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1 Uvod

Uporabom heuristickih algoritama mozZemo dobiti rjeSenja NP problema
koja nisu optimalna, ali su prihvatljiva za naSe potrebe. Genetsko programiranje
(GP) je jedan od nacina rieSavanja takvih problema, bez davanja konkretnih uputa
o postupku rieSavanja, uz moguénost definiranja nacina na koji ¢e raCunalo nauditi
ucinkovito rijesiti problem. Genetsko programiranje se svrstava u Siru skupinu
algoritama koja se zove evolucijsko raCunanje (eng. evolutionary computing).
Temelji se na Darwinovoj teoriji 0 postanku vrsta (razvoj svih zivotnih oblika
procesom prirodne selekcije). Metodama krizanja, mutacije i prirodne selekcije na
kraju dobivamo najbolju jedinku iz populacije, odnosno dobivamo najbolje rjesenje

za dani problem.

GP se moze efikasno upotrijebiti za rjeSavanje problema strojnog u¢enja $to c¢emo
vidjeti u daljnjim poglavljima. GP predstavlja problem kao skup svih mogucih
racunalnih programa ili podskup tog skupa. Buduéi da se sustavi strojnog ucenja
mogu pokretati na racunalu, odnosno prikazati kao racunalni program, GP moze

evoluirati rjeSenje pronadeno pomocu takvog sustava.

Pokazat ¢emo vaznost testiranja algoritma GP-a, njegove sposobnosti
generalizacije, na skupu podataka razliCitom od skupa za ucenje. Ispitivanje na
istom skupu je pristrano u smislu da je razumljivo da ¢emo dobiti dobre rezultate
posto se algoritam vel specijalizirao za taj skup. Ako Kkoristimo dva skupa
podataka, ne mozZemo sprijeCiti samu pojavu prenaucenosti, specijalizacije.
Uporabom dva skupa podataka mozemo vidjeti koliko je rijeSenje dobro, odnosno

koliko dobro GP generalizira podatke koje nije vidio u procesu ucenja.

Moguce je upotrijebiti jo§ jedan skup, skup za validaciju. Na ovome skupu
algoritam ispituje kada bi trebao prestat uciti na skupu za ucenje, odnosno kada se
pojavila prenaucenost. Problem koji rjeSavamo jest otkrivanje pogodnog uvjeta
zaustavljanja prilikom strojnog uc€enja uz pomoC genetskog programiranja.
Otkrivanje uvjeta temelji se na broju generacija i uporabi validacijskog skupa. Cilj

rada jest unaprijediti svojstva strojnog ucenja izbjegavanjem prenaucenosti.
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2 Genetsko programiranje i evolucijski algoritmi

Genetsko programiranje je jedna od mnogih tehnika za raCunalnu simulaciju
evolucije i dio je Sire skupine algoritama zajedni¢kim imenom nazvanim
evolucijsko racunanje. Evolucijsko raCunanje je skup postupaka koji oponaSaju
prirodni evolucijski proces na racunalu. Ostvareni optimizacijski program koji se
izvodi na racunalu i oponasa evolucijski proces nazivamo evolucijskim algoritmom.
Isto tako, racCunalni program koji izvodi postupak genetskog programiranja

nazivamo genetskim programom.

Postupci evolucijskog racunanja podijeljeni su na Cetiri glavne skupine: genetski
algoritmi, genetsko programiranje, evolucijske strategije i evolucijsko
programiranje. Posebnost genetskog programiranja, u odnosu na ostale navedene
tehnike, 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. Evolucijski algoritmi rade na nacin da se
definira cilj u obliku kriterija kvalitete te se taj cilj rabi za mjerenje i usporedbu
razliitih kandidata rjeSenja. Evolucijski algoritam ¢ée pronaci optimalno ili priblizno

optimalno rjeSenje nakon odredenog broja iteracija.

Kriterij kvalitete je obiCno poznat kao funkcija dobrote te pomocu njega
odlucujemo koje ¢emo rjeSenje odabrati. U evolucijskom postupku vazno je imati
nekakav mehanizam varijacije kako bi stvorili razliku i bili sigurni da sljedece
generacije potomaka ne postanu identicne kopije roditelja. U slu€aju da takav
mehanizam ne postoji daljnja poboljSanja rijeSenja ne bi bila moguc¢a. Dva moguca
operatora varijacije u evolucijskim algoritmima su mutacija i krizanje, odnosno
razmjena genetskog materijala izmedu jedinki. Mutacija mijenja mali dio jedinke
dok krizanje mijeSa genetski materijal izmedu dviju jedinki kako bi kreiralo
potomka koji je kombinacija svojih roditelja. Osnovni evolucijski algoritam prikazan

je naslici 2.1.
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Slika 2.1: Prkaz osnovnog evolucijskog algoritma

Evolucijski algoritmi se upotrebljavaju za rjeSavanje problema cija je optimalna
rieSenja teSko pronaci postojecim algoritmima jer povecCanjem broja mogucih
stanja slozenost raste toliko da mozemo reci da svemir nije dovoljno star u odnosu

na trajanje koje nam treba da rijeSimo zadani problem.

2.1 Evolucija u prirodi

Prirodna evolucija je rezultat dugog procesa ucCenja iz kolektivhog iskustva
generacija populacija organizama. Drugim rije€ima, svako zivo biCe je rezultat
milijuna godina u€enja svojih predaka kako prezivjeti na Zemlji dovoljno dugo kako
bi se mogli razmnozavati. Informacije nau¢ene kroz bioloSku evoluciju smjestene
su u DNA. Sekvence DNA parova djeluju slicno kao instrukcije u racunalnom
programu, zato je bioloSka evolucija dobar model za racCunalno rjeSavanje

problema.



2.1.1 Minimalni uvjeti za evoluciju
Darwin [C Darwin, ,On the Origin of Species” 1859] je rekao: ako se pojavi
varijacija korisna za neki organizam, sigurno ce jedinke, tako karakterizirane, imati
najbolju sansu da budu oCuvane u borbi za Zivot; i po principu nasljeda proizvodit
¢e potomstvo sli¢nih karakteristika.
Ovaj princip o€uvanja nazvao je prirodna selekcija.
Drugim rijeCima postoje Cetiri bitna preduvjeta za evoluciju prirodnom selekcijom:
1. reprodukcija jedinki u populaciji
2. varijacija koja utjeCe na vjerojatnost prezivljavanja jedinki
3. nasljedstvo u reprodukciji
4

. ograniCena sredstva koja uzrokuju natjecanje

2.1.2 DNA kao rac¢unalni program

DNA, osnovni dio genoma, mozemo gledati kao skup instrukcija za kreiranje
organizma. Broj instrukcija koji se nalazi u DNA daleko nadilazi broj linija koda
sveukupnog softvera koji je ikada napisan, ipak mehanizam kojim DNA pohranjuje
instrukcije za kreiranje organizama je jako jednostavan. Osnovna jedinica
genetskog koda je DNA par. Tri osnovna DNA para tvore takozvani kodon koji
odreduje produkciju amino kiselina. Sekvence kodona kodiraju pretvaranje amino
kiselina u RNA, polipeptide i proteine. Ovi produkti su posrednici za rast i razvoj
organizama. Postoje Cetiri razli€ita osnovna para u DNA, adenin (A), guanin(G),
citozin(C) i timin(T). U raCunalnom programu, bit je dio instrukcije procesoru. Cijela
instrukcija sastoji se od sekvence bitova. Isto je tako i u DNA. Svaka instrukcija u
DNA se sastoji od sekvence tri osnovna para koji ¢ine kodon. Na slici 2.2 je

prikazana ribonukleinska kiselina kao rezultat spajanja vise kodona.



A=
U Codon 1
G =

A

C Codon 2
G —

o=l

A Codon 3
G__

c=

U Codon 4
U —3

Cc

G Codon 5
G_

A™

G Codon 6
G

v™

A Codon 7
G_

Ribonucleic acid

Slika 2.2: Rezultat spajanja viSe kodona, ribonukleinska kiselina

2.2 Evolucijski algoritmi
Osnovni dijelovi evolucijskih algoritama:
- populacija rieSenja
- operatori mutacije
- operatori krizanja
- funkcija dobrote

- selekcija

Kada promatramo optimizacijski problem prva odluka koju moramo donijeti jest
kako prikazati rjeSenje. U evolucijskim algoritmima rjeSenja su prikazana
genotipom, genomom ili kromosomima. Jednom kada se odlu¢imo za prikaz
rieSenja, ovisno o problemu kojeg rjeSavamo, procjena kandidata rjeSenja trebala
bi biti moguca. Evolucijski algoritam radi s populacijom rjeSenja te iz toga proizilazi
da je veliCina populacije vazan faktor evolucijskih algoritama. Parametar mutacije
je operator inovacije koji osigurava da se istrazuju ostali prostori rjieSenja te da se

ne zaglavi u lokalno najboljim rjeSenjima. Operator krizanja se rabi za jaCanje vec¢



naucenih svojstava od strane svih jedinki populacije. Veoma vazan faktor
evolucijskog algoritma je funkcija dobrote koja razlu€uje bolja rjeSenja od ostalih.
Selekcija radi na principu dobrote jedinke i odluCuje koje Ce jedinke nastaviti

razmnoZzavanje a koje jedinke ¢e biti zamijenjene.

