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Uvod

Genetsko programiranje predstavlja optimizacijsku tehniku iz skupine evolucijskih al-
goritama. Ono omogucava rjeSavanje teskih optimizacijskih problema za koje ili ne
postoji egzaktna matematicka metoda rjesavanja, ili su nerjesivi u nekom kona¢nom

vremenu.

Temelje¢i se na imitaciji prirodnog evolucijskog procesa, ovaj algoritam djeluje upo-
rabom genetskih operatora krizanja, mutacije i selekcije. Genetski operatori u svakoj
iteraciji modificiraju trenutnu populaciju potencijalnih rjesenja - jedinki. Pri tome,
operatori mutacije i krizanja sluze za pretrazivanje samog prostora rjesenja, dok selek-
cija sluzi kako bi bolje jedinke imale veéu vjerojatnost prezivljavanja nad onim losijim.
Ovime genetsko programiranje obuhvaca veéi dio prostora pretrage nego srodni algo-
ritmi koji unutar prostora svih moguéih rjeSenja pretrazuju samo ona rjesenja koja
su trenutno susjedna. JoS jedna velika prednost genetskog programiranja nad drugim
tehnikama optimizacije je ta da je ono neovisno o domeni, odnosno, moze se koristiti

za rjesavanje Sirokog skupa razlicitih problema.

Unato¢ navedenim prednostima genetskog programiranja, kao i genetskih algoritama
opc¢enito, danas jos uvijek nije jednoznacan postupak odabira specificnih podvrsta ge-
netskih operatora, kao ni samog prikaza potencijalnih rjesenja. Postupak postavljanja
algoritma oslanja se na iskustvo samog postavljaca te se temelji na eksperimentiranju.
Eksperimentiranjem, potrebno je utvrditi koji su genetski operatori, zajedno s njihovim

specificnim parametrima, dobri za rjesavanje problema.

U ovom radu dan je pregled i opis postojec¢ih genetskih operatora s naglaskom na ope-
ratore krizanja. Ispitana je uc¢inkovitost algoritma genetskog programiranja s obzirom
na odabir operatora krizanja za tri najcesce vrste problema koji se rjesavaju genetskim

programiranjem - simbolicku regresiju, pronalazak logickih funkcija i programe.



Genetsko programiranje

Genetsko programiranje podvrsta je genetskog algoritma. Najveca razlika izmedu
genetskog programiranja i genetskog algoritma je ta da je kod genetskog algoritma

rjesenje, odnosno jedinka, nepromjenjive duljine tijekom ¢itavog procesa evolucije.

U genetskom algoritmu jedinka je predstavljena nizom informacija, primjerice nizom
znamenki ili znakova, dok je kod genetskog programiranja jedinka predstavljena ne-
kim slobodnijim oblikom, najcesé¢e stablastom strukturom. Stablasta struktura pritom
moze predstavljati izvrsivi program ili pak neki logicki ili matematicki izraz. Osim
najcesce stablaste strukture, jedinka genetskog programiranja takoder moze biti pred-
stavljena i linearno, nizom informacija promjenjive duljine (primjerice, u slucaju da

jedinka predstavlja program, moze biti predstavljena nizom izvrsivih instrukcija).

2.1 Tijek algoritma

Sam algoritam genetskog programiranja oponasa prirodnu evoluciju. Nakon stvaranja,
skup jedinki koji ¢ini populaciju algoritma, prolazi kroz proces evolucije pronalazeci

rjeSenje danog problema. Tijek algoritma prikazan je na slici 2.1.

Algoritam zapocinje inicijalizacijom pocetne populacije rjesenja, odnosno jedinki. Na-
kon stvaranje pocetne populacije, potrebno je evaluirati svaku zasebnu jedinku. Eva-
luacija se pritom odnosi na izra¢un dobrote (eng. fitness) jedinke; svojstva koje govori
o tome koliko je ona kvalitetno rjesenje. Pomocé¢u dobrote, jedinke su medusobno us-

poredive.

Inicijalizacijom populacije zapocinje prva generacija algoritma. Na pocetku svake ge-
neracije provjerava se da li je zadovoljen kriterij zaustavljanja algoritma. Ukoliko jest,
algoritam zavrSava sa svojim izvodenjem, a u suprotnom, sljedeci korak algoritma je se-
lekcija jedinki. Selekcijom se odabiru jedinke koje ¢e prezivjeti i sudjelovati u krizanju

u ulozi roditelja, te jedinka koja ¢e biti zamijenjena njihovim potomkom.



Nakon dobivanja nove jedinke krizanjem, ona se mutira s odredenom vjerojatnosti

mutacije te se izracunava njena nova dobrota.

Ova tri operatora; selekcija, mutacija i krizanje, predstavljaju imitaciju evolucije u sa-
mom algoritmu. Isto kao u prirodi, u sljede¢u generaciju ulaze samo najjace jedinke c¢iji
se genetski materijal kombinira u nesto novo, pokusavajuci na¢i kombinaciju materijala

koja ¢e donijeti poboljsanje.
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Slika 2.1: Tijek izvrsavanja algoritma genetskog programiranja (slika preuzeta iz [1])



ifFood Ahead

moveForward Prog2

turnRight ifFoodAhead

turnLeft

moveForward

Slika 2.2: Primjer jedinke programa umjetnog mrava

2.2 Stablasta jedinka

Najcesci oblik jedinke koristen u genetskom programiranju je stablo. Razlog zasto je
tome tako je ¢injenica da se stablo moze interpretirati na vise razlicitih nacina. Stablo
je pogodno za prikaz programskih jedinki, kao i prikaz jedinki koji predstavljaju neki

matematicki ili logicki izraz.

2.2.1 Stablo kao program

Pomocu stabla lako je modelirati neki izvrsivi program. Jedan od poznatijih problema
rjeSavanih genetskim programiranjem je problem umjetnog mrava (eng. Artificial ant
problem [2]). U ovom slucaju, jedinka predstavlja ponasanje mrava unutar neke oko-
line. Cilj algoritma je evoluirati ponasanje koje ¢e efikasno pronalaziti hranu unutar te

okoline.

Nezavrsni znakovi unutar stabla pritom donose odluke o ponasanju, dok zavrsni znakovi
predstavljaju samo ponasanje pojedinog mrava. Na slici 4.3 prikazana je jedna takva

jedinka.



Nezavrsni znakovi koji grade jednu ovakvu jedinku su:

1. If food ahead - provjerava da li se nalazi hrana ispred mrava - ako da izvrsava

lijevu granu, ako ne, izvrsava desnu granu.
2. Prog?2 - slijedno izvrsava lijevu, te zatim desnu granu.
3. Prog3 - slijedno izvrsava (s lijeva na desno) svaku od 3 pridruzene grane.
Zavrsni znakovi koji grade ovu jedinku su:
1. move forward - pomice mrava za jedno mjesto unaprijed.
2. turn right - okre¢e mrava u desno.
3. turn left - okrece mrava u lijevo.

Ovakva stabla vrlo je jednostavno za interpretirati - krec¢e se od vrsnog ¢vora, te se
prema pravilima ¢vorova prolazi kroz stablo i izvrSsavaju dane instrukcije. Pseudokod

koji opisuje stablo prikazano na slici 4.3 dan je ispod (1).

if food ahead then
| move forward;
else

turn right;

if food ahead then
| move forward;

else
| turn left;

end

end
Algoritam 1: Pseudokod jedinke prikazane na slici 4.3

2.2.2 Stablo kao logicki izraz

Osim programa, stablo moze reprezentirati i neki logicki izraz. Pri tome, nezavrsni
¢vorovi predstavljaju logicke funkcije, dok zavrsni ¢vorovi predstavljaju varijable. Logicka
funkcija predstavljena takvim stablom jednostavno se moze izluciti in-order obilaskom

stabla. Jedna ovakva jedinka dana je na slici 2.3.



Slika 2.3: Stablo koje predstavlja logicki izraz A - (B + C)

2.2.3 Stablo kao aritmeticki izraz

Jednako kao i logicke izraze, stablo moze predstavljati neki matematicki izraz. Kaoiu
prethodnom sluc¢aju, matematicki izraz se iz stabla moze izluciti in-order obilaskom.

