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1. Uvod

Vremenski su nizovi (eng. time series) nizovi kronolo$ki uredenih vrijednosti
neke pojave, najCeSCe dobivenih uzastopnim mjerenjima tijjekom odredenog
vremenskog intervala. Veliki dio podataka iz stvarnog svijeta moze se predstauviti
vremenskim nizovima, kao $to su kretanje cijena dionica, koli€ina ugljikovog dioksida
u zraku, broj putnika u zrathom prometu i slicno. Primjer vremenskog niza cijena

razli€itin dionica prikazan je na slici 1.1.

Mormalized Stock Prices, 2007 —present

Slika 1.1 Vremenski niz cijene dionica

Kod mnogih vremenskih nizova stvara se potreba za analizom te predvidanjem
njihovih vrijednosti. Analiza (eng. time series analysis) se odnosi na metode kojima
se u vremenskim nizovima pokuSavaju uocCiti smislene statistike te odredene
karakteristike podataka, a prognoza (eng. time series forecasting) se bavi izradom

modela kojim bi se predvidale buduce vrijednosti na temelju prijasnjih.

Jedna od ne tako Cestih koriStenih metoda u predvidanju vremenskih nizova

jest genetsko programiranje (eng. genetic programming), metaheuristicka metoda
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optimizacije koja spada u skupinu evolucijskih algoritama (eng. evolutionary
algorithms), algoritama koji traze rjeSenja optimizacijskih i slicnih problema koristeci
tehnike inspirirane prirodnom evolucijom. NajceSce se ove metode koriste za
rjeSavanje problema simbolicke regresije, koji se moZe smatrati ekvivalentnim

problemu predvidanja vremenskih nizova.

U ovom radu demonstrira se primjena genetskog programiranja za predvidanje
razliCitih vremenskih nizova, prikazuju se rezultati dobiveni uporabom razliCitih
parametara te njihova usporedba. Takoder, u svrhu izvodenja razliCitih mjerenja,
ostvaren je i programski sustav koji nudi graficko korisnicko sucelje za pokretanje

uc€enja s odredenim parametrima.

Nakon ovog poglavlja slijedi opis genetskog programiranja i njegove najvaznije
karakteristike. Zatim slijedi opis ostvarenog programskog sustava te koristeni skupovi
podataka. |za toga slijede opisi mjerenja, dobiveni rezultati i njihova usporedba s veé

postojecim te zaklju€ak i popis koristene literature.



2. Genetsko programiranje

Genetsko je programiranje (GP) tehnika inspirirana bioloSkom evolucijom koja
pronalazi jedinke koje predstavljaju raCunalne programe za rjeSavanje razlicitih
korisniCkih problema. Imitira se prirodni proces evolucije tako da se od pocetnog
skupa rjeSenja kroz odredeni broj iteracija nastoji dobiti rjeSenje koje dovoljno dobro
odgovara danom problemu. Evolucija u prirodi uzrokuje da sposobne jedinke
prezivljavaju i reproduciraju se prenosecCi tako svoj genetski kod sljedecim
generacijama. S vremenom sposobnije jedinke povecavaju udio svog genetskog
materijala u populaciji sto moze dovesti do promjena na razini vrste. Kao i ostale
metaheuristiCke metode, ni GP ne garantira da je nadeno rjeSenje optimalno, ali u
prosjeku daje prihvatljiva rjeSenja dovoljno blizu globalnom optimumu, a izbjegava

zapinjanje u lokalnim optimumima koje se dogada algoritmima lokalne pretrage.

Cilj genetskog programiranja, kao i svih evolucijskih algoritama, jest napraviti
poCetni skup jedinki, populaciju, te kroz iteracije birati bolje jedinke, a odbacivati
loSije. Bitno je spomenuti da se ne smiju sve loSe jedinke odbaciti jer, iako je neka
jedinka loSa, ne mora znacCiti da je sav njen genetski kod lo$. Zbog toga i loSije

jedinke u nekoj mjeri moraju prezivljavati.

Posebnost genetskog programiranja je u Cinjenici da jedinke u populaciji
genetskog programa predstavljaju racunalne programe, odnosno strukture koje se
mogu jednoznacno preslikati u oblik pogodan za izvodenje na raCunalu. Kako bi se
olakSao proces stvaranja novih programa iz jednog ili viSe roditeljskih, programi su u
vecini ostvarenja genetskog programiranja napisani u obliku stabla. Novi se programi
dobivaju uklanjanjem grana iz jednog stabla te dodavanjem tih grana na odredeno
mjesto u drugom stablu. Ovaj jednostavni proces kao rezultat takoder daje stablo i

ujedno osigurava sintakticku ispravnost dobivenih rjeSenja.