2.3 Genetski algoritmi

Jedan od najpoznatijih evolucijskih algoritama jest genetski algoritam (GA). Razvio
ga je Holland, njegovi studenti i kolege na sveucilistu Michigan [Holland, 1992].
Originalni GA ima dvije glavne karakteristike: rabi binarnu reprezentaciju fiksne

duljine i krizanje.

Primjena operatora krizanja nad dvjema roditeljskim jedinkama:

Odabrani roditelji: Kromosomi nakon kidanja:
1]1]0]1]0]0]0|1|1]1]0 11110 1]10|/0|0]1]1]1]0
__-
oO|o|1|1]0]1]1]1]0]0]1 0|0]|1 1]0]j1]1]1|0|0]|1

Kromosomi nakon krizanja:
1/1]0]1]0]1]1]1]0|0]|1

ojoj1]1]0]0]|0|1]1|1]0

Slika 2.3: KriZzanje na binarnom kromosomu

Najobicniji oblik krizanja je krizanje u jednoj tocki. Dva roditelja jednake duljine su
poravnata te se odabire toCka krizanja. Repove jedinki zamijenimo od tocCke
prekida pa nadalje. Tako dobijemo dva nova potomka. Selekcija je proporcionalna
dobroti jedinke (,roulette wheel“ selekcija, slika 2.4). Svaka jedinka dobije dio
kotaCa proporcionalno njenoj dobroti u odnosu na prosjec¢nu dobrotu ostalih jedinki

u populaciji. Svaka jedinka ima Sansu sudjelovati u stvaranju sljede¢e generacije.
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Slika 2.4: Roulette-wheel selection (slika preuzeta sa
http://www.civil.iith.ac.in/tvm/2701 dga/2701-ga-
notes/gadoc/gadoc.html.)

2.4 Evolucijske strategije

Evolucijske strategije su jo$ jedna paradigma evolucijskog raCunanja. Evolucijske
strategije su optimizacijske tehnike bazirane na prilagodavanju i evoluciji. Njihova
ideja je stvaranje jednog ili A potomaka operacijom mutacije iz jednog ili p roditelja.
U sljedeéu se generaciju prenosi ili p roditelja i A potomaka ili samo A potomaka.
Roditelji i potomci predstavljaju potencijalno rjeSenje optimizacijskog problema.
Potencijalna rjeSenja prikazuju se pomocu vektora realnih brojeva. Broj na
odredenom mijestu unutar vektora opisuje neku karakteristiku samog rjeSenja.
Kako bi se doslo do rjeSenja odredenog problema koristi se operator mutacije na
samim vektorima, a rjede se upotrebljava i operacija rekombinacije. U slijedecu

generaciju odlaze samo najbolje jedinke koje se odabiru procesom selekcije.


http://www.civil.iitb.ac.in/tvm/2701_dga/2701-ga-notes/gadoc/gadoc.html
http://www.civil.iitb.ac.in/tvm/2701_dga/2701-ga-notes/gadoc/gadoc.html

2.5 Evolucijsko programiranje

Evolucijsko programiranje rabi operator mutacije i selekcije. Krizanje, kao genetski
operator, se ne Kkoristi. Mutacija mijenja vrijednost pojedinim genima. Intenzitet
mutacije odvija se prema Gaussovoj jedinicnoj normalnoj razdiobi. Na temelju toga

zakljuCuje se jesu li vjerojatnije male mutacije ili one snaznije.

Rad algoritma evolucijskog programiranja odvija se u sljedeca tri koraka:

1. Pocetna populacija se generira slucajnim odabirom te se evaluiraju jedinke.
Veliina populacije ovisi o vrsti problema no ne postoji univerzalan nacin za
odredivanje najefikasnijeg broja jedinki.

2. Svaka jedinka se kopira u novu populaciju, gdje se mutira prema zadanoj
distribuciji mutacije.

3. Stare jedinke i novi potomci se evaluiraju i prema tome odabiru za povratak

u pocetnu populaciju kako bi ponovno prosli proces selekcije i mutacije.

2.6 Osnovna obiljezja genetskog programa
Glavna obiljezja koja dijele vec¢ina GP sustava su:
- Stohasticko donoSenje odluka
- Programske strukture
- Genetski operatori

- Simulacija evolucije populacije selekcijom temeljenoj na dobroti

Stohasti¢ko donoSenje odluka
GP rabi pseudo-slu¢ajne brojeve kako bi simulirao slucajnost prirodne evolucije.
Kao rezultat, GP rabi stohastiCke procese i vjerojatnosno donosenje odluka u

nekoliko faza razvoja programa.



Programske strukture

GP tvori programe razli€itih veli€ina od osnovnih jedinica poznatih kao funkcije i
terminali. Funkcije obavljaju operacije nad svojim ulazima, koji su ili terminali ili
izlazi iz drugih funkcija. Stvaranje programa se radi na samom pocCetku kada se

inicijalizira populacija.

Genetski operatori
GP transformira poCetne programe u populaciji rabeci genetske operatore.
Krizanje dvije jedinke programa je jedan genetski operator. Drugi vazni operatori

su mutacija i reprodukcija.

Simulacija evolucije selekcijom
GP evoluira populaciju programa paralelno. Selekcija se vrSi s obzirom na dobrotu
jedinki. Selekcija bazirana na dobroti odreduje koji ¢e programi biti odabrani za

daljnje napredovanije.

2.6.1 Terminali i funkcije

Terminali i funkcije su primitivi od kojih je izgraden genetski program. Funkcije i
terminali igraju razliCite uloge. Terminali predstavljaju vrijednosti dok funkcije
obraduju neku vrijednost koja se ve¢ nalazi u sustavu. Terminali i funkcije se

nazivaju ¢vorovima.

Skup terminala

Ulazi, konstante i ostali nulti argumentni ¢vorovi se nazivaju terminalima ili
listovima zato $to zavrSavaju granu stabla u GP baziranim na stablima. Skup
konstanti se bira na pocCetku evolucije genetskog programa. Konstante se ne

mijenjaju tokom evolucije.



Skup funkcija
Skup funkcija se sastoji od naredbi u programu, operatora i funkcija koje su
raspolozive GP sustavu. Skup funkcija ovisi o domeni problema koji se rjeSava.
Neke od funkcija :

- Boolean funkcije: and, or, not, xor

- AritmetiCke funkcije: plus, minus, puta, podijeljeno

- Transcendentalne funkcije: trigonometrijske, logaritamske

2.6.2 Odabir skupa funkcija i skupa terminala

Funkcije i terminali koji se rabe za GP trebali bi biti dovoljno moc¢ni za prikaz
rieSenja problema. Na primjer, skup funkcija koji se sastoji samo od operatora
zbrajanja vjerojatno nece rijeSiti puno problema. S druge strane bolje je ne rabiti
prevelik skup funkcija jer se proSiruje prostor pretrazivanja rjeSenja i moze otezati
pronalazak rjeSenja. Dobar skup funkcija bi bio na primjer:

plus, minus, puta, podijeljeno, or, and , xor.

Jedno vazno svojstvo skupa funkcija jest kako bi svaka funkcija trebala biti
zatvorena. Primjer funkcije koja nije zatvorena jest operator dijeljenja. Operator
dijelienja ne moze prihvatiti nulu kao ulazni argument. Dijeljenje nulom ¢e obi¢no
dovesti do ruSenja sustava. Umjesto standardnog dijeljenja mozemo rabiti
takozvano zasti¢eno dijeljenje. Zasticeno dijeljenje je jednako kao normalno
dijeljenje osim kad je dijeljenje s nulom. Tada funkcija vraca nesto drugo, npr.jako

veliki broj. Sve funkcije moraju moci prihvacati sve moguce argumente.
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2.6.3 lzvrSne programske strukture

Primitivi GP-a, funkcije i terminal, nisu programi. Funkcije i terminali moraju biti
sastavljeni u odgovarajucu strukturu prije nego se mogu izvr8avati kao programi.
Programi su strukture funkcija i terminala zajedno s pravilima i konvencijama kako
i kada ¢e se neki terminal ili funkcija izvrsiti. Tri programske strukture koje se rabe

u GP-u su stablo, linearne strukture i strukture grafa.

2.6.3.1 Struktura stabla

IzvrSavanje stabla izvodi se tako da iznova evaluiramo najljeviji ¢vor za kojeg su
dostupni svi argumenti. Ovakav redoslijed izvrS8avanja se zove postfiksni zato $to
operatori dolaze nakon operanada. Drugi nacin jest prefiksni koji je naravno
suprotan od postfiksnog. Prednost prefiksnog redoslijeda jest npr.ako stablo sadrzi
C¢vorove kao if/fthen grane, tada moZemo uStedjeti vrijeme izvodenja ako prvo
evaluiramo treba li se izvrsiti then grana.