Na slici 2.4 prikazana je jedna takva jedinka.

Slika 2.4: Stablo koje predstavlja matematicki izraz a + 2 - y

2.3 Dobrota jedinke

Dobrota (eng. fitness) jedinke predstavlja njenu kvalitetu - oznacava koliko dobro
ta jedinka rjesava dani problem. Dobrota je najces¢e predstavljena realnim brojem, te
omogucuje modusobnu usporedivost jedinki. Na osnovi iznosa dobrote pojedine jedinke

provodi se selekcija unutar populacije.

10



Definiranje funkcije dobrote kojom se dobiva sam iznos dobrote jedan je od problema
koji se pojavljuje prilikom postavljanja samog algoritma. Funkcija dobrote razlikuje se

za svaki pojedini problem.

Lako je uocljivo kako dobrota uvelike definira smjer napretka algoritma, te je stoga
pitanje pronalaska adekvatne funkcije dobrote vrlo vazno za kvalitetu samog algo-

ritma.

2.4 Operatori selekcije

Selekcija u genetskom programiranju osigurava prijenos kvalitetnog genetskog materi-
jala u buduée generacije birajuéi jedinke koje ¢e sudjelovati u reprodukciji [3]. Opera-

tori selekcije se prema metodi odabira jedinki dijele na:

e proporcionalne selekcije - odabiru jedinke s vjerojatnoséu koja je proporcionalna

njihovoj dobroti

e rangirajuce selekcije - odabiru jedinke s vjerojatnoséu koja ovisi o rangu dobrote

jedinke (u usporedbi s dobrotama ostalih jedinki)

Ovisno o na¢inu prenosenja genetskog materijala boljih jedinki u iducu iteraciju nac¢ini

selekcije se dijele na:
e generacijske selekcije - selekcija direktno bira bolje jedinke koje sudjeluju u krizanju

e climinacijske selekcije - selekcija bira loSije jedinke za eliminaciju; bolje jedinke u

ovom slucaju prezivljavaju selekciju

2.4.1 Generacijska selekcija

Generacijska selekcija direktno odabire dvije jedinke koje ¢e sudjelovati u reproduk-
ciji, kopirajuci one bolje jedinke u novu populaciju - nazvanu medupopulacijom. Broj
jedinki u medupopulaciji manji je nego onaj u originalnog populaciji. Bududéi da sve
jedinke populacije nece prezivjeti selekciju, u medupopulaciju se najcesce stavljaju
duplikati prezivjelih jedinki. Iz ovoga se vidi ociti problem koji nastaje ovakvom se-

lekcijom - smanjuje se raznovrsnost genetskog materijala koji ¢e sudjelovati u repro-

11



dukciji. Posljedi¢no, nedostatak genetske raznovrsnosti doprinosi usporavanju procesa

evolucije.

Iz opisanog je vidljivo kako generacijska selekcija stvara ¢vrstu granicu izmedu genera-

cija - svaka jedinka postoji tocno jednu generaciju.

2.4.2 Eliminacijska selekcija

Za razliku od generacijske selekcije, kod koje postoji ¢vrsta granica izmedu genera-
cija, u eliminacijskoj selekciji dobre jedinke prezivljavaju vise generacija. Eliminacijska
selekcija nadomjesta M jedinki novim jedinkama koje su nastale reprodukcijom onih

boljih. Pri tome, parametar M se naziva mortalitetom.

Eliminacijska selekcija svojim djelovanjem ne stvara duplikate jedinki ¢ime se otklanja

osnovni problem generacijske selekcije.

2.5 Operatori krizanja

Operatori krizanja obavljaju rekombinaciju genetskog materijala, stvarajué¢i jednu novu
jedinku koja nastaje kombinacijom neke druge dvije, roditeljske jedinke. U slucaju ge-
netskog programiranja gdje je jedinka predstavljena u obliku stabla, krizanje se svodi na
spajanje dvaju podstabla roditelja u novo stablo djeteta (slika 2.5). Zasebni operatori

krizanja detaljno ¢e biti opisani u idu¢em poglavlju.

Slika 2.5: Primjer jednostavnog krizanja stabala
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2.6 Operatori mutacije

Mutacija je operator koji djeluje direktno na pojedinu jedinku. Kao i u prirodi, mijenja
jedan dio jedinke. Jedinka mutira s odredenom vjerojatnoscu, koji je uobicajeno broj
reda velicine 0.1. Na slici 2.6 prikazana je jednostavna mutacija koja nasumic¢no mijenja

jedan c¢vor stabla.
Uobicajene metode mutacije ukljucuju:

e zamjena nasumicno odabranog podstabla novim, takoder nasumicno generiranim

stablom
e zamjena nasumicno odabranog ¢vora njegovim komplementom
e zamjena sluc¢ajno odabranog ¢vora ¢vorom istog tipa

e zamjena sluc¢ajno odabranog podstabla zavrsnim ¢vorom

Slika 2.6: Primjer jednostavne mutacije. Desno: jedinka prije mutacije, lijevo: jedinka
nakon mutacije

Mutacija je vrlo korisna u slucaju kada jedinka zapne u nekom od lokalnih minimuma.
Naime, mutacija moze znacajno promijeniti jedinku, te ju tako dosta udaljiti od tre-

nutnog prostora pretrazivanja.
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Operatori krizanja

programiranja. Cesto se postavlja pitanje je li uopée algoritam uéinkovitiji kada se
koriste operatori krizanja ili je jednostavnije i bolje jednostavno odbaciti takav nacin i

okrenuti se nekim drugim pristupima koji posjeduju vecu razinu determinizma.

Na ovu temu, provedeno je nekoliko istrazivanja. John R. Koza u [2] je ukljucio jed-
nostavnu usporedbu algoritama genetskog programiranja sa i bez operatora krizanja
(koristeéi mutaciju u oba slucaja), te pokazao da postojanje operatora krizanja uvelike
doprinosi kvaliteti kona¢nog rjesenja. Medutim, istrazivanje nije detaljno opisao niti
je spomenuo da je koristio neke statisticke metodi pri tome. Luke i Spector [4] objavili
su usporedbu operatora krizanja i mutacije na cetiri razlicita problema. Nisu nasli
nikakve vaznije razlike izmedu iskljucivog koristenja mutacije ili krizanja. White i Po-
ulding [5] zakljuéili su da operator krizanja nema preveliku prednost pred operatorom

mutacije.

U sljede¢im poglavljima, detaljno ¢e biti opisani razli¢iti operatori krizanja u genet-
skom programiranju, te ¢e biti opisana do sada provedena istrazivanja sa spomenutim
operatorima. Ova istrazivanja, osim predstavljanja pojedinog operatora, ukljucuju i
njegovu usporedbu s ostalim operatorima krizanja. U kasnijim poglavljima biti c¢e
predstavljena istrazivanja, zajedno s njihovim zaklju¢cima, provedena u sklopu izrade

ovoga rada.

3.1 Jednostavno krizanje

Jednostavno krizanje (eng. subtree crossover) predstavljeno je u [6]. Ovo krizanje

ujedno je i najjednostavnije i najkoristenije krizanje u genetskom programiranju.

Nova jedinka nastaje spajanjem dvaju nasumicno odabranih podstabala roditelja. U
svakom roditelju odabire se po jedna tocka prekida koja oznacava mjesta na kojima ¢e

se dogoditi krizanje.
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Cesto, odabir tocaka prekida ne odvija se uniformno. Naime, tipi¢ni ¢vorovi stabala
imaju prosjecni faktor grananja ! (eng. branching factor) jednak barem 2, $to uzrokuje
da je vec¢ina ¢vorova nekog stabla u stvari list, odnosno, zavrsni znak. Posljedi¢no,
ukoliko bi ovo krizanje biralo tocke prekida na uniforman nacin, doslo bi do vrlo male
koli¢ine razmijenjenog genetskog materijala: nerijetko bi se dogodilo da krizanjem
nastane nova jedinka koja je gotovo identicna jednom od roditelja - od tog roditelja,
razlikovala bi se u samo jednom listu koji pripada onom drugom roditelju. Kako bi se
razrijesio ovaj problem, Koza [2] je predlozio kasnije ¢esto koristen pristup - prilikom
odabira tocke prekida, postavlja se vjerojatnost odabira nezavrsnog ¢vora na 0.9, a

vjerojatnost odabira lista stabla kao tocke prekida na 0.1.