2.1. Elementi GP-a

Problem koji Zelimo rijeSiti genetskim programiranjem mora sadrzavati

odredene elemente sustava. Prema (Koza 1992.), elementi su sljedeci:

podatkovni i funkcijski elementi rieSenja
e funkcija dobrote

e parametri genetskog programa

e uvjet zaustavljanja

e grada rieSenja

Prikazujemo li rjeSenje pomocu stabla, razlikujemo dvije vrste ¢vorova stabla:
funkcijski i podatkovni €vorovi. Funkcijski Cvorovi sadrze funkcijske elemente, a
podatkovni podatkovne elemente koji su zavrSni Cvorovi stabla, odnosno listovi.
Funkcijski ¢vor takoder moze biti zavrdni Cvor stabla, ali samo ako ima nula

argumenata, jer tada mora biti zavrsni ¢vor.

Parametri algoritma su veliCina populacije, vjerojatnost primjene operatora i
slicno, dok uvjet zaustavljanja postupka odreduje trenutak zavrSetka evolucijskog
procesa. Odredivanje grade rjeSenja podrazumijeva definiranje eventualnih struktura
u obliku potprograma koje glavni program moZe pozvati, koje Koza naziva automatski

definiranim funkcijama (eng. automatically defined functions, ADF).

2.1.1. Podatkovni i funkcijski elementi

Odabir podatkovnih i funkcijskin elemenata mora biti takav da se njima moze

izraziti rjieSenje problema kojega rjeSavamo. Ovo svojstvo se naziva potpunost (eng.
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sufficiency), a opcenito ga nije moguce definirati jer ovisi o konkrethom problemu.
Obi¢no u skup podatkovnih i funkcijskih elemenata stavljamo sve one elemente za
koje se smatra da su od Kkoristi pri rjieSavanju zadanog problema. JoS jedno svojstvo
koje trebamo zadovoljiti jest svojstvo zatvorenosti (eng. closure). Svojstvo
zatvorenosti Koza definira kao mogucnost svake funkcije iz skupa funkcijskih
elemenata da, kao svoje argumente, prihvati bilo koju vrijednost i tip podatka koja
mozZze biti izraCunata, odnosno evaluirana, od bilo koje funkcije u funkcijskom skupu i
bilo koju vrijednost i tip podatka iz skupa podatkovnih elemenata. Dakle, skup
podatkovnih i funkcijskih elemenata trebaju zadovoljavati svojstvo zatvorenosti tako
da bilo koja kompozicija funkcija i podatkovnih elemenata (terminala) daje izvrSiv
racunalni program. Uzmimo za primjer dijeljenje s nulom. Ako to dopustimo ne¢emo
dobiti izvrSiv raCunalni program, stoga se uzima zasticeno dijeljenje s nulom koje

vrac¢a 1 ako je djelitelj nula.

2.1.2. Funkcija dobrote

Cijeli proces evolucije najviSe ovisi o dobroti jedinki, odnosno funkciji koja je
evaluira. Svaka jedinka populacije, odnosno svaki individualni racunalni program
izvrSen je i evaluiran Kkoriste¢i funkciju dobrote. Dobrota je obi¢no odredena
nedosljednosc¢u izmedu rezultata dobivenog evaluacijom jedinke i Zeljenog rezultata.
Sto je pogreska manja, program je bolji. Funkcija dobrote ne bi trebala nagradivati
samo najbolje jedinke (rjeSenja) u populaciji, vec i sva poboljSanja pronadena tijekom
evolucijskog procesa. Odredivanje dobrote nekog rjeSenja sastoji se od ispitivanja
ponasanja toga rjeSenja na nizu ispitnin primjera. Postoji jako puno razli€itih
procjenitelja pogreske, a u ovom radu su implementirana tri razli€ita naCina raCunanja

greske:

+ MAPE - Mean Absolute Percentage Error, Cesto se Kkoristi kao funkcija

pogreSke za probleme vremenskih nizova ili predvidanja, zadana je formulom:



N

1
MAPE = 100% — Z
i=1

Vi —?i|
Yi

« MSE - Mean Square Error, srednja kvadratna pogreska, Cesto se koristi kao

funkcija gubitka, zadana je formulom:
N
1 532
MSE = Zl(yf -9
1=

« MAE - Mean Absolute Error, srednja apsolutna pogreSka, zadana je

formulom:

N
1
MAE = = leyf -7l
i=

U formulama je N broj vrijednosti, y: stvarna vrijednost, a ¥i izragunata,

predvidena vrijednost.