Postfiksni redoslijed izvodenja ¢vorova za stablo na slici 2.5:

d->e->or->a->b->c->+->x->-

PN

LR

S O & &
\@

Slika 2.5: Prikaz strukture stabla
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2.6.3.2 Linearna struktura

Linearni program na slici 2.6 je identiCan kao program prikazan stablom na slici
2.5. Za linearni program je potrebna memorija u kojoj éemo drzati argumente za
funkcije. NajCeSce se rabe registri. UCinak funkcije prikazane na slici 2.6 je zbroijiti
vrijednost registara b i ¢ i staviti sumu u registar b. Linearni program kre¢e od
gornje instrukcije i izvrSava jednu po jednu instrukciju. Na kraju rezultat je

pohranjen u registar a.

122 15 367 526 320

b=b+c

a=a*b

d=dOR e

a=d-a

Slika 2.6: Prikaz linearnog programa

2.6.3.3 Struktura grafa

Pomocu grafova moZemo prikazivati veoma sloZene strukture kompaktno.
Struktura grafa su &vorovi povezani linijama. Mozemo reéi da linije izmedu dva
Cvora odreduju tok izvrSavanja programa. lzvr§avanje programa pocinje ¢vorom

start a zavrSava ¢vorom kraj. Podaci izmedu ¢vorova se prenose pomocu stoga.

2.6.4 Inicijalizacija GP populacije

Prvi korak u izvodenju genetskog programa je inicijalizacija populacije jedinki,
odnosno stvaranje programskih struktura za evoluciju. Jedan od glavnih
parametara je veli€ina programa. Kod stablastih struktura je to maksimalna dubina

stabla ili maksimalni broj ¢vorova u stablu.
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2.6.4.1 Inicijalizacija stablastih struktura

Postoje dvije metode za inicijalizaciju stablastih struktura, grow i full struktura.
Grow struktura proizvodi stabla nepravilnog oblika jer se ¢vorovi nasumicno biraju
iz funkcijskog skupa i skupa terminala kroz cijelo stablo. Kada grana dobije

terminalni ¢vor ta grana zavrSava. Primjer stabla generiranog grow metodom je
prikazan na slici 2.7.

O
/\
O O ©

®

Slika 2.7: Stablo generirano grow metodom

Umjesto nasumi¢nog biranja &vorova iz skupova terminala i funkcija, full metoda
bira samo funkcije dok ¢vor ne dode do maksimalne dubine, zatim bira samo
terminale. Rezultat je takav da svaka grana stabla ide do maksimalne dubine. Ako

se koristi maksimalni broj €vorova, rast staje kada se dosegne taj broj.
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/

Slika 2.8: Stablo generirano full metodom

2.6.4.2 Ramped half and half metoda

Ova metoda se rabi kako bi se postigla raznovrsnost jer gore spomenute metode
daju uniformi skup struktura po€etne populacije jer je postupak isti za sve jedinke.
Pretpostavimo da je maksimalna dubina stabla 6. Populacija se podijeli jednako i
inicijaliziraju se jedinke maksimalnih dubina 2, 3, 4, 51 6. Za svaku grupu pola

jedinki grupe su inicijalizirane grow metodom a druga polovica full metodom.

2.6.5 Genetski operatori
Pocetna populacija obi¢no ima loSu dobrotu. Populacija evoluira tako da se nad
jedinkama primjenjuju genetski operatori. Tri osnovna GP geneti¢ka operatora su:
- Krizanje
- Mutacija
- Reprodukcija

2.6.5.1 Krizanje
Operator krizanja kombinira genetski materijal oba roditelja tako da dio jednog
roditelja zamjeni djelom drugog roditelja. Krizanje na stablastim strukturama je

prikazano na slici 2.9.
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Slika 2.9: Prikaz krizanja dvije jedinke

Koraci:
- Odaberi proizvoljno podstablo u svakom roditelju. Odabrana stabla su
prikazana crvenom bojom.
- Zamjeni odabrana stabla u roditeljima.
Umjesto zamjene podstabala kod linearnog krizanja zamjenjujemo segmente koda

izmedu dva roditelja. Linearno krizanje je prikazano na slici 2.10.
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Koraci:

Parent 1 Parent 2 Child 1 Child 2
Header Header Header Header
A 1 A 1
B 2 3 F

¢ .
el
c 3 4 B
D 4 § c
E 5 D 6
Footer -] E 7
Return | 7 | Footer Foater
Footer | Return Return
| L .
Reaturn |

Slika 2.10: Linearno krizanje

(izvor: [Wolfgang Banzhaf] Genetic Programming An Introduction)

Odaberi dvije jedinke roditelja.

Odaberi nasumi¢ne sekvence instrukcija u oba roditelja.

Zamjeni odabrane instrukcije izmedu oba roditelja.

Krizanje grafa je malo kompliciranije od prethodnih krizanja. Sljede¢u proceduru

krizanja grafa je predstavio Teller [Teller, 1996].

Odaberi dvije jedinke roditelja

Raspodijeli svaki graf u dva skupa ¢vorova

©)

Oznaci sve rubove u fragmentu kao interne ako povezuju ¢vorove,
inaCe oznaci kao eksterne
Oznaci ¢vorove u fragmentu kao izlazne ako su izvor eksternog ruba

ili kao ulazne ako su odrediste vanjskog ruba

Zamijeni odabrane fragmente izmedu roditelja

Rekombiniraj rubove tako da svi eksterni rubovi u fragmentima pripadaju

nasumicéno odabranim ulaznim évorovima.
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2.6.5.2 Mutacija
Nakon krizanja svaki potomak je podvrgnut mutaciji. Vjerojatnost mutacije se

odreduje kao parametar genetskog programa.

Mutacija u stablastim strukturama (slika 2.11)
Kada je jedinka odabrana za mutaciju nasumic¢no odabiremo &vor u stablu i cijelo

njegovo podstablo zamijenimo slu€ajno generiranim stablom.

Slika 2.11: Mutacija u stablastim strukturama

Mutacija u linearnim strukturama
Kada je odabrana jedinka za mutaciju, operator mutacije prvo odabire jednu
instrukciju te jedinke za mutaciju i na njoj napravi jednu ili nekoliko promjena.
Primjer rO =rl + r2.
Primjeri mutacije:

rl=rl+r2ilir0O=r2+r2ilir0O=rlorr2ilir0=rl+r0

2.6.5.3 Reprodukcija

Reprodukcija je jednostavna. Odabere se jedinka i kopira u sljede¢u generaciju u
skladu s kriterijskom funkcijom. Kriterijiska funkcija se pridruzuje svakoj jedinki u
populaciji, pri ¢emu visoka vrijednost ove funkcije oznaCava visoku kvalitetu.
Kriterijska funkcija moze biti bilo koja linearna, diferencijabilna ili nediferencijabilna

funkcija. Reprodukcije se ostvaruje preko ,roulette wheel” postupka.
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Reprodukciju mozemo formalizirati na sljedeci nacin:
1. Zbrojimo kriterijske funkcije svih €lanova populacije. Ovaj zbroj se naziva
sveukupna performansa
Gererira se slucajan broj n iz intervala od nule do sveukupne performanse
3. lzabere se prvi €lan populacije Cije je kriterijska vrijednost, zbrojena s

kriterijskim vrijednostima svih prethodnih ¢lanova, veca ili jednaka broju n.

Tablica 2.1: Primjer reprodukcije

Redni broj Kromosom Vrijednost funkcije Kumulativha
dobrote vrijednost

1 01110 8 8

2 11000 15 23
3 00100 2 25
4 10010 5 30
5 01100 12 42
6 00011 8 50

Sveukupna performansa skupa prikazanog u tablici 2.1 je 50 te u cilju izbora
roditelja koji ¢e se reproducirati, generiramo brojeve iz intervala [0,50]. U tablici 2.2

je prikazan sluCajan izbor 5 brojeva na temelju kojih se vrsi izbor roditelja iz

populacije.

Tablica 2.2: Izbor roditelja reprodukcijom
Slu&ajni broj 2 49 15 40 36
Izabrani kromosom 1 6 2 5 5

2.6.6 Funkcija dobrote

Cijeli proces evolucije najviSe ovisi o dobroti jedinki, odnosno funkciji koja ju
evaluira. Svaki individualni raCunalni program, svaka jedinka populacije, je izvrSen
i evaluiran, koristeci funkciju dobrote, kako bi odredili koliko se dobro on pona$a u
danim uvjetima. Dobrota je obicno odredena nedosljednoS¢u izmedu rezultata

dobivenog od jedinke i Zeljenog rezultata. Sto je pogre$ka manja, program je bolji.
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Funkcija dobrote ne bi trebala nagradivati samo najbolje jedinke (rjeSenja) u
populaciji, ve¢ i sva poboljSanja pronadena tijekom evolucijskog procesa.
Odredivanje dobrote nekog rjeSenja sastoji se od ispitivanja ponaSanja toga
rieSenja na nizu ispitnih primjera. UoCimo da je proces ucCenja voden iskljucivo
funkcijom dobrote, te sustav moze iskoristiti i nedostatke toga skupa. Sustav se
moze specijalizirati za pojedini skup i proizvoditi jedinke koje su efikasne samo za

taj skup a na ostalima ne daju prihvatljive rezultate.

