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Abstract

Flow forecasting is important part of water management, whether in economical
terms and also in terms of security, which is currently very actual, because Slovak
republic (SR) has been recently affected by floods at least once a year. Flows are very
important part of the water balance of the SR, assessed each year and providing
information of the amount of water that flowed through our country. That’s why it’s
necessary to understand and measure their current states, which are then used to
their future forecast. This work is describing combined mathematical and statistical
calculation model, the keystone of which is the simulation program created in Matlab,
which involves a combination of genetic algorithm and data driven learning method
of support vectors machines (SVM). This combination takes the best from these two
methods.

1 Uvod

Predpoved’ prietokov spolu s d’alsimi hydrologickymi veli¢inami ako st zrazkové uhrny,
evapotranspiracia, merania vlhkosti a ostatnych parametrov podielajicich sa na celkovej vodnej
bilancie su ddlezité z roznych hladisk. Hlavne v poslednych desatrociach je sledovanie hladin tokov
Coraz dolezitejSie, kvoli takmer kazdoro¢ne sa opakujucim povodniam. V predkladanej préci sa
zaoberame predpovedou prietokov, kombinaciou dvoch vypoctovych algoritmov - pomocnych
vektorov (SVM) a genetického algoritmu (GA) v prostredi programu Matlab.

SVM st vypoctovou metddou, zalozenou na umelej inteligencii a vyvinutej na zaklade
Statistickej tedrie ucenia. SVM formuluju kvadraticky optimaliza¢ny problém, ktory sa vyhyba
problémom s lokalnym minimom, ¢o z nich robi casto vykonnejsi a presnejsi nastroj oproti starSim,
iterativnym uciacim algoritmom, ako je napr. viacvrstvovy perceptron (Multi Layer Perceptron-MLP).
Model SVM regresie (Support vector regression model) s parametrami w a b, mozno vyjadrit’ ako
fX)=w - Q(x)+b, kde y je vystup modelu a vstup modelu x je mapovany do funkéného priestoru,
nelinearnou funkciou @(x). Na obr. 1 je znazornena Struktura takéhoto modelu. Parametre, ktoré
uréuji nelinearne SVM, su konstanty C (Cost = suma), polomer rozpétia ¢ a parameter x. Urcenie
optimalnych hodnét parametrov je heuristicky proces rieSeny Casto metédou pokus — omyl, ktory sa
v tejto praci snazime nahradit’ pouzitim GA.

2  Material a metody

Vedny odbor, ktory sa zaobera prenosom l'udskych inteligen¢nych schopnosti do pocitacov, ma
nazov umeld inteligencia. Jej hlavnymi pod kategdériami s expertné systémy, GA, neurénové siete
(NS) spolu so SVM.

Medzi takéto systémy zarad’ujeme okrem NS a SVM aj d’alSie datovo riadené algoritmy patriace
do skupiny tzv. uciacich technik, ktoré vyuzivaju strojové ucenie na modeli alebo na vzore zalozenom
na vstupnych datach. Vyuzivaji sa na rieSenie regresnych alebo klasifikaénych uloh. SVM pouziva
oproti Standardnym NS zaloZzenych na metode spitného Sirenia chyb, (ako MLP) princip tzv.
Strukturalnej minimalizacie namiesto iba minimalizacie chyby — (Vapnik 1995). Pri trénovani siete
MLP, je jedinym ciel'om minimalizovat’ celkovl chybu. Pri SVM sa simultanne minimalizuje chyba aj
zlozitost” modelu. Pouzitie tohto principu vedie k umozneniu presnejSich predpovedi pre data, ktoré
neboli pouzité pri trénovani SVM. Dal§im dolezitym rozdielom je sposob uréenia architektiiry modelu
a jeho vah. Architektiru MLP siete a jej vahy sa urcuju na zaklade postupu pokus — omyl, Cize
iterativneho procesu a metddy spatného Sirenia chyb, Co je ¢asovo narocné. Vapnik (1995) upustil od
¢asovo naro¢nych trénovacich procesov a vyjadril urenie architektiry a vah ako kvadraticky
optimaliza¢ny problém, ktory mozno riesit’ Standardnymi deterministickymi algoritmami. A ¢o viac,
pri nelinedrnych tlohach SVM mapuje vstupny priestor do viacrozmerného funkéného priestoru