2.1.3. Parametri genetskog programa

Osnovni parametri genetskog programiranja su veli¢ina populacije i
maksimalni broj generacija. Osim ovih parametara proces genetskog programiranja
ukljuCuje i postavljanje vrijednosti mnogih drugih parametara. Odgovarajuce
vrijednosti su ovisne o samoj primjeni i ne postoji neki opcéeniti skup vrijednosti
parametara koji je dobar za svaki problem. U genetskom programiranju, za probleme
koji nisu trivijalni, koriste se populacije od nekoliko tisuca ili ¢ak milijuna jedinki koje

evoluiraju desecima, stotinama ili tisucama generacija.



2.1.4. Uvjet zaustavljanja

Svako pokretanje genetskog programa zahtjeva specificiranje uvjeta
zaustavljanja koji odreduje kada ¢emo prekinuti izvodenje i odrediti rezultat. Jedna od
metoda za odredivanje rezultata jest odredivanje najbolje jedinke iz bilo koje
generacije populacije u tijeku izvodenja (best-so-far individual) kao rezultata
izvodenja. NajCes¢i oblik uvjeta zaustavljanja jest dostizanje prethodno definiranog
broja generacija evolucijskog procesa. U svom radu (Koza 1992) John R. Koza za
sve pokuse koristi broj od 50 generacija kao uvjet zaustavljanja izvodenja postupka,
ukoliko prethodno nije pronadeno rjeSenje problema. Nakon tog broja generacija ne
pronalaze se bitno razli€ita rjeSenja, odnosno poboljSanja su vrlo mala. Dobro je imati
dvojaku provjeru: algoritam se zaustavlja nakon zadanog broja generacija ili se
zaustavlja nakon $to u odredenom broju generacija nije nadeno bolje rjeSenje, a to

znadi kraj ucinkovite pretrage.

2.1.5. Grada rjesenja

Ako koristimo prikaz rijeSenja pomocu stabla, grada rieSenja se moze sastojati
od ADF funkcija (automatically defined functions). ADF funkcije su potprogrami,
procedure koje dinamicki evoluiraju tijekom izvodenja genetskog programa i mogu biti
pozvane od strane glavnog programa Kkoji takoder evoluira tijekom izvodenja
genetskog programa. Koza u svom radu (Koza 1994) dokazuje da je pristup
rieSavanju pomoc¢u ADF funkcija brzi u pronalasku rieSenja i bolji u rjeSavanju tezih

problema od obi¢nog GP-a.



2.2. Osnovni operatori genetskog programiranja

Najbitniji dio genetskog programiranja su genetski operatori krizanja i mutacije.
Oni omogucavaju stvaranje novih jedinki iz postojec¢ih te nasumi¢nu promjenu
postojecCih jedinki i time omogucavaju pretraZivanje Sireg prostora rjeSenja. Po
Darwinovoj teoriji kod vrsta koje se seksualno razmnozavaju nema identicnih jedinki,
ve¢ samo postoje varijacije iste te se najveci dio varijacija prenosi nasljedivanjem.
Iterativno iz trenutne generacije stvaramo sljedecu, a potomci imaju vecu Sansu
stvoriti bolja rjeSenja. Operatorom krizanja istrazujemo okolinu roditelja dok nam
operator mutacije omogucava da iskoCimo iz lokalnih ekstrema, ako zaglavimo u

njima.

2.2.1. Krizanje

Operator krizanja je operator koji uzima dvije jedinke, roditelje i vraéa dvije
nove jedinke, djecu. Spomenut ¢emo dvije vrste krizanja: krizanje s jednom to¢kom
prekida (engl. One Point Crossover) i uniformno krizanje (engl. Uniform Crossover).
Ono $to je zajedniCko operatorima je to da prije samog krizanja traze zajednicko
podruCje kod roditelja. U zajedniCkom podru€ju roditelji imaju isti oblik, tj. u
zajednickom podrucju se nalaze Cvorovi koji imaju istu dubinu, isti broj djece i Ciji
roditelji su u zajedni¢kom podrucju. Kod krizanja s jednom tokom prekida, nalazi se
jedna veza iz zajedniCkog podruCja te se ta veza zamijeni kod roditelja. Kod
uniformnog krizanja, za svaku vezu koja se nalazi u zajedni¢kom podrucju se bira
hoce li ostati ili e se zamijeniti medu roditeljima. Primjer odredivanja zajedni¢kog
podrucja i primjene krizanja s jednom toCkom prekida je na slici 2.1. Prednost ovih
krizanja je da dubina djece koja se stvara nikada nije ve¢a od dubine roditelja, a

nedostatak je da se krizanje uvijek odvija na manjim dubinama stabla, blize korijenu.
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Slika 2.2.1 Primjer krizanja s jednom toc¢kom prekida (preuzeto s [6])