2.6.7 Algoritam selekcije

Nakon Sto smo odredili kvalitetu jedinke pomocu funkcije dobrote, moramo odluciti
ho¢emo li primijeniti genetske operatore na tu jedinku, zadrzati je u populaciji ili ju
zamijeniti. Selekcija je posljedica natjecanja izmedu jedinki populacije. Postoje dva
glavna scenarija selekcije: generacijska selekcija (GA) i eliminacijksa selekcija
(ES).

2.6.7.1 GA scenarij

GA scenarij poCinje s populacijom jedinki s poznatom dobrotom i na temelju te
dobrote odabire jedinke. Odabrane jedinke su zatim podloZzene operatorima kao
krizanje i mutacija ili reprodukcija i proslijedene u sliedecu generaciju. Sljedeca
generacija obi¢no sadrzi jednak broj jedinki kao i proSla. Ponovno se raCuna

dobrota jedinki kako bi se proces ponovio.

2.6.7.2 ES scenarij
Iz poCetne populacije se generira veci skup potomaka nasumiéno birajuci roditelje.
Nakon evaluacije dobrote populacija se smanjuje postupkom selekcije na veli€inu

pocetne populacije.

2.6.8 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. Odgovarajuée vrijednosti su
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ovisne o0 samoj primjeni i ne postoji neki opceniti skup vrijednosti parametara koji
je dobar za svaki problem. U genetskom programiranju, za ne trivijalne probleme,
koriste se populacije od tisuca ili ¢ak milijuna jedinki koje evoluiraju desecima,

stotinama ili tisu¢ama generacija.

2.6.9 Uvjet zaustavljanja

Svako pokretanje genetskog programa zahtjeva specificiranje uvjeta zaustavljanja
kada ¢emo prekinuti izvodenje i odrediti rezultat. Jedna od metoda za odredivanje
rezultata je odredivanje najbolje jedinke iz bilo koje generacije populacije u tijeku
izvodenja (best-so-far individual) kao rezultata izvodenja. Naj¢eS¢i oblik uvjeta
zaustavljanja jest dostizanje predefiniranog 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
razliCita rjeSenja, odnosno poboljSanja su vrlo mala. Dobro je imati dvojaku
provjeru: algoritam se zaustavlja nakon zadanog broja generacija ili se zaustavlja
nakon Sto u odredenom broju generacija nije nadeno bolje rjeSenje, a to znaci kraj

uCinkovite pretrage.

2.6.10 Grada rjesSenja

Ako uzmemo prikaz rieSenja pomocu stabla, grada rieSenja se moze sastojati od
ADF funkcija (automatically defined functions). ADF funkcije su potprogrami,
procedure ili subrutine koje dinamicCki evoluiraju tijekom izvodenja genetskog
programa i mogu biti pozvane od strane glavnog programa koji takoder evoluira
tijekom izvodenja genetskog programa. Koza u svom radu (Koza 1994) dokazuje
da je pristup rjeSavanju pomoc¢u ADF funkcija brZi u pronalasku rjeSenja i bolji u

rieSavanju tezih problema od obi¢nog GP-a.
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2.6.11 Osnovni GP algoritam

Postoje dva pristupa nacinu izvodenja GP-a, generacijski pristup i eliminacijski

pristup. U generacijskom GP-u, stvara se potpuno nova generacija iz stare

generacije u jednom ciklusu. Nova generacija zamjenjuje staru i ciklus se

nastavlja. U steady-state pristupu nema generacija.

Generacijski GP algoritam

1.
2.
3.

Inicijaliziraj populaciju
Evaluiraj jedinke
Dok nova populacija nije popunjena ponavljaj:
a. Odaberi jedinku ili jedinke iz populacije rabeci selekciju
b. Primjeni genetske operacije nad odabranim jedinkama
c. Rezultat genetskih operacija uvrsti u novu populaciju
Ako je zadovoljne uvjet zaustavljanja nastavi, inaCe zamjeni staru
populaciju novom i ponavljaj korake od 2 do 4.

Kao izlaz algoritma je najbolja jedinka

Steady-state algoritam

1.

o 0k w N

Inicijaliziraj populaciju

Nasumi¢no odaberi podskup populacije koji ¢e sudjelovati u natjecanju
Evaluiraj dobrotu jedinki iz podskupa

Odaberi pobjednika/pobjednike rabeci selekciju

Primjeni genetske operatore nad pobjednikom/pobjednicima

Zamjeni gubitnike natjecanja s rezultatima genetskih operacija nad

pobjednikom/pobjednicima

7. Ponavljaj korake od 2 do 7 dok nije zadovoljen uvjet zaustavljanja

Odaberi najbolju jedinku kao izlaz algoritma
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3 Strojno uéenje

Strojno u€enje (engl. machine learning, ML) je proces koji pocinje s identifikacijom
domene i zavrSava s ispitivanjem i koriStenjem rezultata uCenja. Osnovni dijelovi
ovog procesa su domena ucenja, skup za ucenje, sustav ucenja i ispitivanje
rezultata uCenja. Domena ucCenja je bilo kakav problem ili skup Cinjenica gdje
mozemo identificirati osobine domene koje se mogu mijeriti i rezultat koji zelimo

predvidjeti.

U genetskom programu osobina bi bila ulaz u sustav a rezultat izlaz. Kada
odaberemo ulaze iz domene ucenja, oni definiraju okruzenje u kojem ¢e sustav
uciti. S&@mo strojno u€enje odvija se treniranjem na skupu za ucenje kojeg moramo
definirati. U slu€aju GP-a ovo zna€i da sustav mora nauciti racunalni program da
bude sposoban predvidjeti izlaze skupa za uCenje na temelju ulaza u sustav.
Nakon uc€enja odabiremo najbolje rjeSenje i ispitujemo ga na skupu za ispitivanje

kako bi vidjeli koliko je rjeSenje dobro.

Kao Sto smo vidjeli GP sustavi rabe algoritam temeljen na prirodnoj evoluciji.
ViSeslojne neuronske mreze se temelje na bioloSkim ziv€anim sustavima, Bayes
sustavi se temelje na statistici. Klasifikaciju algoritama za u€enje napravit ¢emo s
obzirom na Ccetiri osnovna pitanja [Wolfgang Banzhaf, Genetic Programming
,1998]:

1. Kako su prikazana rieSenja?

2. Koje operatore pretrazivanja koristi algoritam kako bi se kretao u prostoru

rieSenja?
3. Koja vrsta pretrazivanja se koristi?

4. Jeli uenje nadgledano ili nenadgledano?
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3.1 Prikaz problema

Prikaz problema u sustavu strojnog u€enja (ML) definira kako izgledaju moguca
rjeSenja, odnosno kakav tip ulaznih parametara sustav prihvac¢a te kako ulazi
oblikuju izlaz sustava. Mozemo reci da prikaz problema definira skup svih mogucih
rieSenja koje sustav moze pronaci za dani problem. JednadZba 3.1 prikazuje
jednostavan primjer prikaza problema. Zelimo predvidjeti vrijednost varijable y s

obzirom na varijablu x. Y je izlaz a x je ulaz u sustav.

y=ax?+bx+c (3.1)

Prikaz problema definira i ograniCava prostor pretrazivanja rieSenja koje sustav
moze pronaci. U navedenom primjeru skup za ucenje bio parovi brojeva ulaza i

izlaza, vrijednost ulaza x za vrijednost izlazay.

3.1.1 Boolean prikaz

Svaki primjer za u€enje u boolean prikazu za odredeni ulaz ima definiran izlaz koji
moze biti istinit ili lazan. U pravom boolean sustavu ulazi su prikazani u boolean
izrazima. Takav sustav opisuje koncepte koje je naucio preko Boolean konjukcija i
disjunkcija danih ulaza u sustav. Konjuktivni i disjunktivni sustavi mogu potpuno
opisati domenu koja linearno separabilna. Pod ovim mislimo da sustav moZze
prikazati sva rjeSenja koja se mogu pronaci u nekoj domeni rjeSenja. Za domenu
kaZzemo da je linearno separabilan, ako mozemo povucéi pravac koji ¢e razdijeliti
sve klase rjeSenja. Dvije klase (razreda) rjeSenja koje su linearno separabilne
prikazane su na slici 3.1. Na slici 3.2 je su prikazana rjeSenja koja nisu linearno

separabilna.
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Slika 3.1: Linearno separabilne klase rjesenja

2,5

1,5
@ avalues

P M b values

0,5

Slika 3.2: Rje3enja koja nisu linearno separabilna

3.1.2 Prikaz pragom

Ulaz ili jedinica u sustavu Ce proizvesti izlaz samo ako njeni ulazi prelaze nekakav
prag vrijednosti (eng: treshold representation). Ako za izlaze kazemo da su
boolean vrijednosti tada Ce izlaz jedinice biti true samo ako ulaz u tu jedinicu
prelazi prag. Ovakav prikaz problema rabi se viSeslojnim neuronskom mrezama.
Neuronska mreza (slika 3.3) je sastavljena od jedinica koje zovemo neuroni. Svaki
neuron zbraja sve svoje ulaze i zatim odreduje prelazi li taj zbroj njegov prag. Ako

ne prelazi izlaz iz neurona je 0, inaCe je neka pozitivna vrijednost veca od 0.
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Slika 3.3: Neuronska mreza

3.1.3 Prikaz slu€aja
Sustav strojnog ucenja koji koristi prikaz slu¢aja (eng: case-based representation)
primjere za uCenje predstavlja kao klase. Jednostavan primjer ovakvog sustava

strojnog ucenja za dvije klase, A i B, je prikazan na slici 3.4.