(zobrazenim vstupu do dostatocne velkého funk¢éného priestoru sa problém stane linearne
separovatelny) a nasledne sa pouzije jadrova (kernel) funkcia namiesto viacrozmerného skalarneho
sucinu. To ma za nasledok, Ze vysledné rieSenie je jednoduchsie, unikatne a optimalne bez problémov
s lokadlnym minimom.

Pri predpovedani prietokov, ide o regresny problém a teda o snahu naucit’ sa nejak( nelinearnu
funkciu pomocou linearnej funkcie v priestore velkej dimenzie, ktory je definovany pouZzitim tzv.
kernelu. Podrobny popis uvadza Vapnik (1997). Na selekciu funkéného priestoru musime najst’ a
optimalizovat’ nejaké hranice alebo okraje. Cely postup je zalozeny na vhodnej stratovej funkcii, ktora
ignoruje chyby, ktoré sa nachadzaji v stanovenom pasme pozorovanych (skutocnych) hodnot a tie
body, ktoré sa nachadzaju mimo pasma st penalizované prostrednictvom e-ignorujicej stratovej
funkcie (g-insensitive loss function) podl'a Vapnika.

Loss

Nomnlinear SVR

® Support vector

J=w-glx)+b

Obr. 1: Model SVM nelinearnej regresie (SVR), &i afi* urcuju horna a dolnt hranicu rozpétia

strat (chyb), zodpovedajticich e-ignorujuce;j stratovej funkcii. C je konstanta, ktord uréuje kompromis
medzi zlozitostou (generalizatnou schopnostou) a presnostou na trenovacich datach (Smola,
Scholkopf, 1998).

Uplatnenie SVM metddy v ulohéch regresnej analyzy teda spociva vo vyhl'adavani optimalneho
pasma k regresnej funkcii a na definovani stratovej funkcie. Prostrednictvom optimalneho pasma sa
reguluje velkost’ chyby aproximéacie. Preto sa toto pasmo nazyva chyba aproximacie pozorovanych
dat prostrednictvom regresnej funkcie a mézeme ho chapat’ ako mieru chyb regresie. Zmyslom
zavedenia stratovej funkcie je stanovenie miery presnosti aproximdcie, ktorou sa urCuje priebeh
zanedbavania malych chyb v ramci vymedzeného pasma. Spravne urCenie regresnej funkcie
a nastavenie SVM, zavisi od njdenia optimalnych parametrov ako uz bolo spomenuté v tivode. Proces
hladania vhodnych parametrov je preto vel'mi doélezity. Kvalita vysledkov je na fiom priamo zavisla a
tak hladanie pomocou metédy pokus-omyl, ktoré je Gasto zdihavé a nevedie k uspokojivym
vysledkom, sa snazime nahradit’ pouzitim GA, ktory vyhl'ada vhodné parametre pre SVM.

