ukdzaly, Ze ve tfech pfipadech (datasety bioav, Tox,
P3D) je dosazitelné zmenSeni vétsi jak 95% a pretré-
novani nenastava. Pro dataset (PPB) zmenSeni Cinilo
88%, ale pretrénovani se ukdzalo jako netdnosné.

Dalsi prace bude probihat na poli experimentovani
s nastavovanim parametri evoluce, metodou vybéru
podstromd pro sjednoceni a spousténi klasického CGP
na jiz zmenSeném vysledku. Jako moZnost dal§iho
vyzkumu se nabizi navrhnout obdobu SCGP pracujici
1 s geometrickym sémantickym kfiZenim a také vy-
zkouset SCGP na nové pfedstavenou formu mutace pro
GSGP - geometrickou sémantickou mutaci s lokdlnim
prohledavanim.

Timto bych rdd pod&koval svému vedoucimu prof.
Ing. Lukasi Sekaninovi, Ph.D. za odborné vedeni,

vstiicnost pfi konzultacich a cenné rady, které mi po-
mohly tuto prici vyhotovit.
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