2.2.2. Mutacija

Mutacija sluzi kako bi se u nove jedinke uveli neki geni koji ¢e rezultirati
jedinkama s boljim rjeSenjem. Opcenito gledajuéi, mutacijama se mozZe dobiti
poboljSanje, ali i pogorSanje prosjeCne dobrote jedinke u populaciji. Jedinke sa
smrtonosnim mutacijama bit ¢e vrlo brzo eliminirane u selekcijskom procesu, tako da

iste ne bi smjele dugotrajno narusiti prosje¢nu dobrotu jedinki u procesu.

Mutacija se za jedinke GP-a najceSce radi na sljedeci nacin: iz populacije se
odabere mutiraju¢a jedinka te se u stablu jedinke nasumce odabere jedan cvor.
Slu¢ajno je moguce odabrati i ¢vor i list iz istog stabla. Odabrani ¢vor (list) i sva

njegova podstabla briSu se iz stabla. Na odabranome mjestu se zatim slucajnim



odabirom stvara novo podstablo. Veli€ina i nain stvaranja novog podstabla obi¢no

se definiraju prilikom pokretanja algoritma.

Parents Offspring

Mutation Mutation

( Point Point
X oy X ¥

Randomly Generated
S_L_Jp-tree

Slika 2.2.2 Primjer mutacije (preuzeto s [6])

2.2.3. Izbor roditelja

Kod izbora roditelja mozemo primijeniti viSe tehnika. Tehnika proporcionalne
selekcije omogucuje jedinkama da udu u proces krizanja, ali Sto je jedinka bolja ima

vecu Sansu biti izabrana. Ovo mozemo prikazati formulom:

fitness(i)
E?_lﬂmess(;’j

selProbability(i) =
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Ovu tehniku mozemo prikazati kao jedan veliki kotaC ruleta koji se okrece.
Polja ruleta predstavljaju jedinke populacije, a proporcionalna veliCini vjerojatnosti

jedinke.

2.3. Algoritam GP-a

Algoritam genetskog programiranja zapocinje stvaranjem slu€ajne populacije
temeljem funkcijskih i podatkovnih skupova. Veli€ina svakog slu€ajno stvorenog
programa treba biti ograniCena iz prakticnih razloga, npr. za stablo je to minimalna i
maksimalna dubina stabla. Za svaki stvoreni program evaluiramo njegovu dobrotu
pomocu funkcije dobrote. Odaberemo jedinke iz skupa koje ¢e nam predstavijati
roditelje nove populacije i nad njima provodimo operacije krizanja i mutacije. Nakon
stvaranja nove populacije algoritam ponovno bira skup jedinki koje ¢e predstavljati
roditelje i nad njima obavlja operacije krizanja i mutacije. Algoritam staje kada se
ispuni neki od uvjeta zaustavljanja algoritma. Selekciju mozZemo vrSiti pomocu
roulette-wheel algoritma, turnirskog algoritma i sli€no. Turnirski algoritam provodi
selekciju nad k jedinki s veli¢inom turnira k. Pobjednik turnira je jedinka sa najboljom
dobrotom i ona se sprema u tzv. mating pool, odnosno odabire se za roditelja
sljedeée generacije. U ovom radu koriStena je druga inacica k-turnirskog odabira. K-
turnirski algoritam radi na nacin da odaberemo k jedinki iz postojece populacije i za
svaku odabranu jedinku izraCunamo njenu dobrotu. Jedinka sa najmanjom dobrotom
se zamjenjuje sa novom jedinkom nastalom od krizanja dvije jedinke koje su
prezivjiele turnir. Primijetimo da k-turnirski algoritam podrzava elitizam, odnosno
osigurava da najbolje jedinke preZive. Kako odabiremo k jedinki, a zamjenjujemo

samo najlosiju, ostalih k-1 jedinki ostaje nepromijenjeno.
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0. Generacia
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Izvrsi krizanje