GA je vSeobecne adaptivna optimalizacnd metdda, zalozen4 na analdgii s Darwinovou teoriou
prirodzeného vyvoja a genetiky v biologickych systémoch. Tento heuristicky postup sa snazi najst
pomocou principov evolucnej bioldgie rieSenie zlozitych problémov, pre ktoré neexistuje pouzitelny
exaktni algoritmus. GA, resp. vSetky postupy patriace medzi tzv. evolu¢né algoritmy pouzivajuce
techniky napodobnujice evoluéné procesy zbioldgie - dedi¢nost’, mutécia, prirodzeny vyber
a krizenie na ,,8lachtenie” rieSeni zadanej ulohy (Co je iteracna procedura). Kazdé algoritmom
navrhnuté rieSenie ulohy (v naSom pripade hl'adané¢ parametre SVM) sa nazyva chromozém a je
tvorené refazcom o dizke, ktora je rovnaka pre vsetky chromozoémy danej populacie. Jednotlivé
polozky tohto retazca st gény a kazdy gén urCitym spdsobom predstavuje jeden hl'adany parameter.
Populacia je urcita konecnd mnozina chromozémov, ktoré spoluexistuji v rovnakom cCase. Zakladna
populacia resp. nultd generacia populacie je zaCiato¢ny stav rieSenia. Vyvoj k optimalnemu rieseniu
prebieha prirodzenym vyvojom populacii. Nulta generacia je vygenerovana nahodne.

Proces reprodukcie:

e Vyber chromozémov na kriZenie ¢i mutaciu (pseudonahodny vyber podla pravdepodobnosti
umerne;j jeho fitness)

e Kirizenie chromozémov (vymena podretazcov, kde mdze prebiehat’ krizenie jednobodovo, ¢i
viacbodovo)
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e Mutacia, nahodne zmutuju niektoré gény, mutuje sa s malou pravdepodobnost'ou, aby zostala
zachovana geneticka informacia

Kazda populacia sa pomocou reprodukcie zdokonaluje a to na zdklade ohodnotenia
chromozémov pomocou funkcie f(x) nazyvanej fitness, ktora vyjadruje kvalitu rieSenia
reprezentovaného tymto jedincom. Podla tejto kvality su stochasticky vybrani jedinci, ktori su
modifikovani (pomocou mutacie a kriZzenia), ¢im vznikne nova populacie. Tento postup sa iterativne
opakuje, ¢im sa kvalita rieSenia v populdcii postupne vylepSuje. V procese rieSenia pomocou
genetickych algoritmov ide o hl'adanie globalneho maxima funkcie fitness, ¢iZe ide o to najst’ najlepsie
ohodnotené rieSenie problému v stavovom priestore. Hodnota fitness mdze byt kvantifikovate'na
miera zhody medzi meranymi a pocitanymi hodnotami skiimane;j veli¢iny, napr. pomocou korelaéného
koeficienta. Vyvoj pokracuje po mnoho generacii, ¢im sa rieSenia v povodnej inicialnej populacii
vyvijaju k takym, ktoré lepSie vyhovuju funkcii fitness. Niekedy sa najlepSie chromozémy z
predchadzajucej generacie zachovavaju (tzv. elitizmus). RieSenie sa zastavi bud’ po dosiahnuti
konvergencie, alebo po dopredu stanovenom pocte generacii.
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Obr. 2: Schéma architektiry vypoctového modelu
3 Zaujmové uzemie a data