Input 2 B

input 1

Slika 3.4: Prikaz slu€aja za dvije klase
Svaka klasa ima dva ulaza, x i y vrijednost. Prosje€na vrijednost ulaza A klase je
krug, a prosjeCna vrijednost klase B je kvadrat. Kako bi klasificirao novi ulaz

sustav izracuna koliko su vrijednosti novog ulaza blizu prosje¢nim vrijednostima

klase A i B te ga svrstava u blizu klasu.
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Ovakav sustav ne moze ispravno klasificirati ako klase nisu linearno separabilne.
Jos jedan sustav baziran na prikazu slu€aja koji moze klasificirati klase koje nisu
linearno separabilne je sustav koji koristi princip K najblizih susjeda. Uzmimo na
primjer da sustav gleda 3 najbliza susjeda. Ako su 2 od 3 susjeda u klasi A, tada
Ce sustav pridijeliti novi ulaz klasi A. Na slici 3.5 je prikazana klasifikacija tri nova

ulaza 11, 12 i 13. Sustav ispravno klasificira primjere u A{I1,I13} i B{I2}.

A A
A A
Input 2 I, B !
P' I3 B i) A
.Iﬁi I5 -'E"A A
B

B " g
Input 1

Slika 3.5: Klasifikacija po principu K najblizih susjeda

3.1.4 Prikaz stablom

Temeljni algoritam stabla odluke Quinlan [Quilan, 1979] je nazvao IDE3 (Induction
of Decision Trees) algoritam. Stablo odluke je tip usmjerenog grafa. Svaki
unutarnji ¢vor u stablu je neko svojstvo domene. Svaki rub u grafu predstavlja
moguce vrijednosti atributa ¢vora iznad. Svaki Cvor list je klasifikacija.

Primjer klasifikacije DA/NE - ,jeli subotnje jutro pogodno za tenis?“ je prikazan na
slici 3.6.
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Vrijeme

suncano oblacéno  kisowvito
Viaznost DA Vijetar
fisoks I & . SlE
visoka normalna jak lab
4 y / %
/ Y ;j \
! I".‘ .." h
/ 3 / Y
> < > <
ME DA NE DA

(Vrijeme = suncano, Temperatura = vruce, Vlaznost = visoka, Vjetar= jak)
(Klasifikacija, Igranje_tenisa = NE)

Slika 3.6: Klasifikacija stablom odluke

3.1.5 Genetski prikaz

Genetsko programiranje svoje koncepte i klasifikator predstavlja kao racunalne

programe. Svi sustavi strojnog uCenja se mogu pokretati na racunalu, odnosno

mogu se prikazati kao racunalni programi. GP moze evoluirati rjeSenje pronadeno

prethodno spomenutim prikazima.

GP sustavi mogu ukljuCivati boolean operatore

Funkcija praga je obi¢na IF/THEN funkcija

Uvjetno grananje kao IF/THEN ili SWITCH omogucuje GP sustavu evoluciju
stabala odluke

GP sustav mozemo implementirati na naCin da osiguramo memoriju u koju

¢emo spremati atribute skupa za u€enje te evoluirati prikaz slu€aja.
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Mozemo reci da je GP prikaz nadskup svih ostalih prikaza sustava strojnog ucenja
i da mozemo, ispravno definiranim GP sustavom, evoluirati i pronaci rjeSenje koje

bi bilo koji drugi sustav strojnog u¢enja mogao pronaci.

3.2 Operatori i strategije pretrazivanja
Operatori pretrazivanja definiraju kako sustav strojnog ucenja odabire rjeSenja
koje Ce provjeravati te kojim redom. Operatori pretrazivanja definiraju podrucje

koje ¢e biti pretrazivano.
Vrste operatora:

- Generalizacija i specijalizacija (Boolean prikaz i prikaz praga)
- Gradijentni spust (neuronske mreze)

- Operatori GP-a, mutacija i krizanje

Strategije pretrazivanja opisuju kako se provodi pretrazivanje prostora u kojem

pronalazimo rieSenje.
Neke vrste pretrazivanja prostora rjeSenja:

- Blind search
- Hill climbing

- Beam search

3.2.1 Blind search pretrazivanje

Blind search je pretrazivanje prostora rjeSenja i odabir rjeSenja bez informacija o
strukturi problema ili rezultata iz prijasnjih koraka pretrage. Blind pretrazivanje se
obi¢no krece kroz stablo prostora rieSenja. U tom stablu svaki ¢vor predstavlja
kandidata za rjeSenje a rubovi predstavljaju dopustene skokove u prostoru
pretrazivanja. Postoje dvije vrste pretrazivanja, pretrazivanje u dubinu i Sirinu.
PretraZivanje u Sirinu pretraZuje stablo razinu po razinu dok ne pronade dobro
rjeSenje. Pretrazivanje u dubinu ide prvo do najdubljeg ¢vora u stablu kroz jednu

granu, zatim se vraca do sljedeée neprovjerene grane.
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3.2.2 Hill climbing pretrazivanje

Hill climbing pretrazivanje kre€e u jednoj toCki prostora pretrazivanja i zadrzava
novo riedenje ako je bolje od prethodno pronadenog. Ako novo rjesenje nije bolje,
odbacuje se i originalno rjeSenje se ponovno transformira i evaluira. Jedan od

primjera uporabe hill climbing pretraZivanja su neuronske mreze.

3.2.3 Beam search pretrazivanje

U beam search pretrazivanju rabimo evaluacijsku matricu za odabir nekoliko
najboljin rijeSenja za daljnju transformaciju. Sva ostala rjeSenja odbacujemo.
RjeSenja koja odaberemo Cine ,beam®. Evaluacijska matrica je zapravo funkcija

dobrote u GP sustavu, a ,beam” je populacija nad kojom GP trazi rjeSenje.
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3.3 Uéenje

Postoje tri vrste ucenja :

1. Nadgledano ucenje (eng: supervised learning)
2. Nenadgledano ucenje (eng: unsupervised learning)

3. Podrzano ucenje (eng: reinforcement learning)

Nadgledano ucenje je uCenje u kojem za svaki ulaz postoji odgovarajuéi izlaz.
Izlaz ovako pronadenog rjeSenja se usporeduje s tonim izlazom. U GP sustavima
se Cesto koristi ova tehnika gdje funkcija dobrote usporeduje izlaz programa sa

Zeljenim izlazom.

Nenadgledano ucenje je uCenje u kojemu za svaki ulaz kod primjera za ucenje nije

definiran izlaz. Sustav samostalno trazi uzorke u ulaznim podacima.

Podrzano ucenje je nesto izmedu nadgledanog i nenadgledanog ucenja. lako nisu
definirani izlazi za odgovaraju¢e ulaze, ipak se prenosi nekakva informacija o

kvaliteti izlaza nazad u algoritam ucenja.
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3.4 Genetsko programiranje i strojno u€enje

Genetski program mozemo gledati kao jedan oblik strojnog u€enja i opisujemo ga

na sljedeci nacin:

- GP predstavlja problem kao skup svih mogucih raCunalnih programa ili
podskup tog skupa. Za GP prikaz problema mozZemo reéi da je nadskup

svih ostalih prikaza u strojnom ucenju.

- GP rabi krizanje i mutaciju kao operatore transformacije kako bi promijenio

trenutna potencijalna rjeSenja u nova potencijalna rjeSenja.

- GP rabi beam search gdje veli€ina populacije odreduje koliko Ce biti veliki

beam, a funkcija dobrote predstavlja evaluacijsku matricu.

- GP je obi¢no implementiran kao oblik nadgledanog ucenja, ali se moze

rabiti i podrzano kao i nenadgledano ucenje.
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4 U¢inkovitost GP-a u postupcima strojnog u¢enja

GP se mozZe efikasno upotrijebiti za rjeSavanje problema strojnog ucenja
minimiziranjem pogreske izmedu dobivenog i Zeljenog rjeSenja za ograni¢eni skup

primjeraka za ispitivanje, odnosno skupa za ucenje.

U ranim fazama razvoja genetskog programiranja, problemi strojnog ucenja
rieSavali su se na nacCin da se rabio samo jedan skup podataka. Ucenje i
Ispitivanje se obavljalo na istom skupu. Problemi su bili jednostavni pa nije niti bilo
potrebe za slozenijim pristupom. Za rjeSavanje slozenijih problema ubrzo se
uvidjelo da je ovaj pristup pogreSan jer moze doCi do pojave prenaucenosti.
Prenaucenost je pojava kada se algoritam previSe prilagodi na skup podataka na

kojem uci te pokazuje slabije rezultate na ne videnim skupovima podataka.