L]
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djece u novu
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'

i=i+1

Slika 2.3. Algoritam optimiranja GP-om
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Algoritam Opéeniti pseudokod genetskog algoritma

brojGeneracija + ()

populaci ja + generirajPocetnuPopulaciju()

while uvjetZaustavljanjaNijelspunjen() do
fori =1 — brojJedinki do

jedinka;.dobrota + izracunajDobrotu()

end for
populacija + provediSelekciju(populacija)
provediKrizanje(populacija)
provediMutaciju(populacija)
brojGeneracija = brojGeneracija + 1

end while

13



3. Programski sustav za predvidanje

U okviru ovog rada implementiran je programski sustav za predvidanje
uporabom genetskog programiranja, odnosno izgradnjom stabla koje na osnhovu
definiranih ulaznih podataka izraCunava iducu vrijednost vremenskog slijeda.
Programska implementacija rjeSenja pisana je u programskom jeziku Java, a sama je
struktura inspirirana onom koju koristi Evolutionary Computation Framework (ECF) od
kojeg je preuzeta ideja razvoja okruzenja koje omogucava osnovne GP algoritme te
koje je lako proSirivo dodatnim operatorima i funkcijskim ¢vorovima po potrebi, uz
mogucnost lake konfiguracije kroz jedinstvenu konfiguracijsku datoteku. Primjer jedne

takve datoteke prikazan je u nastavku:
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<ECF>
<Algorithm>
<5teadyStateTournament»
<Entry key="tsize">3</Entry>»
</5teadyS5tateTournament:

</Algorithm>»
<Genotype>»
<Tree»
<Entry key="maxdepth"»>5</Entry>
<Entry key="mindepth"»>2</Entry>»
<Entry key="functionset"»+ - * /</Entry>»
<Entry key="terminalset":>X Y [8 1]</Entry:>
<Entry key="mut.nodereplace"»8.5</Entry>»
<Entry key="crx.uniform"»>@.5</Entry>»
<Entry key="mut.permutation”»B.5</Entry>
<Entry key="crx.simple"»B8.5</Entry>»
<Entry key="functionprob"»8.2</Entry>»
<fTrea:>
</Genotype>»
<Registry>»

<Entry key="population.size">»1888</Entry>»
<Entry key="population.demes">1</Entry>»
<Entry key="mutation.indprob":»>8.5</Entry>»
<Entry key="mutation.genotypes">random</Entry:»
<Entry key="crossover.genotypes"»random</Entry>»
<Entry key=”term.haxgen”>1EB<IEnth>
<Entry key="log.lewvel"»d</Entry>
<Entry key="log.filename"»log.txt</Entry>
<Entry key="log.frequency">»1</Entry>»
</Registry>»
</ECF>»

Primjer konfiguracijske datoteke za ECF

Na slici 3.1 prikazan je programski sustav prilikom pokretanja. GrafiCko sucelje
sastoji se od dviju kartica. Na prvoj kartici pritiskom gumba ,,Choose dataset* odabire
se datoteka koja sadrzi skup podataka na kojima se pokrece uCenje. Na lijevoj listi
odabiru se ulazne varijable koje Ce biti koriStene prilikom izgradnje stabla, a na
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desnoj listi odabire se vrijednost koja se Zeli predvidjeti na temelju odabranih ulaznih

varijabli.

| £:| GP Prediction

Choose dataset

PT08.51(CO)
NMHC(GT)
CEHE(ET)
PTOE.52(NMHC)
MOx(GT)
PTO3.53{(NOx)
NO2(GT)
PTOB.54(NOZ)
PT08.55(03)

N

EPPredicﬁnn‘l,damsets‘l,air_quality.txt

Date

Time

CO(GT)
FTO3.51(CO)
MMHC(GT)
CeHE(ET)
FTO&.52(NMHC)

MOx(GT)
PT03.53(N0x)

PTOR.54(NO2)
PTOB.55(03)
v

Slika 3.1 Prikaz izvodenja programa

Na slici 3.2 prikazana je druga kartica koja korisniku omogucava odabir jednog

ili viSe operatora koji ¢e se koristiti prilikom ucenja. U sljede¢em redu odabire se

nacin na koji se evaluira dobrota svake jedinke. PodrZzana su 3 evaulatora dobrote

opisana u prethodnim poglavljima. Korisnik jo§ moze zadati niz intervala iz kojih Ce se

uzimati konstante prilikom izgradnje stabla te pritiskom na gumb ,Start“ pokrece se

ucenje te se u konzoli dobije ispis najbolje jedinke.
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| £ GP Prediction - O x

Choose operators:

1+ [1- = [F [sin [Jeos [Jsart []if

Choose fitness evaluator:

@®MsE (JMAE () MAPE

Add constants separated with '," :

Start

Slika 3.2 Prikaz izvodenja programa

3.1. Ulazni podaci

Za provjeru rezultata implementiranog sustava koriSteni su javno dostupni
skupovi podataka. Svaki od skupova podataka podijeljen je na skup za u€enje na
kojem se genetskim programiranjem evoulira stablo te skup za testiranje nad kojim se
evoluirani model evaluira. Skup za ucenje Cinio je 80% podataka, a skup za
ispitivanje 20% podataka.