Na predpoved prietokov, boli ako vstupné data pouzité denné prietoky z meracich zariadeni
nachadzajuce sa v zdujmovom uzemi. Na obr. ¢ 3 je situacia rieky Bodva, do ktorej sa vlievaju tri
rieky. V obci Turiia nad Bodvou (9020) a Nova Bodva Hostovce (Turnia, 9060) st meracie stanice
ana tretej v Janikoch nie. Daliie meracie zariadenie v Hostovciach (9065) je za miestom sttoku
vSetkych troch riek do Bodvy. Namerané data st v rozpéti rokov 1998-2002 a 2004-2006. Tieto tidaje
bolo nutné rozdelit’ na trénovacie, testovacie a data krizenej validacie. Testovaci subor dat bol pevne
stanoveny v obdobi od 3.11.2004 do 30.12.2006 a tvori ho matica dat 789 x 7 (obr. &. 4). Udaje
z trénovacieho a valida¢ného datového stiboru sa budi menit’ pouzitim funkcie v Matlabe, v pomere
80% pre trénovacie data a 20% pre validacné z celkového poctu dat (matice) velkosti 1453 x 7
zédznamov. Tymto spdsobom je zaruc¢ena stala obmena datovych suborov pre kazdy vypoctovy cyklus.
Vyhodou oproti stabilnému rozdeleniu dat je, Ze vypoctovy algoritmus sa pri stalej obmene nenauci
urcita postupnost’ rozdelenia udajov, ktoru potom pri d’alSom vypoctovom cykle iba zopakuje, ale je
nlteny vytvarat’ stale nové kombinacie, ¢im je zarucena unikatnost’ kazdého vypoctového cyklu.
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Obr. 3: Situacia rieky Bodva
den den pre matlab HT-3 TE-3 HT-2 TE-2 HT-1 TE-1 Bodva
3.11. 2004 38254 .15 1.14 0.135 1.132 0.135 1.0095 1.31
4.11. 2004 38265 0.135 1.132 0.135 1.0095 0.175 1.05%7 1.232
5.11. 2004 382546 0.135 1.0095 0.175 1.05%7 0.1a7 1.033 1.2584
6.11. 2004 38267 0.175 1.05%7 0.1a7 1.033 0.186 0. 004 1.14
7011, 2004 3208 0.1a7 1.033 0.1848 0. 004 0.157 0.5940 1.14
8.11. 2004 38200 0.1848 0. 004 0.157 0.5940 0.147 0. 904 1.158
G.11. 2004 38300 0.157 0.5940 0.147 0. 904 0.136 0.001 2.051
10.11. 2004 38301 0.147 0. 904 0.128 0.001 0.229 1.987 2.133
11.11. 2004 38302 0.128 0.001 0,229 1.987 0.327 2.183 1.7584
12.11. 2004 38303 0,229 1.987 0,327 2.183 0.5 1.938 1.805
13.11. 2004 38304 0,327 2.183 0.5 1.938 0.453 1.779 3.561
14.11. 2004 38305 0.5 1.938 0.453 1.779 0.440 2,878 5.587
15.11. 2004 38308 0.453 1.779 0.4409 2,876 0.448 4,91 3.0
16.11. 2004 38307 0.4409 2,876 0.446 4,91 0.404 3.238 3.758
17.11. 2004 38308 0.446 4,91 0.404 3.238 0. 366 2.7 3.558
18.11. 2004 383009 0.404 3.238 0. 386 2.7 0. 303 2,473 3.55
19.71. 2004 38310 0. 366 2.7 0.303 2,573 0.313 2. 498 2. BEG

Obr. 4: Testovaci stibor dat, HT-3, HT-2 a HT-1 st data z meracej stanice Host'ovce o tri, dV,a a
jeden den dozadu. TB-3, TB-2, TB-1 su data z meracej stanice Turia nad Bodvou a posledny stlpec
dat je vysledny prietok .

4 Postup vypoctu

Na vytvorenie vypoc¢tového modelu sme pouzili, programovy balik Matlab, ktory umoziuje
kombinovat’ viacero vypoétovych metod, v nasom pripade ide o spominant kombinaciu SVM a GA.
Matlab v sebe obsahuje Standardny nastroj na vytvorenie GA, ale vnaSej praci bola pouzita
nadstavbova kniznica s ndzvom GA toolbox od Illinois Genetic Algorithms Laboratory. Je vytvoreny
v programovom jazyku C++ a obsahuje rdzne nastroje, ako su rekombinacie a mutacie. Umoznuje
riesit’ problémy s jednym (single) alebo viacerymi (multiple) cielmi vypoctu, s obmedzeniami alebo
bez. Okrem toho je l'ahko rozsiriteIny, prispdsobitel'ny pre zaclenenie d’alSich operatorov na rieSenie
pouzivatel'om definovanych (skimanych) problémov. Takisto kniZnicu s algoritmom SVM je potrebné
pridat’ do zdrojovej zlozky Matlabu, aby bolo mozné natrénovanie dat a nasledna predikcia touto
metodou. Jej nazov je LIBSVM (A Library for Support Vector Machines), jej autormi stt Chih-Chung
Chang a Chih-Jen Lin a je tiez vol'ne dostupna.