Vazno je testirati algoritam, njegovu sposobnost generalizacije, na skupu

podataka razliCitom od skupa za ucenje.

Primijetimo da, iako koristimo dva skupa podataka, ne mozemo sprije€iti samu
pojavu prenaucenosti. Uporabom dva skupa podataka mozemo vidjeti koliko je
rieSenje dobro jer ispitivanje na istom skupu je pristrano u smislu da je razumljivo

da ¢emo dobiti dobre rezultate posto se algoritam vec¢ specijalizirao za taj skup.

U postupku strojnog u€enja uvodimo jos jedan skup podataka, skup za validaciju.
Ovaj skup sluzi da ,kaze“ algoritmu kada bi trebao prestat uciti na skupu za

ucenje, odnosno kada se pojavila prenaucenost.

Sto je bogatiji skup podataka za uéenje to je veéa $ansa da se nade bolje rjeSenje.
Ovaj pristup ima jednu manu, a to je smanjenje dostupnog skupa primjera jer se

skup sada dijeli, ne vise na dva, nego na tri dijela.

U ovom poglavlju prvo ¢emo navesti primjer uporabe GP-a u strojnom ucenju, a
zatim detaljno opisati i prikazati pokuse i rezultate uporabe GP-a u rjeSavanju

problema rasporedivanja.
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4.1 Strojno ué€enje i GP na primjeru igre Saha

Igra Saha je problem aproksimacije, odnosno simulacije odabira najboljeg poteza
iz velikog prostora pretrazivanja. Cak niti stroj ne moze igrati savrdeni $ah jer se
procjenjuje da se stablo pretrazivanja sastoji od 10'2° ¢vorova. Racunalima koja
mogu evaluirati 101 pozicija u sekundi bilo bi potrebno 10°> godina kako bi se
potpuno evaluiralo stablo pretrazivanja. Slijedi primjer KRK problema detaljno
opisanog u radu ,Machine learning in Computer Chess: Genetic Programming and
KRK*,[David Gleich 2003].

4.1.1 KRK problem
KRK (king-rook-king) problem je jedan od primjera zavr$nica (engl. endgame) u
Sahu. Sastoji se od pozicija koje mogu zauzeti bijeli kralj, bijeli top i crni kralj. KRK

problem je prikazan na slici 4.1.

Slika 4.1: KRK problem

RjeSenje problema zahtjeva program koji uzima poziciju iz KRK baze podataka i
vraca broj poteza do $ah-mata. KRK baza podataka sastoji se od 28 056 pozicija

Ciji sazetak je prikazan u tablici 4.1. Podaci su preuzeti iz University of California
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Irvine's Machine Learning baze podataka. U tablici 4.1 s iznimkom draw klase,

ostale klase predstavljaju dubinu do $ah-mata. Na primjer, imamo 2796 draw,

odnosno nerijeSenih pozicija, i klasu od 1433 pozicije sa 8 poteza do Sah-mata

(klasa Cg- klasa sa 8 poteza do Sah-mata). Jednadzba (4.1) predstavlja KRK

problem u obliku matemati¢ke funkcije.

krk(wkr, wkg, wr,., wry, bk, bkf) = broj poeza do Sah — mata (4.2)

U jednadzbi (4.1), wk, predstavlja poziciju bijelog kralja, dok wk, predstavlja polje.

Isto tako pozicija bijelog topa je odredena varijablama wr,., wr, a pozicija crnog

kralja je odredena varijablama bk, bk; .

Depth Positions | Depth  Positions
draw 2796 8 1433
0 27 9 1712
1 78 10 1985
2 246 11 2854
3 81 12 3597
4 198 13 4194
5 471 14 4553
6 592 15 2166
7 683 16 390

Tablica 4.1: Sazetak svih pozicija u KRK problemu

4.1.1.1 Terminali i funkcije

Za KRK problem u ,Machine learning in Computer Chess: Genetic Programming
and KRK* [David Gleich 2003], odabrani su sljedeci terminali i funkcije:

- Edge(i) — vraca 1 ako je i=8 ili i=1, inaCe vraca 2

- Distance(i,j) — vra¢a apsolutnu vrijednost od i-j (udaljenost izmedu i i j)

- Ifthen(i,j,k) — ako je i=1 vraca j, inaCe vraca k
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- Compare(i.j— vraca 1 ako je i<j, inaCe vraca 2

4.1.1.2 Operatori i parametri GP —a
Prostor pretrazivanja GP —a je veliCine 5000 jedinki. UCestalost krizanja 75%, a
mutacije 15% i reprodukcije 10%. Jedinke su evaluirane nad svim podacima iz

baze.

Standardna dobrota KRK problema je prikazana jednadzbom (4.2). U standardnoj
dobroti najbolja jedinka ima vrjiednost 0.0. U jednadzbi (4.2) correct; predstavlja
broj to¢nih odgovora u klasi C;; incorrect; je broj netocnih odgovora u klasi C;, a

num; je ukupan broj pozicija u klasi C;.

16 correct ;—incorrect ;

Zi=0

num ;

krkFit =1 — . (4.2)
17

4.1.1.3 Rezultati
Na slici 4.2 su prikazani rezulati provedenih pokusa [David Gleich,Machine

learning in Computer Chess: Genetic Programming and KRK*,2003.].
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Slika 4.2: Rezultati GP-a u rieSavanju KRK problema
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Na slici 4.2 prikazana je dobrota jedinki u 32 generacije. Crvena linija predstavlja
maksimalnu dobrotu u svakoj generaciji. Srednja plava linija je prosjeCna dobrota
a donja plava linijja je minimalna dobrota. Jedinka s najboljom dobrotom ima

vrijednost 1.0.

Tablica 4.2 prikazuje broj pozicija u svakoj C; klasi koje je najbolja jedinka, nakon
32 generacije, ispravno Kklasificirala. Pod stupcem ,Learned” prikazano je koliko je

pozicija najbolja jedinka naucila od 1. do 32. generacije.

(Class Correct Learned | Class Correct Learned

Ch 2727 +10 Cly 0/1712 0
'y 59/78 -1 Cho 0/1985 0
Cy 175/246  +131 Cyp 26472854 +264

Cy  32/81 +21 Cya  1053/3597 41053
Cy 58/198 +51 Ciz 2003/4194 42003

Cy  12/471 0 Ch  2812/4553  +2812
Cs  162/502 466 | Ci5  281/2166  +281
C:  10/683 -89 Cys  0/300 0

Cy  29/1433  -331

Tablica 4.2: Kvaliteta najbolje jedinke GP-a na KRK problemu
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4.2 Problem rasporedivanja

Pod pojmom rasporedivanje podrazumijevamo odredivanje redoslijeda aktivnosti
nad sredstvima koja su potrebna za njihovo izvr§avanje. Ovdje razmatramo

okruzenje u kojem se vrsi rasporedivanje aktivnosti nad samo jednim sredstvom.

4.2.1 Svojstva poslova
Kod rasporedivanja na jednom stroju, smatramo da se posao sastoji od
samo jedne nedjeljive aktivnosti. Skup svih poslova mozemo oznaciti sa J, a

pojedini posao sa J;.

Trajanje izvodenja (p;) — vrijeme koje je potrebno da se izvrsi aktivnost j od

posla J; .

Vrijeme Zeljenog zavrSetka (d;) — (eng. due date) trenutak do kojeg se
oCekuje da ¢e posao zavrsiti. Posao moze zavrsSiti i nakon isteka ovoga roka, ali se

u tome slucaju stvara odredeni troSak (npr. zbog kasnjenja isporuke narucitelju).

Tezina (w;) — tezina (eng. weight) odreduje prioritet posla u sustavu. Koristi

se kod vrednovanja rasporeda, gdje predstavlja mjeru stvarne kvalitete rasporeda.
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4.2.3 Ocjenarasporeda

Ocjena dobrote jedinki, a ujedno i ucinkovitost pravila rasporedivanja obavlja se
ovisno o okruZenju i definiranom mijerilu vrednovanja rasporeda na vecem broju
ispitnih primjera. Kriteriji vrednovanja rasporeda u velikoj mjeri utjeCu na izbor
odgovarajuceg algoritma rasporedivanja. Kao kriterij vrednovanja ¢ée se Kkoristi

teZinsko zaostajanje.

C; — vrijeme zavrSetka (eng. completion time), trenutak u kojemu aktivnost j

zavrsava svoje izvodenje.

L; — kasnjenje (eng. lateness), razlika izmedu vremena zavrSetka i vremena

Zeljenog zavrSetka:

T; - zaostajanje (eng. tardiness) — pozitivni iznos kasnjenja neke aktivnosti. Ako je

kasnjenje negativno, zaostajanje je jednako nuli.