3.1.1. Osnovni skup podataka

U svrhu testiranja programskog sustava pripremljen je osnovni skup podataka
koji je odgovarao simbolickog regresiji funkcije jedne varijable. Jednostavna linearna

funkcija koja se koristila za generiranje ulaznih i za provjeru izlaznih vrijednosti jest
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f(x) = 2x - 3. Domena je podijeljena na cjelobrojne vrijednosti u rasponu od 0 do 1000

koje su predstavljale odredene trenutke u vremenu.

3.1.2. Air quality

Skup podataka preuzet s [5] koji sadrzi 9358 podataka izmjerenih pomocu 5
senzora ugradenih u uredaj za mjerenje kakvocCe zraka. Uredaj je bio smjesSten na
otvorenom u relativno zagadenom podrucju, unutar jednog talijanskog grada. Podaci
su mjereni svakog sata u razdoblju od ozujka 2004. do veljace 2015. U nastavku je

prikazana tablica s kratkim opisima mjerenih varijabli.

Varijabla Tip varijable Kratki opis

Vrijeme Cjelobrojna Vrijeme u sekundama

Dan u mjesecu Cjelobrojna Redni broj dana u mjesecu

Mesec u godini Cjelobrojna 1 za sije€anj, 2 za veljacu,
itd.

CO Realna Koncentracija CO u zraku
(u mg/m”3)

NOXx Realna Koncentracija NOx u zraku
(u ppb)

NO2 Realna Koncentracija NO2 u zraku
(u mg/m”3)

T Realna Izmjerena temperatura
zraka

RH Realna Relativna vlaznost zraka (u
%)
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3.1.3.Household power consumption

Skup podataka takoder preuzet s [5] koji sadrzi 2 075 259 mjerenja skupljenih
u razdoblju od prosinca 2006. do studenog 2010. Vrijednosti su mjerene s razmakom
od jedne minute, a predstavljaju potrosSnju elektricne energije jednog kucanstva. U

nastavku je prikazana tablica s opisima mjerenih varijabli.

Varijabla Tip varijable Kratki opis

Vrijeme Cjelobrojna Vrijeme u sekundama

Dan u mjesecu Cjelobrojna Redni broj dana u mjesecu

Mijesec u godini Cjelobrojna 1 za sije€an;j, 2 za veljacu,
itd.

Global_active_power Realna Radna snaga (u KW)

Global_reactive_power Realna Jalova snaga (u KW)

Voltage Realna Napon (u V)

Global_intensity Realna Struja (u A)
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4. Rezultati

U ovom poglavlju bit ¢e opisana sva mjerenja koja su napravljena kako bi se

poboljSao rad GP-a.

Za pravilan odabir parametara trebalo bi provesti testiranje sa svim mogucim
podskupovima prethodno definiranog skupa koriStenih parametara, ali u
implementaciji postoji previSse parametara za takav pristup. Stoga ¢e se pokusSati
pronaci optimalni parametar po parametar. Takav pristup jednako je kompliciran jer
su parametri zavisni te se mijenjanjem jednog parametra moze smanijiti dobar utjeca;j

vrijednosti nekog drugog parametra.

4.1. Odredivanje parametara GP-a

U nastavku Ce biti dan pregled mjerenja i odredivanja parametara za genetsko
programiranje. Za parametre ¢e se isprobati nekoliko razli€itih vrijednosti kako bi se
utvrdilo ima i utjecaj i koliki te ¢ée biti navedeno na kojem se skupu ili na kojim

skupovima podataka je ispitivanje bilo provedeno.

4.1.1.Uvjet zaustavljanja

Radi ubrzanja algoritma, napravljeno je mjerenje za najveci broj generacija koji
algoritam odradi. Sto uéenje dulje traje, odnosno $to je broj generacija veéi to ¢e

algoritam davati sve bolja rjeSenja sve dok algoritam ne po¢ne konvergirati.

Uvjet zaustavljanja ispitan je na dva skupa podataka opisanim u prethodnim

poglavljima te je odreden graficki, kako je prikazano na slici 4.1 i 4.2. Nakon $to se
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prediktor nau€i na skupu za ucenje, njegova greSka se provjerava na skupu za
provjeru. Taj postupak se ponavlja nakon svakih 10 izvrSenih generacija. OCcito je
kako nakon 100-te generacije nema znacajnijeg pomaka te je upravo taj broj uzet kao

uvjet zaustavljanja u daljnim ispitivanjima.