Po importovani obidvoch vypoctovych metdd, je mozné vykonat’ prva ¢ast’ nasej ulohy - vlozit
dva datové subory s priemernymi dennymi prietokmi do Matlabu. Prvy, teda testovaci subor zo



zvoleného obdobia sa menit’ nebude. Druhy stibor so vstupnymi datami, sa po importovani bude delit’
na trénovacie a valida¢né datové subory v uritom pomere. Na rozdelenie vstupnej matice o vel'kosti
1453 x 7 sme pouzili funkciu zapisanu v tvare znazornenom na obr. 5.

Jednotlivé data sa neopakuju (nenachadzaji) v oboch vystupnych maticiach (Tren a Cross.
Pouzitim funkcie na rozdelenie vstupnej matice je mozné menit’ trenovaci a validacny subor pred
kazdym spustenim vypoctového cyklu a tym zarucit’ jeho unikatnost. Na validaénom subore sa po
uprave vah overuje kvalita predikcie na vzorkéch, ktoré neboli pouzité¢ v optimalizacnom algoritme.
Tymto spésobom sa snazime zabranit’ preuceniu SVM.

function [Boell,Ccell]l=rozdelMatice (i, pocetrl,,opakowvanial

L wstupne udaje: A — matica
B3 pocetrl — pocet riadkow w matici B
E3 opakowvania — pocet matic B a O

% predalokovanie bunkowvych poli
Boell=cell (opakovania, 1) ;
Coell=cell (opakovania, 1) ;

parfor i=l1l:opakowvania
% urcenie wektoru wl wyjadrujuceho indexy riadkow matice AL pousitgcoch
L pre maticu B
x=1l:=si=ze(hA,1]);
wl=randsaunple (%, pocetrl])

% Eistenie po=zicii nepou=zitych riasdkow w matici B
tf==x:

cEfi(w1)=0;

tf=logical (tL)

% dindexy riadkowv matice A pou=sitwych pre maticu C
wZ=x(tE) :

% urcenie matic B oa O
E=A(w1,:):
C=h (w2, 0

% priradenie matic B a C do bunkowvyoch poli
Ecell{il=E:
Coelliir=cC:

erncl

Obr. 5: Funkcia, ktorou rozdel'ujeme vstupnu maticu udajov na trénovacie a valida¢né data

Dal§im krokom je stanovenie vhodnych parametrov SVM. Prvi parameter oznadeny — s uréuje
typ rieSenej ulohy, v naSom pripade regresie a druhy —¢ typ jadrovej funkcie. Oba su stabilné, teda sa
nemenia. Ostatné parametre —c (Cost), —g (gamma), —e (epsylon) hl'addme pouzitim GA a ich presnost’
je vyjadrena pomocou korelacného koeficientu (obr. 6).

-t 2 -5 3 -C 0.1 -g 0.003 -p 0,05 —-qg 0.031447F 0,85155
-t 2 -= 53 —C 0.1 -g 0.01 —p 0.05 —g 0.020427 0,85316
-t 2 -5 3 -C 0.1 -g 0.015 -p 0,05 —-qg 0.019376 0,85575
-t 2 -5 3 —C 0.1 -g 0.02 —p 0.05 —-g 0.01956% 0,855844
-t 2 -5 3 —Cc 0.1 —g 0.06 —p 0.05 —g O0.019801 O.87061
-t 2 -2 3 -C 0.1 -gq 0.11 -p 0.05 - 0.019714 0.87373
-t 2 -5 3 —c 0.1 —g ©0.115 —-p 0.05 —qg O0.01968Y 0.87414
-t 2 -5 3 -C 0.1 -gq 0.12 —-p 0.05 —-gq 0.019547 0.57414

Obr. 6: Parametre SVM zapisané v textovom stbore, posledny stipec je korelaény koeficient, ktory
urcuje ich presnost’