Ovakvim krizanjem, dobivaju se dvije razli¢ite, nove jedinke. Iako neke implementacije
ovog operatora uzimaju oba dva djeteta u novu generaciju, cesce je slucaj da se uzima

samo jedno dijete. Na slici 3.1 prikazan je primjer jednostavnog krizanja.

Slika 3.1: Primjer jednostavnog krizanja stabala

Na prvom roditelju (gornji lijevi kut) odabrana tocka prekida oznacena je zutom bojom,
a na drugom roditelju zelenom bojom. Na donjem dijelu slike vidljivi su rezultati
krizanja - dva moguca potomka nastala krizanjem ova dva roditelja. Lijevo dijete

nastalo je spajanjem podstabla prvom roditelja koje se nalazilo iznad tocke prekida i

1broj djece pojedinog évora
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podstabla drugog roditelja koje se nalazilo ispod njegove tocke prekida. Desno dijete
nastalo je suprotnom kombinacijom - spojeno je podstablo ispod tocke prekida prvog

roditelja i podstablo iznad tocke prekida drugog roditelja.

Buduci da je ovaj operator krizanja najstariji operator, u daljnjem tekstu uglavnom
¢e sluziti kao osnovna usporedba ucinkovitosti. Za ocekivati je da ¢e svaki drugi ope-
rator predstavljen u idué¢im poglavljima donijeti poboljsanja u odnosu na ovaj opera-

tor.

3.2 Krizanje s jednom tockom prekida

Tijekom bioloske reprodukcije, genetski materijal roditelja rekombinira se na takav
nacin da se odredeni geni prenose na otprilike jednako mjesto unutar kromosoma kao
$to su bili smjesteni unutar onog roditeljskog. Ovo se konceptualno razlikuje od nacina
jednostavnog krizanja, gdje je moguée pomicanje podstabala na potpuno drugaciju

poziciju od one izvorisne.

Operatori krizanja koji ¢uvaju poziciju genetskog materijala nazivaju se homolognima.
Ovaj operator predstavlja jednu inacicu homolognog krizanja i razlikuje se od kasnije
spomenutog homolognog operatora krizanja. Ovakvi operatori ¢esce su koristeni u line-
arnom genetskom programiranju gdje je pojam homologije puno intuitivniji i uocljiviji,
za razliku od stabala gdje se homolognost moze interpretirati na vise razlicitih nacina.
Posljedi¢no visestrukoj interpretaciji homologije unutar stabala postoji i vise vrsta ho-

molognih operatora krizanja.

Slika 3.2: Zajednicko podrucje dva roditelja
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Krizanje s jednom tockom prekida predstavljeno je u [7], te je prvo krizanje koje uzima
u obzir homologiju gena. Temelji se na odabiru zajednicke tocke krizanja unutar rodi-
telja. Pri tome, zajednicka tocka krizanja moze se odabrati samo unutar zajednickih
podrucja roditelja - podruc¢ja u kojima podstabla oba roditelja imaju potpuno jednak
oblik. Primjer zajednickih podruc¢ja dan je na slici 3.11, gdje je zajednicko podrucje
dva roditelja oznac¢en zutom bojom. Zajednicka podrucja odgovaraju homologiji u
smislu da je velika vjerojatnost da podstabla jednakih oblika obavljaju jednaku ili
slicnu funkciju. Takoder, budud¢i da su podstabla jednakog oblika, pozicija odredenog

gena je intuitivna i jednoznacna.

Na slici 3.3 prikazan je rezultat krizanja roditelja sa slike 3.11, gdje je za tocku prekida

odabran ¢vor cos unutar prvog, odnosno sin unutar drugog roditelja.

Slika 3.3: Rezultat krizanja roditelja sa slike 3.11

3.2.1 Dosadasnji rezultati

U [8] provedeno je istrazivanje o ucinkovitosti ovog operatora nad n-paritetnim pro-
blemom 2, za n = 3, 4. Na slici 3.4 prikazani su rezultati za rjesavanje 3-paritetnog
problema. Ovdje, stupac Depth oznacava dubinu dobivenog rjesenja, p,, vjerojatnost
mutacije, te je u ostalim stupcima prikazan napor ulozen u izgradnju to¢nog rjesenja
s velicinom jedinke u zagradi. Napor pri tome oznacava vrijeme koje je bilo potrebno
za pronalazak tocnog rjeSenja. Analogno ovome u 3.5 prikazan je jednak scenarij za

4-paritetni problem.

2rjesenje ovog problema je pronaéi funkciju n varijabli koja je za parni broj istinitih varijabli istinita
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Na slikama je vidljivo kako ovo krizanje u prosjeku daje dosta manja rjesenja od jednos-
tavnog krizanja, no da je do takvih rjesenja nesto teze do¢i. Ovime se moze reci kako
ovo krizanje ima prednost nad jednostavnim krizanjem - brzina pronalaska konacnog
rjeSenja u genetskom programiranju ionako nije jedan od bitnih faktora koji ukazuje

na uspjesnost samog algoritma.

Depth | pm Normal Crossover | 1-pt Crossover | Strict 1-pt Crossover | Mutation Only
4 0 52,000 (45) 308,000 (24) No Solution N/A
4 1/256 39,000 (63) 264,000 (27) 810,000 (31) 810,000 (31)
4 1/128 48,000 (38) 110,000 (27) 1,320,000 (31) 396,000 (31)
4 1/64 32,000 (46) 170,000 (26) 315,000 (29) 399,000 (29)
4 1/32 31,000 (42) 128,000 (27) 105,000 (30) 147,000 (31)
4 1/16 54,000 (54) 96 OOO (26) 133,000 (28) 86,000 (30)
6 0 24,000 (86) 24,000 (64) 270,000 (88) N/A
6 1/256 16,000 (88) 27,000 (77) 42,000 (77) 54,000 (92)
6 1/128 15,000 (101) 18,000 (72) 28,000 (75) 44,000 (86)
6 1/64 8,000 (98) 10,000 (81) 8,000 (87) 25,000 (79)
6 1/32 16,000 (100) 14,000 (77) 9,000 (87) 21,000 (92)
6 1/16 19,000 (82) 42,000 (67) 26,000 (67) 28,000 (80)

Slika 3.4: Rezultati rjesavanja 3-paritetnog problema (preuzeto iz [8])

Depth | pm Normal Crossover l-ptr Crossz)ver Strict 1-pt Crossover | Mutation Only
6 0 1,276,000 (148) No Solution No Solution N/A
6 1/256 238,000 (215) 638,000 (109) 725,000 (119) 880,000 (111)
6 1/128 216,000 (168) 507,000 (98) 357,000 (112) 220,000 (122)
6 1/64 195,000 (154) 224,000 (114) 136,000 (105) 198,000 (116)
6 1/32 611,000 (193) 598,000 (91) 360,000 (111) 510,000 (83)
6 1/16 No Solution No Solution No Solution No Solution
8 0 812,000 (271) No Solution No Solution N/A
8 1/256 126,000 (396) 189,000 (296) 196,000 (313) 319,000 (370)
8 1/128 120,000 (382) 140,000 (296) 129,000 (302) 144,000 (359)
8 1/64 170,000 (377) 144,000 (287) 154,000 (275) 105,000 (210)
8 1/32 1,131,000 (188) 329,000 (112) 500,000 (127) 385,000 (151)
8 1/16 No Solution No Solution No Solution No Solution

Slika 3.5: Rezultati rjesavanja 4-paritetnog problema (preuzeto iz [8])

3.3 Krizanje s ocuvanjem konteksta

Krizanje s o¢uvanjem konteksta [9] takoder kriza dvije jedinke na mjestu tocke pre-
kida. Ovaj operator u stablo uvodi koordinate svakog pojedinog ¢vora. Koordinate
oznacavaju put unutar stabla kojim se dolazi do odredenog ¢vora. Primjer koordinata
¢vorova stabla dan je na slici 3.6. Ovakve koordinate jednostavno i jednoznacno opi-

suju poziciju odredenog ¢vora unutar stabla. Primjerice, ¢vor s koordinatama (1,1,2)
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nalazi se u drugoj grani podstabla koje se nalazi u prvoj grani prvog podstabla.