Parametri koji su koriSteni prilikom ispitivanja uvjeta zaustavljanja na prethodno

opisanim skupovima podataka:
e broj generacija: 500
¢ veliCina populacije: 4000
e procjenitelj pogreske: MAE

e funkcijski Evorovi: +, -, *, /

7000
6000
5000

4000

Fitness

3000
2000

1000

0 100 200 300 400 500 600

Generacija

Slika 4.1 Graf ovisnosti dobrote o trenutnoj generaciji za skup podataka ,,Air quailty”
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Slika 4.2 Graf ovisnosti dobrote o trenutnoj generaciji za skup podataka ,,Household power consumption®

4.1.2. Veli€ina populacije

Veli¢ina populacije jest jedan od osnovnih i znacajnijih parametara. U pravilu,
veliCina populacije se postavlja ili na jako malu vrijednost (izmedu 10 i 20 jedinki) ili
na jako veliku vrijednost (preko 100, nekad i 1000 jedinki). Ukoliko je populacija
manja tada se odraduje veci broj generacija (>100), inaCe, ukoliko je populacija veca
tada se broj generacija postavlja na manji broj (<50). U oba slu¢aja napravi se
priblizno jednak broj iteracija. Znac¢ajnija razlika jest u tome Sto kod veée populacije

postoji veca raznolikost jer se teZe eliminiraju sve loSije jedinke.

Veli€ina populacije ispitana je na skupu podataka ,Air quality“ te parametri

genetskog programiranja koji su koristeni prilikom ispitivanja su:
e broj generacija: 100
e procjenitelj gresSke: MAE
e funkcijski Evorovi: +, -, *, /
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Br.jed. 25 50 100 250 500 750 1000 2000
Max 2346.08 | 3223.11 | 1209.69 610.07 526.29 563.82 553.44 586.18
Min 758.72 672.21 666.43 477.15 387.54 346.36 392.12 340.07
Best 487.01 417.76 375.44 355.77 225.47 244.53 282.68 243.04

U prethodnoj tablici prikazani su rezultati dobiveni ispitivanjem parametra
veli€ine populacije s ostalim inicijalnim parametrima. Za svaku veli€inu populacije
navedenu u tablici pokrenuto je u€enje na podacima za uc€enje u 4 ponavljanja te je
zatim najbolja jedinka evaluirana na podacima za testiranje. U tablici ,Max“ vrijednost
oznacCava najvecu vrijednost dobrote koju je neka jedinka imala prilikom uéenja, ,Min*
oznacCava najmanju vrijednost te ,Best“ oznaCava vrijednost funkcije dobrote kada je
najbolja jedinka, ona koja ima minimalnu vrijednosti, evaluirana nad skupom

podataka za testiranje.

Vidi se kako je prielomna os negdje oko 500 — 750 jedinki. Mjerenja
provedena s populacijom od 250 ili manje jedinki pokazuju relativno loSije rezultate, a
ostala mjerenja s vec¢im brojem jedinki pokazuju da nema vece razlike izmedu nijih.
Stoga je u daljnim mijerenjima za veliinu populacije odabrano 500 jedinki radi
ubrzanja samog algoritma te jer ima najbolji rezultat kada se najbolja jedinka

evaluirala na skupu podataka za testiranje.

4.1.3. Funkcijski ¢vorovi

Funkcijski su ¢vorovi veoma bitni jer pomoéu njih aproksimiramo Zeljene
izlazne vrijednosti. Ukoliko postoji premalo ,dobrih® funkcijskih Evorova, algoritam se
nece moci to¢no prilagoditi podacima, a s umetanjem viSe funkcijskih ¢vorova

pove¢avamo moguénost da se algoritam prenauci. Pojam ,dobar” funkcijski ¢vor jest
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subjektivan, koliko je neki funkcijski ¢vor koristan za GP ovisi isklju€ivo o problemu za
koji se GP implementira. Isti funkcijski ¢vor za neke probleme moze biti jako koristan,

dok za druge moze imati negativan utjecaj na algoritam.

Ispitivanje je odradeno nad oba skupa podataka opisanim u prethodnim
poglavljima te parametri genetskog programiranja koji su koristeni prilikom ispitivanja

su:
e broj generacija: 100
e procjenitelj gresSke: MAE
¢ veliCina populacije: 500

e osnovni skup €vorova: +, -, *, /

Dodatni skup _ )
. {} {sin, cos} {sqrt} {if}
c¢vorova
Max 296.87 164.56 67.04 268.21
Min 18.34 5.81 24.45 19.23
Best 32.17 18.61 23.99 27.91

Prethodna tablica prikazuje rezultate dobivene ispitivanjem razlicitih
funkcijskih ¢vorova nad skupom podatka “Household power consumption”. Redci u
tablici isti su kao i u prethodnim mjerenjima, “Max” predstavlja vrijednost najloSije
jedinke, “Min” predstavlja vrijednost najbolje jedinke nad podacima za ucenje te

“‘Best” predstavlja vrijednost najbolje jedinke evaluirane nad podacima za testiranje.