T:

i = maxi(0, L;)

Tezinsko zaostajanje (T,) — teZinsko zaostajanje (eng. weighted tardiness)

jednako je tezinskoj sumi zaostajanja svih poslova:

Tw =) wiTj
4
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4.2.4 Rasporedivanje pomoc¢u GP-a
Glavni dio naSeg programa jest ECF (eng. evolutionary computing framework

http://gp.zemris.fer.hr/ecf/ ). ECF je razvojno okruzenje namijenjeno za bilo koji tip

evolucijskog racunanja. Od nekoliko podrzanih algoritama mi ¢emo Kkoristiti steady
state tournament algoritam koiji je turnirski algoritam. Dakle, odabiremo k jedinki iz
populacije, izraCunamo dobrotu svake od njih, zatim onu jedinku sa najmanjiom
dobrotom izbacujemo, a njeno mjesto zauzima nova jedinka nastala krizanjem
dviju jedinki koje su prezivjele turnir. Osnovni dio ECF-a je genotip. Svaka jedinka
u populaciji moze imati jedan ili viSe genotipa, a najjednostavniji nain uporabe
jest navesti ih u konfiguracijskoj datoteci koju predajemo programu. Komponenta
state se brine za sve ostalo: veli€inu populacije, uvjet zaustavljanja itd. Genotip, o

kojem ¢emo malo viSe reci i kojeg koristimo u ovom radu je tree.

int main (int argc, char **argv)
{
StateP state = static cast<StateP> (new State);

state->setEvalOp (static cast<EvaluateOpP> (new MyEvalOperator)) ;

state->initialize (argc, argv);
state->run () ;
return 0;

Slika 4.3: Izgled glavnog programa u ECF-u.

Na slici 4.3 mozemo vidjeti kako izgleda glavni program ECF-a. Definiramo novu
komponentu state kojoj predajemo svoju evaluacijsku funkciju, funkciju koja ¢e
izraCunavati dobrotu. Genotip, algoritam, veliinu populacije, broj generacija i

ostalo definiramo preko konfiguracijske datoteke.

4.2.4.2 Genotip tree
Prikaz rjeSenja rasporedivanja po pravilima za statiCke uvjete je stablo koje

predstavlja funkciju prioriteta.

Krizanje i mutacija stabla objasSnjeni su u prethodnim poglavljima, stoga ¢emo
samo spomenuti princip. Krizanjem uzimamo dvije roditeljske jedinke i slu€ajno

odaberemo neko podstablo u svakoj jedinki te ih medusobno zamijenimo. Mutacija
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se provodi na nacin da u nekoj jedinki odaberemo podstablo koje ce biti

zamijenjeno novim nasumiéno generiranim stablom i provedemo zamjenu.

Takoder je spomenuto da stablo sadrzi podatkovne i funkcijske ¢vorove. Nazive tih
¢vorova moramo definirati kako bi stablo znalo kako raditi s njima. Preko
konfiguracijske datoteke, pod tipom genotipa koji koristimo, definiramo
maksimalnu i minimalnu veli€inu stabla. Razlog zadto uvodimo ova ogranienja je
Cisto optimizacijski, jer premala stabla vjerojatno nisu dovoljno dobra da rijeSe
problem, a prevelika opet kombiniraju velik broj raCunskih operacija i tako
postizemo nepotrebnu slozenost. ECF podrzava razne matematiCke operacije koje
mogu posluziti kao funkcijski ¢vorovi, a to su: +, -, *, /, cos, sin i slicno. Odabir
elemenata u skupu ¢vorova nacinjen je ru¢no za svako pojedino okruzenje.
Nastojmo odabrati one elemente koji su znac€ajni za specificno okruzenje i uvjete
rasporedivanja. Relevantni podaci koji bi u svakako trebali biti ukljuceni su trajanje
poslova, tezina i Zeljena vremena zavrSetaka. U tablici 3.1 moZemo vidjeti popis

Cvorova za statiCki problem rasporedivanja na jednom stroju.

Tablica 4.1: Popis ¢vorova za staticki problem na jednom stroju

Oznaka funkcijskog ¢vora definicija
ADD binarni operator zbrajanja
SUB bnarni operator oduzimanja
MUL binarni operator mnozenja
DIV zaSticeno dijeljenje:
1, akolb] = 0.000001
DIV (g, b) = a
E, nace
POS unarni operator '+': POS(a)=max{a, 0}
Oznaka podatkovnog ¢vora definicija vrijednosti podatkovnog ¢vora
pt trajanje obrade ( pj)
dd zeljeno vrijeme zavrSetka ( pj)
w tezina ( wy)
SL pozitivha odgoda, max{d; — p; — time, O}
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4.2.4.3 Evaluacija i funkcija dobrote

Funkcija dobrote, iliti fitness funkcija, odredena je tezinskim zaostajanjem nad
skupom primjera. Primjeri za uCenje, kao i primjeri za ocjenjivanje, ucitavaju se iz
vanjskih datoteka (primjeri su preuzeti iz OR-library,

http://people.brunel.ac.uk/~mastjjb/jeb/info.html ). Dane su tri datoteke, i u svakoj

je odredeno jedno svojstvo svakog posla u skupu za u€enje, ocjenu. Prva datoteka
sadrZi trajanja poslova. Trajanje svakog posla je vrijednost u intervalu [1..100].
Druga datoteka sadrzi teZinu poslova. Vrijednosti tezine se krecu u intervalu
[1..10]. TreCa datoteka sadrzi vrijeme Zeljenog zavrSetka poslova (eng. due

date). Vrijednosti zavrSetka se kre¢u u intervalu [p (1-TF-RDD/2), P(1-TF+RDD/2)].

e RDD predstavlja relativni interval vremena Zeljenog zavrSetka (RDD=0.2,
0.4, 0.6, 0.8, 1.0).

e TF je prosjec¢ni faktor zakasnjelosti (TF=0.2, 0.4, 0.6, 0.8, 1.0).

e P je definiran kao zbroj trajanja svih poslova: P=SUM{ j=1, ...,n}p(j).

Prioritet svakog posla se odreduje na temelju tih parametara, prema funkciji
odredenoj stablom koje predstavlja jedinku za koju se izraCunava funkcija dobrote.
Evolucijski proces se odvija turnirskim odabirom, gdje najloSiju jedinku
eliminiramo. Veli€¢ina turnira je 3. U sljedecem poglavlju navesti ¢emo nacine

testiranja te prikazati dobivene rezultate.
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4.2.5 Rezultati

U tablici 4.2 opisano je okruzZenje ispitivanja. Veliina skupa je broj razli€itih
rasporeda poslova na nekom stroju. U postupku ucenja odreden postotak najboljih
jedinki provjerava se, osim na skupu za ucenje, i na skupu za validaciju. Za svaki
postotak najboljih jedinki koje se ispituju na skupu za validaciju, zbrajaju se njihove
vrijednosti dobivene nad tim skupom te se tako dobivena vrijednost normalizira
dijeljenjem s brojem jedinki koje sudjeluju u ispitivanju nad skupom za validaciju.
Ako se tako dobivena vrijednost nad skupom za validaciju ne poboljSa u
odredenom broju generacija, dolazi do pojave stagnacije te zaustavljamo ucenje.
U na8im pokusima, ovisno o slu€aju, dopustamo stagnaciju od 0, 5 ili 10

generacija kako je prikazano u tablici 4.2.

Tablica 4.2: Opis okruzenja za uéenje

Broj jedinki 30, 50, 100 i 500
Veli¢ina skupa za u€enje 80

Veli¢ina skupa za validiranje 20

Veli¢ina skupa za ispitivanje 25

Minimalna veli¢ina stabla 2

Maksimalna veli¢ina stabla 6

Vjerojatnost mutacije 0.3

Stagnacija 0, 5, 10 generacija
Postotak najboljih  jedinki za | 5%, 10%, 15%
ispitivanje na skupu za validaciju

4.2.5.1 Validacija
Na slici 4.4 prikazani su rezultati na skupu za ispitivanje. Tijekom ucenja uzimali

smo 5% najboljih jedinki za ispitivanje na skupu za validaciju.
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Slika 4.4: Rezultati na skupu za ispitivanje.
Za validiranje je odabrano 5% najboljih jedinki iz skupa za u€enje

Najbolje rjeSenje dobiveno je za populaciju od 500 jedinki i stagnaciju O

generacija.

Najbolja rjeSenja dobivamo za 500 jedinki. Na slici 4.5 je prikaz minimalne, a na

slici 4.6 prosjeCne dobrote, kroz generacije za sva tri sluaja stagnacije.
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300000

250000 A

200000 =—&— (0 stagnacija
150000 == 5 stagnacija
100000 =10 stagnacija
50000
0 T . T T T )
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Slika 4.5: Prikaz minimalne dobrote kroz generacije za sva tri slu¢aja stagnacije
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Slika 4.6: Prikaz prosje¢ne dobrote kroz generacije za sva tri slu€aja stagnacije

Na slici 4.7 prikazani su rezultati na skupu za ispitivanje. Tijekom ucenja uzimali

smo 10% najboljih jedinki za ispitivanje na skupu za validaciju.