Slika 3.6: Koordinate ¢vorova stabla

3.3.1 Krizanje s jakim ocuvanjem konteksta

Krizanje s jakim oCuvanjem konteksta (eng. strong context preserved crossover -
SCPC') dopusta krizanje samo onih podstabala koja imaju potpuno jednake koordinate
korijena. Ovakav operator postavlja vrlo stroga ograni¢enja na proces krizanja. U [9]
pokazano je kako koriste¢i ovakav operator, postoji velika vjerojatnost da podstablo
generirano na odredenoj razini na odredenom mjestu stabla nikada ne uspije prijec¢i
u potomke. Ovo bi kroz generacije prouzrocilo smanjivanje genetske raznolikosti, Sto
je u potpunoj suprotnosti ulozi operatora krizanja. Kako bi se ublazio ovakav utjecaj
operatora krizanja s jakim oCuvanjem konteksta, on se nikada ne koristi samostalno,

ve¢ u kombinaciji s nekim drugim operatorima krizanja.

3.3.2 Krizanje sa slabim oc¢uvanjem konteksta

Kako bi se ublazila rigoroznost krizanja s jakim ocuvanjem konteksta, D’haeseleer
[9] je takoder predlozio blazu inacicu ovog krizanja - krizanje sa slabim ocuvanjem

konteksta (eng. weak context preserved crossover - WCPC'). Ova inacica kontekstnog
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krizanja predstavlja pojednostavljenje krizanja s jakim ocuvanjem konteksta. Korijen
podstabla prvog roditelja koje ¢e sudjelovati u krizanju odabire se izmedu skupa ¢vorova
za koje postoji odgovarajuéi évor u drugom roditelju (jednako kao i kod krizanja s jakim
ocuvanjem konteksta). Podstablo u drugom roditelju koje ¢e sudjelovati u krizanju
odabire se tako da mu vrsni ¢vor odgovara vrsnom ¢voru odabranog podstabla prvog
roditelja. Drugim rijecima, ako su T'1 i T2 vazeci odabiri podstabala za krizanje s jakim
ocuvanjem konteksta, tada su T'1 i 72" C T2 vazedéi odabiri podstabala za krizanje sa

slabim ocuvanjem konteksta.

3.3.3 Dosadasnji rezultati

U [9] obavljena su Cetiri razli¢ita eksperimenta koja pokazuju uc¢inkovitost ovih opera-

tora krizanja. U nastavku su opisani ti eksperimenti.

Robot sa sposobnosti izmicanja preprekama

Cilj ovog problema je evoluirati robota koji prelazi sto ve¢u povrsinu zadanog prostora,
zaobilaze¢i pritom prepreke koje mu se nadu na putu. Pri tome, broj pokreta robota

je ogranic¢en na neki fiksni broj n.

Rezultati ovog eksperimenta pokazali su kako ovo krizanje nije dobro za evoluciju
rjeSenja danog problema. Budud¢i da evoluirani robot samo jednom izvrsava svoj pro-
gram predstavljen stablom, to stablo bi trebalo biti veliko i opisivati svaki korak robota.
Budu¢i da ova krizanja, a pogotovo krizanje s jakim ocuvanjem konteksta ne potice
prijenos krajnjih podstabala rjesenja, dobiven rezultat bio je i za ocekivati. Na slici 3.7
dana je usporedba uc¢inkovitosti uobicajenog (jednostavnog) operatora krizanja, kom-
binacije jednostavnog i krizanja s jakim oc¢uvanjem konteksta (u omjeru 1:1) i krizanja
s jakim ocuvanjem konteksta. Vidljivo je kako je jednostavno krizanje superiorno nad

kontekstnim krizanjima za rjeSavanje ovog problema.
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100% regular crossover 50/50 mix of SCPC and 100% WCPC
regular crossover
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Slika 3.7: Ucinkovitost razlic¢itih operatora krizanja za problem robota sa sposobnoséu
izmicanja prepreka. lijevo: jednostavno krizanje, sredina: kombinacija jednostavnog i
krizanja sa slabim oc¢uvanjem konteksta, desno: krizanje s jakim oc¢uvanjem konteksta
(preuzeto iz [9])

Iterirana inacica robota sa sposobnosti izmicanja preprekama

Za razliku od prethodno opisanog problema, gdje se program predstavljen stablom
izvrSsava samo jedan put, u ovom problemu unutar dopustenog broja koraka dopusteno
je izvoditi program po nekoliko puta. Ovakvo ponasanje u stvari je i prirodnije od jed-
nostrukog izvrSavanja stabla, i o¢ekivano je da ¢e u ovom slucaju kontekstni operatori
djelovati efikasnije nego kod rjesavanja prethodnog problema. Na slici 3.8 prikazana je
usporedba ucinkovitosti operatora krizanja za ovaj problem. Vidljivo je kako je kom-
binacija jednostavnog i krizanja s jakim o¢uvanjem konteksta (u omjeru 1:3) djelovala

najbolje pri rjeSavanju ovog problema.

100% regular crossover 75/25 mix of SCPC and 100% WCPC
regular crossover
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Slika 3.8: Ucinkovitost razlic¢itih operatora krizanja za iterativni problem robota sa spo-
sobnoséu izmicanja prepreka. lijevo: jednostavno krizanje, sredina: kombinacija jed-
nostavnog i krizanja sa slabim oc¢uvanjem konteksta, desno: krizanje s jakim ocuvanjem
konteksta (preuzeto iz [9])
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11 - multipleksor

Cilj boolean 11 - multipleksor problema je pronadi logicku funkciju koja za 3 predana
adresna bita daje podatak veli¢ine 8 bita. U ovom problemu, kombinacija jednostavnog
i krizanja s jakim oc¢uvanjem konteksta (u omjeru 1:1) pokazala se daleko boljim oda-
birom za operator krizanja nego jednostavno krizanje. Krizanje sa slabim oc¢uvanjem
konteksta se i u ovom eksperimentu pokazalo prilicno inferiorno ostalim dvama opera-
torima. Na slici 3.9 prikazana je usporedba ucinkovitosti razli¢itih operatora krizanja

na ovaj problem.

100% regular crossover 50/50 mix of SCPC and 100% WCPC
regular crossover
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Slika 3.9: Ucinkovitost razlicitih operatora krizanja za problem boolean 11 - multi-
pleksora. lijevo: jednostavno krizanje, sredina: kombinacija jednostavnog i krizanja sa
slabim ocuvanjem konteksta, desno: krizanje s jakim o¢uvanjem konteksta (preuzeto
iz [9])

Centralno sakupljaliste hrane

Efikasno rjesenje ovog problema je evoluirani program koji, kada je pokrenut nad sva-
kim umjetnim mravom kolonije, prouzrokuje transport sve hrane s danog podrucja
na jedno, centralno mjesto. Dobro rjesenje ovog problema mora ukljucivati i in-
terakciju i kooperaciju izmedu mrava. Radi toga, evoluirani program najcesée su
kratki, sadrzavajuéi samo nekoliko koraka u svakoj iteraciji izvodenja. Ovo upucuje
na Cinjenicu da bi kontekstno krizanje moglo biti vrlo korisno za evoluciju takvog, efi-
kasnog rjesenja. Na slici 3.10, jednako kao i za prethodne eksperimente, prikazana je

usporedba ucinkovitosti razlicitih operatora krizanja na ovaj problem.
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100% regular crossover 75/25 mix of SCPC and 100% WCPC
regular crossover
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Slika 3.10: Ucinkovitost razlic¢itih operatora krizanja za problem centralnog sakup-
ljalista hrane. lijevo: jednostavno krizanje, sredina: kombinacija jednostavnog i
krizanja sa slabim ocuvanjem konteksta, desno: krizanje s jakim ocuvanjem kontek-
sta (preuzeto iz [9])

Ova istrazivanja pokazala su kako krizanje s ocuvanjem konteksta nije uc¢inkovito kada
je upotrebljeno samo, ve¢ je efikasnije u kombinaciji s nekim drugim operatorom. Kom-
binacija jednostavnog krizanja i krizanja s jakim oc¢uvanjem konteksta pokazala se kao
vrlo ucinkovit operator za iterirane programe koji predstavljaju neovisnu jedinku i za

pronalazak logickih funkcija.