MozZemo primijetiti kako za ovaj skup podataka funkcije sinus i kosinus
imaju pozitivan utjecaj s obzirom na osnovni skup funkcijskih ¢vorova, dok funkcijski

¢vorovi uvjetnog grananja te korijena nemaju znacajniji utjecaj.
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Dodatni skup . )
. {3 {sin, cos} {sqrt} {if}
cévorova

Max 792.25 607.82 946.59 609.81
Min 418.17 552.92 469.97 283.18
Best 292.16 573.84 411.09 214.59

Prethodna tablica prikazuje rezultate dobivene ispitivanjem razlicitih

funkcijskih ¢vorova nad skupom podatka “Air quality”.

Za ovaj skup podataka vidimo kako jedino funkcijski ¢vor uvjetnog grananja
ima pozitivni utjecaj, dok funkcije sinus i kosinus imaju znacajno negativan utjecaj s

obzirom na osnovni skup funkcijskih ¢vorova.

Iz cijele ove analize funkcijskih ¢vorova ocito je kako generalno “pravi” skup
ne postoji, nego on ovisi o konkrethom problemu i veli€ini koja se predvida. Stoga je
potrebna pazljiva analiza prilikom odabira ¢vorova prije pokretanja uenja nad nekim

skupom podataka.
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5. Zakljucak

Predvidanje je jako unosno i korisno podru¢je, pogotovo kada je rijeC
predvidanju cijena dionica ili sportskih rezultata, stoga je u sklopu ovog rada ostvaren
programski sustav za predvidanje vremenskih nizova uporabom genetskog

programiranja.

Opisane su i implementirane metode genetskog programiranja na dva
relativno zahtjevna problema predvidanja vrijednosti vremenskih nizova, na primjeru
predvidanja kakvoce zraka te na primjeru predvidanja potrosSnje elektriCne energije.
Ispitivani su i mjereni neki od parametara GP-a kako bi se probale naci optimalne
vrijednosti. Ispitivanja koja su provedena nisu detaljna i ne idu u dubinu problema,

vecC su osnovna radi inicijalnog odredivanja vrijednosti parametara.

Rezultati dobiveni primjenom genetskog programiranja zadovoljavajuci su i
usporedivi s postojeCim rezultatima. Takoder, ocCito je kako pravilan izbor ulaznih
parametra jako utjeCe na same rezultate. Stoga je pazljiva analiza domene problema

iznimno vazna prilikom predvidanja algoritmom genetskog programiranja.

Dodatno, programska implementacija napravljena za potrebe rada iznimno je
modularna te su izmjene i daljne nadogradnje lako moguce. Takoder, primjena
postojecih algoritama na druge probleme predvidanja vremenskih nizova jest jako
jednostavna, sve Sto je potrebno jest pripremiti skup podataka u prethodno

formatiranoj datoteci.
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Simbolicka regresija vremenskih nizova uporabom genetskog programiranja

Sazetak:

Problem predvidanja vremenskih nizova jedan je vrlo unosnih i korisnih
podrucja te ima znacajnu ulogu u razli€itim industrijama. Svrha ovog
rada jest demonstrirati primjenu metoda genetskog programiranja na
razlicitim problemima cije se vrijednosti mogu predstaviti kao vremenski
nizovi. Ostvaren je programski sustav koji se temelji na osnovnoj
implementaciji genetskog programiranja te su pomocu njega ispitani
utjecaji razliCitih parametara genetskog programiranja. Kona¢no, dana
su razmatranja dobivenih rezultata te moguénosti nadogradnje

programskog sustava.

Kljuéne rije¢i:  genetsko programiranje, simbolicka regresija, predvidanje,

programski sustav
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Symbolic regression based forecasting with genetic programming

Abstract:

Keywords:

Time series forecasting is very profitable and valuable area and has an
important role in different industries. The goal of this paper is to
demonstrate the application of genetic programming methods on the
various problems which can be presented as time series. Within this
paper software system which is based on basic implementation of
genetic programming is realized and which is used to determine
impacts of different genetic programming parameters. Finally, further
consideration of results is given as well some possible software

improvements.

genetic programming, symbolic regression, forecasting, software

system
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