205000

200000
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M stagnacija 0

190000 M stagnacija 5

W stagnacija 10
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180000

30jedinki 50 jedinki 100 jedinki 500 jedinki

Slika 4.7: Rezultati na skupu za ispitivanje.
Za validiranje je odabrano 10% najboljih jedinki iz skupa za ucenje

Najbolje rjeSenje dobiveno je za populaciju od 100 jedinki i stagnaciju 0
generacija. U prosjeku najbolja rieSenja dobivamo za 500 jedinki. Na slici 4.8 je
prikaz minimalne, a na slici 4.9 prosjeCne dobrote, kroz generacije za sva tri

slu€aja stagnacije.

44



238000
237000
236000
235000 -

234000 - ¢—(0 stagnacija

233000 - == 5 stagnacija

232000 \ ==i=10 stagnacija

231000 }

230000
229000 T T T )
0 5 10 15 20

Slika 4.8: Prikaz minimalne dobrote kroz generacije za sva tri slu¢aja stagnacije
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Slika 4.9: Prikaz prosjecne dobrote kroz generacije za sva tri slucaja stagnacije

Na slici 4.10 prikazani su rezultati na skupu za ispitivanje. Tijekom u€enja uzimali

smo 15% najboljih jedinki za ispitivanje na skupu za validaciju.
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Slika 4.10: Rezultati na skupu za ispitivanje.
Za validiranje je odabrano 15% najboljih jedinki iz skupa za ucenje

Najbolje rjeSenje dobiveno je za populaciju od 500 jedinki i stagnaciju O
generacija. Na slici 4.11 je prikaz minimalne, a na slici 4.12 prosjeCne dobrote,

kroz generacije za sva tri sluCaja stagnacije.
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Slika 4.11: Prikaz minimalne dobrote kroz generacije za sva tri slu¢aja stagnacije
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Slika 4.12: Prikaz prosjeCne dobrote kroz generacije za sva tri slu¢aja stagnacije

Na slici 4.13 usporedeni su rezultati promatranja 5%, 10% i 15% najboljih jedinki

za ispitivanje na skupu za validaciju. Veli€ina populacije je 500, a stagnacija 0, 5 i

10 generacija.
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Slika 4.13: Usporedba rezultata koristenjem validacije uz promatranje 5% 10% i 15% najboljih

jedinki iz skupa za uc€enje. Veli¢ina populacije je 500.

Na slici 4.14 usporedeni su rezultati promatranja 5%, 10% i 15% najboljih jedinki
za ispitivanje na skupu za validaciju. Veli€ina populacije je 500, a stagnacija 0, 5 i
10 generacija. Na skupu za ispitivanje ocjenjuje se samo jedna jedinka — ona koja
ima najbolju ocjenu na skupu za validaciju. Ovu jedinku bi u stvarnim uvjetima
uzeli kao konac¢no rjeSenje.
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Slika 4.14: Usporedba rezultata koriStenjem validacije uz promatranje 5% 10% i 15% najboljih
jedinki iz skupa za u€enje. Na skupu za ispitivanje ispitivali smo najbolju jedinku iz skupa za
validaciju. Veli¢ina populacije je 500.

4.2.5.2 Stagnacija

Na slici 4.15 prikazani su rezultati na skupu za ispitivanje. U ovome slu¢aju nismo
rabili validaciju veC je zaustavljanje ucCenja odredeno stagnacijom populacije,
odnosno brojem generacija bez promjene, pronalaska boljeg rieSenja. Stagnacija

je postavljena na 5 generacija.
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Slika 4.15: Rezultati uz uporabu stagnacije kao kriterija zaustavljanja ucenja.
Prikazani su rezultati na skupu za ucenje kao i na skupu za ispitivanje.

4.2.5.3 K-Fold Kros-validacija
K-Fold Kros-validacija je postupak sli¢an obi¢noj validaciji. Skup za u€enje se dijeli

na K dijelova. Za svaki od K pokusa, rabimo K-1 dijelova za ucenje, a preostali dio
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za validaciju. Za potrebe pokusa uzeli smo da je K=5. Na slikama 4.16, 4.17 1 4.18
prikazani su rezultati na skupu za ispitivanje. Tijekom ucenja uzimali smo 5%, 10%

i 15% najboljih jedinki za ispitivanje na skupu za validaciju.
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Slika 4.16: Rezultati na skupu za ispitivanje.
Za validiranje je odabrano 5% najboljih jedinki iz skupa za ucenje
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Slika 4.17: Rezultati na skupu za ispitivanje.
Za validiranje je odabrano 10% najboljih jedinki iz skupa za ucenje
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Slika 4.18: Rezultati na skupu za ispitivanje.
Za validiranje je odabrano 15% najboljih jedinki iz skupa za ucenje

Na slici 4.19 usporedeni su rezultati promatranja 5%, 10% i 15% najboljih jedinki

za ispitivanje na skupu za validaciju. Veli€ina populacije je 500, a stagnacija 0, 5 i

10 generacija.
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Slika 4.18: Usporedba rezultata koristenjem krosvalidacije uz promatranje 5% 10% i 15% najboljih
jedinki iz skupa za ucenje. Veli€ina populacije je 500.
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5 Zakljuéak

Genetsko programiranje se moze upotrijebiti za rjeSavanje problema iz podrucja
strojnog uc€enja minimiziraju¢i pogresku izmedu dobivenog i zeljenog rjeSenja
problema kojeg rjeSavamo. GP predstavlja problem kao skup svih moguéih
racunalnih programa ili podskup tog skupa. Buduéi da se sustavi strojnog ucenja
mogu pokretati na raCunalu, odnosno prikazati kao raCunalni program, GP moze

evaluirati rjeSenje pronadeno pomocu takvog sustava.

Za rjeSavanje kompleksnih problema bitno je koristiti razliCite skupove podataka za
uCenje i za ispitivanje genetskog algoritma. Ako Zelimo dobiti jo§ kvalitetnija
rieSenja potrebno je koristiti joS jedan dodatni skup podataka, skup za validaciju.
Ucenjem na posebnom skupu podataka i validiranjem jedinki populacije genetskog
programa na drugom skupu podataka sprje€avamo pojavu prenaucenosti,
odnosno ne dopustamo GP-u da se previSe specijalizira na jedan skup podataka

dajucéi tako loSija rijeSenja za ostale, ne videne, skupove podataka.

Dobiveni rezultati pokazali su da koristenje skupa za validaciju moze dati bolja
rieSenja od ostalih uvjeta zaustavljanja u¢enja GP algoritma. Takoder je potrebno
dalje eksperimentirati kako bi se pronasla najprikladnija konfiguracija veliine

populacije, stabla i ostalih parametara.
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Ocjena u€inkovitosti genetskog programiranja u postupcima

strojnog ucenja

Sazetak

U ovome radu opisan je mehanizam genetskog programiranja te su nabrojani i
opisani osnovni elementi i operatiori genetskog programa. Definiran je i detaljno
opisan pojam sustava strojnog ucenja. Pokazana je vaznost testiranja algoritma
genetskog programa, hjegove sposobnosti generalizacije, na skupu podataka
razliCGitom od skupa za ucenje. Upotrijebili smo skup za validaciju na kojem
algoritam ispituje kada bi trebao prestati uciti na skupu za u€enje, odnosno kada

se pojavila prenaucenost.

Genetsko programiranje prikazano je kao paradigma strojnog u€enja i rabimo ga
kako bi ocjenili njegovu ucinkovitost u postupcima strojnog ucenja. Problem koji
rieSavamo jest otkrivanje pogodnog uvjeta zaustavljanja prilikom strojnog ucenja.

Otkrivanje uvjeta temelji se na broju generacija i uporabi validacijskog skupa.

Navedeno je nekoliko primjera uporabe genetskog programiranja za rjeSavanje
problema iz podrucja strojnog ucenja. KRK (king-rook-king) problem kao jedan od

primjera zavrSnica u Sahu te problem rasporedivanja poslova na jednom stroju.

Kljuéne rijeci: evolucija, evolucijski algoritmi, genetski algoritmi, genetsko
programiranje, genetski operatori, populacija, funkcija dobrote, strojno ucenje,

validacija, krosvalidacija.
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Genetic programming efficiency in machine learning

Abstract

This paper describes the genetic programming mechanism and lists and describes
basic elements and operators of the genetic program. It also defines and
describes the notion of the machine learning system in detail. It demonstrates the
importance of testing of the genetic program algorithm, of its ability of
generalization on a set of data different from the learning set. We have used a set
for validation on which the algorithm examines the time when it should stop
learning on the learning set, that is, when the over-fitting phase occurs.

Genetic programming has been depicted as a machine learning paradigm and it is
used in order to assess the effectiveness in the machine learning procedures. The
problem we are trying to solve refers to the discovery of suitable condition to stop
in the process of machine learning. The condition discovery is based on the

number of generations and the validation set use.

This paper enumerates a few examples of the genetic programming use in order
to solve problems related to machine learning, such as KRK (king-rook-king)
problem as one of the examples of the chess finals and the problem of assigning

tasks on one machine.

Key words: evolution, evolution algorithms, genetic algorithms, genetic
programming, genetic operators, population, goodness function, machine learning,

validation, cross validation.
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