3.4 Krizanje pravedno s obzirom na veli¢inu

Cesta pojava u genetskom programiranju je prekomjeran rast jedinki kako teku genera-
cije (eng. bloat). Postoji vise nacina rjeSavanja ili sprjecavanja ovog problema. Jedan
od nacina kako rijesSiti ovaj problem nad ve¢ generiranim jedinkama je podrezivanje
(eng. pruning), odnosno odstranjivanje onih dijelova stabla koji su izvan dopustene
dubine. Drugi nacin je da se rezultat operatora krizanja odbacuje sve dok je stablo pro-
ducirano takvim krizanjem vece dubine nego sto je dopusteno. Moguce je i kaznjavati
predugacka rjesenja umanjivanjem njihove dobrote. Ovaj operator taj problem rjesava
u samom postupku krizanja. Naime, kontrolirajuci velicinu podstabala koja ulaze u

krizanje, direktno kontrolira veli¢inu novogeneriranog potomka.

Nakon sto je algoritam dosegnuo stagnaciju u napredovanju, uobic¢ajeni operatori krizanja
pokusat ¢e prosiriti prostor pretrage. No, radi pojave prekomjernog rasta, ova potraga

viSe ¢e se protezati u prostoru duljine samog rjeSenja nego u prostoru razlic¢itih rjesenja.
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Kod ovakvog pristupa, postoji veca vjerojatnost za prezivljavanjem dijelova rjesenja
koji nisu Stetni, ali nisu ni korisni - podrzavajuci tako daljnji rast jedinki. Kod krizanja
pravednog s obzirom na velic¢inu, to nije slucaj - nakon dosegnutog platoa, ono ¢e is-
trazivati razlicita rjesenja, Cisto iz razloga sto je jedinka dobivena ovakvim krizanjem

otprilike jednake velic¢ine kao i svoji roditelji.

U [10] predstavljeno je krizanje pravedno s obzirom na veli¢inu. Odabir tocke prekida
u prvom roditelju koji sudjeluje u krizanju obavlja se nasumic¢no. Pri tome, pristra-
nost odabiru nezavrsnog ¢vora stabla nad odabirom lista stabla iznosi 0.9. Ono po
¢emu se ovo krizanje razlikuje od jednostavnog krizanja je odabir tocke prekida u dru-
gom roditelju. Kako bi se pronasla druga tocka prekida, izracunava se veli¢ina stabla
koje ¢e biti obrisano u kopiji prvog roditelja. Nakon toga, u drugom stablu prona-
laze se podstabla veli¢ine ne veée od 1 + 2 - |veli¢ina_obrisanog_podstabla|. Ovime
se osigurava da novostvorena jedinka nece biti veca od wvelic¢ina_prvog_roditelja +

|veli¢ina_obrisanog_podstabla| + 1.

3.4.1 Dosadasnji rezultati

U [10] provedeno je istrazivanje nad Cetiri razli¢ita problema; po dva za simbolicku re-
gresiju (polinomi petog i Sestog stupnja) i po dva za logicke funkcije (6 1 11 - multiplek-
sor). Pokazano je kako je ovaj operator krizanja kroz generacije proizvodio znacajno,
pa cak i do deset puta manje jedinke nego jednostavni operator krizanja. Uoceno je da
je uslucaju kada se pocetna populacija sastoji od jedinki koje su puno manje nego sto je
potrebno, jednostavno krizanje i dalje superiornije pri pronalasku rjesenja. Ovo se moze
pokazati kao znacajan nedostatak ukoliko se na pocetku algoritma ne poznaje okvirna
velicina dobrog rjesenja. Dokazano je da ovaj operator znacajno smanjuje prekomjeran
rast jedinki. Za usporedbu, prosjecan rast jedinki tijekom generacija za jednostavno

krizanje je linearno, dok je prosjecan rast jedinki za ovo krizanje subkvadratno.
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3.5 Uniformno krizanje

Uniformno krizanje predstavljeno je u [11]. Inspirirano je uniformnim krizanjem nesta-
blastih struktura u genetskom algoritmu. U genetskom algoritmu, ovo krizanje (buduéi
da su sve jedinke jednakih duzina) prolazi kroz oba roditelja te na svakoj poziciji na-
sumic¢no odabire gen iz prvog ili drugog roditelja te ga ugraduje u dijete. Kada bi u
genetskom programiranju sve jedinke bile potpuno jednakog oblika, ovo krizanje funk-
cioniralo bi potpuno jednako. No, buduci da je to vrlo rijedak slucaj, potrebno je, kao
i u krizanju s jednom tockom prekida, pronadi zajednicko podruc¢je dva roditelja. Na-
kon §to je to podrucje pronadeno, s lakoc¢om se smiju izmjenjivati ¢vorovi roditeljskih
stabala - no pritom je potrebno paziti na broj djece koji taj ¢vor posjeduje. Na slici

3.12 prikazan je primjer jednog moguceg rezultata uniformnog krizanja.

Slika 3.11: Zajednicko podrucje dva roditelja

Slika 3.12: Mogudi rezultati krizanja roditelja sa slike 3.11

Velika prednost ovog krizanja je velika stopa razmjene genetskog materijala. Bududci
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da se ¢vorovi koji ¢e zavrsiti u djetetu biraju uniformno, s omjerima vjerojatnosti 1:1,
velika je vjerojatnost da ¢e dijete sadrzavati 50% genetskog materijala prvog roditelja i
50% genetskog materijala drugog roditelja. Ovo je vrlo pogodno za brzo napredovanje

algoritma.

3.5.1 Dosadasnji rezultati

Autor ovog krizanja proveo je eksperimente nad paritetnim problemom 4 varijable.
Cilj ovog problema je pronaci logicku funkciju koja je istinita za parni broj istinitih

varijabli. Tablica istinitosti za ovaj problem prikazana je na tablici ispod (3.1).

Tablica 3.1: Tablica istinitosti za paritetni problem 4 varijable

A B C D|P
0 0 0 0|1
0 0 0 10
0 0 1 0}]O0
0 0 1 1]1
0 1 0 010
0 1 0 1]1
0 1 1 0]1
0 1 1 1]0
1 0 0 010
1 0 0 171
1 0 1 0]1
1 0 1 110
1 1 0 071
1 1 0 170
1 1 1 010
1 1 1 1|1

Eksperimentima je dokazano kako za razliku od jednostavnog krizanja i krizanja s

jednom tockom prekida, u kojima je prosjecna stopa razmjene genetskog materijala
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oko 5%, ovo krizanje uistinu ima konstantnu stopu razmjene genetskog materijala od

oko 50%.

Pokazano je kako jednostavno krizanje pretragu prostora rjesenja odvija lokalno, nasljedujuci
vec¢inu genetskog materijala od jednog roditelja. Jednostavno krizanje nije idealno za
brzo pretrazivanje prostora - bolje je za fino ugodavanje prilicno dobrog rjesenja. Osim

toga, jednostavno krizanje vrlo lako zapne u nekom od lokalnih optimuma.

Krizanje s jednom tockom prekida bolje se nosi s velicinom prostora pretrage, no nakon
nekog vremena pocinje sagledavati sve manji dio prostora - lokalizirajuci tako pretragu

s povecanjem vjerojatnosti zapinjanja u lokalnom optimumu.

Uniformno krizanje prelazi preko ovih problema. Za razliku od jednostavnog krizanja,
ono nije pristrano na krizanje listova ili podstabala. Ovime omogucuje slobodniju i raz-
nolikiju izmjenu genetskog materijala izmedu roditelja, ubrzavajué¢i tako konvergenciju
rjeSenja u globalni optimum. Takoder, pokazano je kako nakon nekog vremena, sve jed-
nike populacije budu otprilike jednake velicine, sto kod upotrebe jednostavnog krizanja
i krizanja s jednom tockom prekida nije slucaj. Osim navedenih svojstava, nije uoc¢ena
prevelika razlika u samoj uspjesnosti krizanja da pronade dobro rjesenje problema -

rad se pretezito fokusirao na razliku u koli¢ini izmijenjenog genetskog materijala.