Potom ako sme pouzitim GA nasli parametre pre SVM (obr. 5), ulozia sa do textového suboru,
z ktorého si ich SVM bude nacitavat, pocas trénovacieho procesu. Nastavenia GA sa realizuju cez
subor input_sga maxSpec, ktory je mozné nastavovat’ podla potrieb rieSenej ulohy a takto upraveny
ho spustame v Matlabe. Nastavenia sa tykaji poctu premennych (v nasom pripade 3), s ktorymi
po¢itame. Ich hornej adolnej hranice (velkosti). Dalej typ cielu, minimalizovanie alebo
maximalizovanie chyby. Obmedzenia, pre vel’kost’ chyby a v neposlednom rade zékladné nastavenia o
vel’kosti populacie, pocte generacii a percentualny pocet vratenych hodnot.

Po urceni parametrov SVM, prichadza k spusteniu samotného trénovacieho procesu prikazom:



model=svmtrain(training_label vector,training instance _matrix [, 'libsvm_options']);

kde:

training label vector:

Vektor m x 1 tréningovych dat (typ premennej musi byt double)

training instance_matrix:

Matica m x n s m tréovacimi datami a s n funciami. M6ze byt’ dense alebo sparse (typ premennej musi
byt double)

libsvm_options:

Retazec parametrov pre tréning, v rovnakom formate ako v LIBSVM

function objConst = sgaFitnessFunction(decWVars)
global label tren;

global label test;

global instance tren;

global instance test:

glokal maxz:

P

o

% delete'mZ.cxt');
fid = fopen('mz.txt', 'a'}l;:
¥ = decVars:;

c o= ®xil);

o= xi2):

b= x®i3):

options = ['-C 2 ' '-35 3 ' '-c ' numZstric) ' -g ' namEstrig) ' -p ' nmawE@strip) ' o -g']:

model = svmtrainilabel tren, full{instance_ tren), options):;
[predict_label, accuracy, dec walues] = svmpredict(lasbel test, instance_test, model);

eee = corrcoef(label test,predict_lsabel);

if eee(1,2)] > maxd:

maxz = eee(l,2):

vysledky = predict_label:

mode lBest = model; 3konecny Vypocet
wvystup = [options ' ' numZstriees(1,2)1]:

fprintf(fid, wystupl:
fprintffid, 'hrvn'):
end
objConst (1] = eee(l,2):
folose (£id) ;2

end

Obr. 7: Ukazka kodu, ktorym sme kombinovali vypoctové metody SVM, GA a realizovali samotnt
predpoved prietokov

Po ukonceni trénovacieho procesu sa vysledky predikcie prietokov porovnaju s testovacim
suborom a ich presnost’ sa vyjadri pomocou korelatného koeficientu. Parametre SVM spolu s
vysledkami sa zapiSu do textového stiboru ako vystup z modelu.
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Obr. 8: Grafické porovnanie vypocitanych (Qsim) a testovacich (Qmer) udajov




5 Zaver

Cielom ¢lanku bolo posudit’ a zhodnotit’ vyuzitie hybridného modelu vo vodnom hospodarstve
a pri vodohospodarskych vypoctoch.

Vypocty boli realizované v prostredi programu Matlab, do ktorého boli importované metody
SVM a GA. Ako vstupné data pre NS sme pouzili tdaje o pritoku z dvoch riek vlievajucich sa do
rieky Bodva a idaje o vyslednom prietoku. Po rozdeleni dat sme na hl'adanie optimalnych parametrov
SVM, pouzili GA namiesto metédy pokus-omyl ¢o viedlo k najdeniu vhodnych parametrov a po
skonceni trénovania modelu a porovnani s testovacim siborom dat aj k uspokojivym vysledkom, coho
dokazom je grafické porovnanie (obr. 8). Preto je mozné pouzit’ tuto vypoctovi metddu ako jednu z
moznych alternativ, ku Standardnym vypoctovym metédam.
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