3.6 Homologno krizanje

Homologno krizanje [10] temelji se na prirodnom svojstvu krizanja, homologiji. Homo-
logija u prirodi osigurava da se krizanje uvijek dogada izmedu organizama koji imaju
uglavnom identicne sekvence gena unutar kromosoma. Ovime se podupire nedestruk-
tivno krizanje - kombiniraju se geni koji rade tocno odredenu ulogu, gdje je uloga

uvjetovana pozicijom samog gena.

Homologno krizanje, u smislu krizanja u genetskom programiranju, koristi pozicijsku
homologiju. Pozicijska homologija potice izmjenu genetskog materijala samo ako se

ono dogada na istoj, ili dovoljno bliskoj poziciji unutar dva genoma.

Uobicajeni operatori krizanja, prilikom odabira podstabala ili ¢vorova koji sudjeluju u

krizanju uglavnom ne uzimaju u obzir njihovu poziciju. Ne uzimajuéi to u obzir, ne-
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rijetko dolazi do naglog rasta jedinki svakom novom generacijom (eng. bloat). Buduéi
da ovi operatori najc¢es¢e ne uzimaju u obzir prekomjeran rast jedinki koje proizvode,
potrebno je modificirati sam algoritam tako da se prevelike jedinke kaznjavaju manjom
dobrotom. Time, iako mozda novonastala jedinka izvrsno rjesava zadan problem, moze
se dogoditi da bude odbacena zbog svoje velicine. Iz razloga Sto se ne uzimaju u obzir
pozicije niti veli¢ine podstabala koja sudjeluju u krizanju, mala je Sansa da ¢e novonas-
tala jedinka biti u okviru zeljene veli¢ine, pove¢avajuéi Sansu da ¢e u buduénosti zbog
te veli¢ine i izumrijeti. Drugi razlog zbog kojega prekomjeran rast jedinke nije dobar,
a usko je povezan s prethodnim, je taj da, u prevelikoj jedinci vjerojatno postoji puno
nepotrebnog ponasanja - ponasanje koje nije potrebno, a kroz generacije je prezivjelo

samo zato Sto ne donosi nikakvu Stetu.

Drugi problem koji se javlja kod uobicajenih operatora krizanja je taj da ti operatori
potpuno nasumicno prenose dijelove programa u novu jedinku. Bududéi da je taj frag-
ment jedinke prezivio proces selekcije, za pretpostaviti je da postoji velika Sansa da on
predstavlja relevantan dio za put do konacnog rjesenja. Takoder, velika je Sansa da
korisnost istog fragmenta uvelike ovisi i o kontekstu u kojem se on izvrsava. Stavljajuci
takav fragment na nasumic¢no mjesto u novu jedinku donosi Sansu da c¢e taj kontekst
biti unisten.

Kako bi se ovi problemi rijesili prilikom samog krizanja, a time se i povecale Sanse
za kvalitetu i nastavak zivota potomaka, homologni operator krizanja prilikom samog
krizanja uzima u obzir i veli¢inu i poziciju podstabala roditelja koja ¢e se krizati.
Ovime se u samoj srzi operatora sprjecava prekomjeran rast potomaka i s veéom vjero-
jatnoscu nego inace, podrzava prijenos konteksta pojedinih fragmenata rjeSenja u ono

novonastalo.

Ovo krizanje u stvari je inacica krizanja pravednog s obzirom na velicinu. Odabir
potencijalnih podstabala drugog roditelja potpuno je jednak u ovom krizanju kao i kod
krizanja pravednog s obzirom na velicinu. Razlika u tome je ta da se, izmedu svih
potencijalnih podstabala drugog roditelja koji bi mogli sudjelovati u krizanju, odabire
ono podstablo koje je najblize tocki prekida prvog roditelja. Na slici 3.13 prikazan
je jedan takav primjer krizanja - od dva potencijalna podstabala drugog roditelja, za

krizanje je odabrano ono koje je blize tocki prekida u prvom roditelju.
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Slika 3.13: Primjer homolognog krizanja (preuzeto iz [10])

3.6.1 Dosadasnji rezultati

U [10] provedeno je istrazivanje nad ¢etiri razli¢ita problema; po dva za simbolicku
regresiju (polinomi petog i Sestog stupnja) i po dva za logicke funkcije (6 1 11 - mul-
tipleksor). Pokazano je kako homologno krizanje po sposobnosti pronalaska rjesenja
danih problema nije znacajno bolje od krizanja pravednog s obzirom na velicinu. No,
kao i kod krizanja pravednog s obzirom na veli¢inu, pokazano je kako je ovo krizanje

vrlo u¢inkovito prilikom sprjecavanja pojave prekomjernog rasta jedinki.

Razlog slicnosti u rezultatima s krizanjem pravednim s obzirom na veli¢ini moze biti
prouzrokovano razli¢itim razlozima. Jedan od razloga je moguénost da kod ovog ope-
ratora u nekim slucajevima nije postojao izbor podstabla koji bi bio u skladu s homo-
logijom, te bi operator bio primoran odabrati podstablo koje ne odgovara u potpunosti

nacelu odabira. Postojanje ovog slucaja pokazano je u spomenutom radu.

3.7 Deterministicko krizanje

Deterministicko krizanje (eng. deterministic functional crossover), opisano u [12], os-

tvaruje krizanje dvije jedinke na osnovi funkcijske slicnosti. Ovaj operator primjenjiv
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je samo na probleme simbolicke regresije.

Kako bi se funkcijska slicnost dva gena, odnosno ¢vorova stabla koji izgraduju jedinku,
mogla odrediti, za svaki gen zapisuje se minimalna i maksimalna vrijednost koju moze
poprimiti za podatke iz skupa za ucenje. Funkcijska sliénost (u radu nazvana funkcij-

skom udaljenoséu) izmedu dva gena i1 j, rac¢una se kao:

di; = %(|maa:i — mazx;| + |min; — min;|) (3.1)
U radu je opisan glavni nedostatak ovog krizanja - postoji velika vjerojatnost da
krizanje koje se dogodi pod utjecajem ovog operatora bude neutralno, odnosno, da
se novonastala jedinka uopce ne razlikuje od jednog od roditelja. Ovaj slucaj dogodi
se kada se u prvom roditelju izabere podstablo koje je strukturno jednako odabra-
nom podstablu drugog roditelja (moze biti interpretirano na jednak naé¢in nakon sto se
izraz predstavljen podstablom simplificira). Krizanjem takvih podstabala, originalno
ponasanje se uopée ne mijenja te je rezultantna jedinka potpuno jednaka svome rodi-
telju. Pojava neutralnog krizanja to je ¢esca sto jedinke sve vise i vise rastu (¢ime se
povecava vjerojatnost odabira strukturno jednakog podstabla). Kako bi se rijesio ovaj
problem, u istom radu predlozeno je probabilisticko krizanje, koje je opisano u idu¢em

poglavlju.

3.7.1 Dosadasnji rezultati

Na slici 3.14 prikazani su grafovi usporedbe ucinkovitost deterministickog krizanja u
usporedbi s jednostavnim i probabilistickim krizanjem i slu¢aja kada nije upotrijebljen
niti jedan operator krizanja. Pri tome, grafovi na lijevoj strani pokazuju performanse
dobivenih rjesenja na skupu za ucenje, a oni na desnoj strani, performanse na skupu
za testiranje. Eksperimenti su bili provedeni na primjerima simbolicke regresije. Na
desnoj strani slike, vidljivo je kako ne postoji prevelika razlika izmedu ucinkovitosti

danih operatora.
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Slika 3.14: Usporedba ucinkovitosti deterministickog, jednostavnog i probabilistickog
krizanja i sluc¢aja kada nije upotrijebljen niti jedan operator krizanja (preuzeto iz [12])

Takoder, vidljivo je kako je ovo krizanje dalo superiorno rjeSenje na skupu za ucenje

naspram ostalima za slucaj kada je dubina stabla jednaka 7. U suprotnosti, odnosno,

posljediéno tome, na skupu za testiranje isti slucaj dao je znacajno slabije rezultate sto

upucuje na prenaucavanje jedinki.

Takoder, pokazano je da ovo krizanje ne podrzava prekomjeran rast jedinki tijekom

generacije. Dapace, dana rjeSenja Cesto su ispala nesto manja od onog ciljanog.
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3.8 Probabilisticko krizanje

Kako bi se rijesio problem neutralnog krizanja koji se pojavio kod deterministickog
krizanja, u [12] je predlozeno probabilisticko krizanje (eng. probabilistic functional
crossover). Jednako kao i kod deterministickog krizanja, za svaki ¢vor u stablu zapi-
suje se minimalna i maksimalna vrijednost ¢vora za podatke iz skupa za ucenje (izraz

3.1).

Prilikom krizanja, nakon Sto se u prvom stablu nasumi¢no odabere tocka krizanja
izracunava se funkcionalna udaljenost izmedu njega i svakog ¢vora unutar drugog rodi-
telja (jednako kao i kod deterministickog krizanja). Nakon $to su dobivene sve moguce

udaljenosti, one se normaliziraju prema 3.2:

d. .
/o 2,]
k=1 %i.k
Normalizacija je pogodna iz razloga Sto se s najvecom vjerojatnoscu zeli odabrati funk-

cionalno najblizi ¢vor. Ovako dobivene normalizirane udaljenosti potom se invertiraju

i ponovno normaliziraju u odnosu na te invertirane vrijednosti prema 3.3:

1 —d;
Pij = S —
D1l —d}})

Time dobivamo to veé¢u vjerojatnost sto je udaljenost izmedu dva ¢vora manja. Nakon

(3.3)

ovih operacija, nasumicno, ali s izracunatim vjerojatnostima, odabire se podstablo
unutar drugog roditelja koje ¢e se iskoristiti za krizanje. Pokazano je kako ovakvo
krizanje pridonosi ve¢em postotku korisnog krizanja, a time i brzoj konvergenciji nego
uobicajeni operatori, iako je priznato kako je ovakav izracun udaljenosti prilicno gruba

aproksimacija funkcionalne udaljenosti.

3.8.1 Dosadasnji rezultati

Jednako kao i za deterministicko krizanje, provedeni eksperimenti za ovo krizanje

ukljuc¢uju usporedbu probabilistickog, deterministickog i jednostavnog krizanja i slucaja
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kada nije upotrijebljen niti jedan operator krizanja. Rezultati su prikazani su na slici
3.14. Vidljivo je kako probabilisticko krizanje konstantno bolje djeluje od jednostavnog

krizanja i slucaja kada se ne koristi niti jedan operator krizanja.

Osim toga, dokazano je kako je korisnost krizanja 3, kada se koristi probabilisticki
operator krizanja, puno veca nego u ostalim slucajevima. Pokazano je kako se ovim
krizanjem dobivaju jedinke koje su znacajno veé¢e od toénog rjesenja. Naravno, pitanje
je kako interpretirati ovu pojavu, bududi da se izraz koji predstavlja jedinka gotovo

uvijek moze pojednostavniti ¢ime bi stablo bilo puno manje.

Uocena je korelacija izmedu velicine roditelja i dogadanja korisnog krizanja. No, to je
i za ocekivati iz razloga Sto je omjer broja listova na prema unutarnjim ¢vorovima to
vedi §to je samo stablo vece. Radi toga, vjerojatnost odabira lista za ulazak u krizanje

se povecava, ¢ime se i smanjuje mogucnost za destruktivnim krizanjem.

3.9 Semanticko krizanje

Suprotstavljeno tradicionalnim operatorima krizanja u genetskom programiranju koji
ignoriraju semantiku samog programa, u [13] opisano je semanticko krizanje. Ovo
krizanje razlikuje nekoliko inacica, od kojih je svaka primjenjiva na odredenu vrstu
problema. Semanticko krizanje razlicito je definirano za situacije kada stablo jedinke

predstavlja logicku ili realnu funkciju, ili ako je jedinka program.

Ukoliko jedinka predstavlja logicku funkciju, semanticko krizanje definirano je kao:

(TLATR)V (TRAT?2), (3.4)

gdje T1 i T2 predstavljaju roditelje koji sudjeluju u krizanju, a TR predstavlja na-
sumicno generirano stablo. Na slici 3.15 prikazana je shema semantickog krizanja za

logicke funckije.

3krizanje se smatra korisnim ukoliko producira jedinku koja ima dobrotu bolju od oba roditelja
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AND AND OR AND X3
T3 = / A\ /N 2= / \ T3 = / N\
Ti TR NOT T2 X2 X3 AND  NOT
| /N
TR NOT X1 X2 X3
TR = |
X3

Slika 3.15: Lijevo: shema semantickog krizanja za logicke funkcije; sredina: roditelji i
nasumicno generirana jedinka; desno: rezultat krizanja roditelja prikazanih u sredini
(preuzeto iz [13])

Analogno ovome, za realne funkcije, odnosno, simbolicku regresiju, semanticko krizanje

predstavljeno je sljede¢im izrazom:

(T1-TR)+ ((1—TR) - T2). (3.5)

Za slucaj kada jedinka predstavlja program, semanticko krizanje definira se kao:

IF(CONDR)THEN(T1)ELSE(T?2), (3.6)

gdje je CONDR nasumi¢no generiran program cCiji je izlaz interpretiran kao logicka

vrijednost.

Iz ovoga je jasno vidljiv najveci nedostatak ovog operatora - prekomjeran rast novonas-
talih jedinki. Naime, prilikom svakog krizanja stablo ¢e se sigurno uvecati po dubini za
barem jednu razinu. Ovo moze postati znatan problem iz razloga sto je rast vrlo brz, te
se ¢esto nakon nekog vremena dogodi to da za novodobiveno stablo ne postoji prostor
za pohranu. Radi ovoga, nakon svakog krizanja, potrebno je pojednostavniti novo-
nastalu jedinku. Ovo pojednostavljenje naravno mora osigurati da je funkcionalnost

jedinke nakon pojednostavljenja ostala nepromijenjena.

Glavna prednost ovog semantickog operatora je Cinjenica da je, za razliku od nekih

drugih predlozenih semantickih operatora, primjenjiv na Sirok skup problema.

34



3.9.1 Dosadasnji rezultati

Eksperimenti u [13] provedeni su nad sve tri vrste problema za koje je ovaj operator
definiran; logicke funkcije, simbolicku regresiju i programe. Ovo istrazivanje je uspo-
redilo genetsko programiranje (GP) sa semantickim genetskim programiranjem (eng.
semantic genetic programming - SGP) i lokalnom pretragom (semantic stochastic hill
climber - SSHC'). Takoder, napravljena je usporedba s algoritmom genetskog progra-
miranja koje se vrti jednako dugo kao i SGP i SSHC za pojedini problem (GPt). U

nastavku su opisani dobiveni rezultati za pojedinu vrstu problema.

Logicke funkcije

Ucinkovitost logickog semantickog operatora krizanja provedena je na 5 razlicita pro-
blema, zajedno s nekoliko inacica za svaki problem. Problemi su redom: n -komparator
(6, 81 10), n -multipleksor (61 11), n -paritet (5, 6, 7, 8,9 1 10), nasumi¢no generirana
funkcija n varijabli (5, 6, 7, 8,9, 10 i 11) i n-istinita funkcija * (5, 6, 7 i 8). Dobrota je
racunata kao Hammingova udaljenost vrijednosti stvarne funkcije i dobivenog rjesenja.

Na slici 3.16 prikazana je tablica rezultata.

Stupac Hits % predstavlja postotak uspjesnosti nad skupom za ucenje za najbolju je-
dinku u populaciji, za 30 pokretanja algoritma. Pri tome avg predstavlja prosjek, a
sd standardnu devijaciju. U stupcu Length prikazani su logaritmi po bazi 10 veli¢ine
dobivenih rjesenja. Valja napomenuti da je nakon upotrebe semantickog krizanja pri-
mijenjena simplifikacija dobivenog rjesenja, iz razloga sto bi veli¢ina rjesenja eksponen-
cijalno rasla u suprotnom. Vidljivo je kako SSHC i SGP konstantno pronalaze bolja
rjeSenja od GP-a sa semantickim krizanjem, no GP proizvodi manje jedinke (¢emu je
glavni razlog pojednostavljenje izraza koje se u ostalim algoritmima ne obavlja - Sto
umanjuje relevantnost ovog zakljucka). Vidljivo je kako GPt pokazuje bolje perfor-

manse od GP-a, no jos uvijek se pokazuje losijim od SGP-a i SSHC-a.

4n-istinita funkcija je funkcija n varijabli koja je za svaku kombinaciju varijabli istinita
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Problem Hits % Length
GP GPt SSHC SGP

avg| sd| avg| sd| avg| sd| avg| sd|GP|GPt|SSHC|S5GP
Comparator6 | 80.2|3.8| 90.9|3.5| 99.8/0.5| 99.5/0.7/1.0| 2.0 | 2.9 | 2.8
Comparator8 | 80.3|2.8| 94.9|2.4|100.0/0.0| 99.9/0.2|/1.0/ 2.3 | 2.9 | 3.0
Comparatorl0| 82.3|4.3| 95.3|0.9/100.0/0.0/100.0/0.1|1.6| 2.4 | 2.7 | 3.0
Multiplexer6 | 70.8(3.3| 94.7/5.8 99.8/0.5] 99.5/0.8]/1.1| 2.2 | 2.7 | 2.9
Multiplexerll | 76.4|7.9( 88.8/3.4(100.0|0.0f 99.9|0.1|2.2| 2.4 | 2.9 | 2.6
Parity5 52.9(2.4( 56.3/4.9| 99.7/0.9| 98.1|2.1{1.4|1.7| 2.9 | 2.9
Parity6 50.5(0.7| 55.4|5.1| 99.7/0.6| 98.8/1.7{1.0| 1.9 | 3.0 | 3.0
Parity7 50.1(0.2 51.7(2.8| 99.9|0.2| 99.5|0.6/1.0| 1.7 | 3.0 | 3.1
Parity8 50.1/0.2 50.6/0.9(100.0|0.0f 99.7/0.3|{1.0| 1.6 | 3.4 | 3.4
Parity9 50.0(/0.0( 50.2|0.1{100.0|0.0| 99.5|0.3|1.0| 1.3 | 3.8 | 3.8
Parityl0 50.0/0.0( 50.0/0.0(100.0|0.0| 99.4|0.2/0.9| 1.2 | 4.1 | 4.1
Randomb5 82.2(6.6 90.9/6.0 99.5/1.2| 98.8(2.1/0.9| 1.6 | 2.7 | 2.8
Random6 83.6/6.6 93.0/4.1| 99.9/0.4| 99.2|1.3|1.2|1.9| 2.9 | 2.8
Random?7 85.1/5.3 92.9/3.8| 99.9/0.2| 99.8|0.4|1.1|2.0| 2.8 | 2.9
Random8 89.6(5.3| 93.7/2.4(/100.0|0.1| 99.9|0.2|1.4|2.0| 3.0 | 2.9
Random9 93.1(3.7| 95.4|2.3(100.0/0.1{100.0|0.1|1.5| 1.8 | 2.9 | 2.9
Randoml0 95.3(2.3| 96.2|2.0(100.0/0.0{100.0|0.0{1.5| 1.8 | 2.8 | 3.0
Randomll 96.6/1.6( 97.3/1.5(100.0/0.0{100.0|0.0|1.6| 1.7 | 2.7 | 3.1
Trueb 100.0{0.0|100.0{0.0| 99.9|0.6|100.0{0.0|1.1| 1.3 | 2.0 | 2.4
Trueb 100.0{0.0|100.0|0.0| 99.8/0.6/100.0|0.0|1.2| 1.2 | 2.6 | 2.5
True7 100.0{0.0|100.0|0.0|100.0|0.0|100.0|0.0|11.2| 1.2 | 2.9 | 2.6
True8 100.0{0.0|100.0|0.0|100.0|0.0|100.0|0.1|1.2| 1.4 | 3.3 | 2.9

Slika 3.16: Usporedba ucinkovitosti GP-a i GPt-a sa SGP-om i SSHC-om (preuzeto iz
[13])

Simbolicka regresija

Za ocjenu ucinkovitosti ovog operatora na simbolickoj regresiji koristeni su razliciti
polinomi, od tre¢eg do desetog stupnja, s koeficijentima realnih vrijednosti iz inter-
vala [—1,1]. Funkcija dobrote racunata je kao euklidska udaljenost stvarne funkcije i
pronadenog rjesenja. Na slici 3.17 prikazane su dobivene statistike provedenih ekspe-

rimenata.
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Problem

GP
avg| sd

Hits %

SSHC
avg| sd

SGP

avg

sd

Polynomial3
Polynomial4
Polynomial5
Polynomial6
Polynomial7
Polynomial8
Polynomial9
Polynomiall0

79.9(23.1
60.5|27.6
40.7|21.6
37.5|23.4
30.7(18.5
34.7(16.0
20.7(13.2
25.716.7

100.0|0.0
99.9|0.9
100.0|0.0
100.0|0.0
100.0|0.0
99.5|2.0
100.0|0.0
99.4|1.7

99.5
99.9
99.5
98.9
99.9
99.7
98.5
99.9

1.5
0.9
2.0
3.1
0.9
1.3
4.9
0.9

Slika 3.17: Usporedba uéinkovitosti GP-a i GPt-a sa SGP-om i SSHC-om (preuzeto iz

[13])

Vidljivo je kako je GP kao i u prethodnom slucaju, gori od SSHC-a i SGP-a, te da je

standardna devijacija dosta veca nego kod ostalih.

Programi

Kako bi se pokazala ucinkovitost semantickog krizanja nad programskim jedinkama,
koristen je problem klasifikacije u jednu klasu na osnovu dvije znacajke ((ne,n,) —

ne). Na slici 3.18 prikazani su rezultati eksperimenata. Ovdje je ponovno pokazana

inferiornost GP-a naprema SSHC-u i SGP-u.

Problem Hits % Length
GP GPt SSHC SGP

Ny |Ne|Rey| avg| sd| avg sd avg| sd avg| sd|GP|GPt|SSHC|SGP
33| 2 |80.00/8.41|97.30| 4.78] 99.74/0.93| 99.89|0.67|1.6| 1.9 | 2.3 | 2.3
33| 4 |49.15/9.96|78.89| 8.93| 99.89/0.67| 99.00|1.63|1.6|2.1| 2.3 | 2.3
3|3 |8 |37.04|5.07|59.52|14.26| 99.74|0.93| 96.04|2.85|1.2| 1.9 | 2.3 | 2.3
3|4 2 |67.92|7.05|93.80| 5.41| 99.95|0.28| 99.58|0.80(1.8( 2.3 | 2.7 | 2.7
34| 4 |39.11|7.02|68.48| 8.66| 99.84|0.47| 98.08|1.64|1.7( 2.3 | 2.7 | 2.7
3|4| 8 |28.02|3.73|46.98|14.48| 99.73|0.58| 94.22|1.72|1.1| 2.0 | 2.7 | 2.7
43| 2 |88.31/6.98|98.89| 2.89| 99.96/0.22|100.00|0.00|1.6| 1.9 | 29 | 2.9
43| 4 |48.85/6.54|88.15(10.10|100.00|0.00| 99.54|0.68|1.4|2.2 | 2.9 | 2.9
4|3]| 8 |36.54|9.01|60.37|17.14|100.00|0.00| 96.63|1.23|1.0|1.9| 2.9 | 2.9
414 2 [82.75/8.21199.79| 1.12]/100.00|0.00| 99.86|0.23|2.2| 2.3 | 3.3 | 3.3
44| 4 |44.13|8.75|77.55| 6.30|/100.00|0.00| 99.68|0.29|2.0|2.4| 3.3 | 3.3
4|4 | 8 |30.63|5.33|50.21|15.08| 99.96|0.12| 98.84|0.58|1.4|2.1| 3.3 | 3.3

Slika 3.18: Usporedba ué¢inkovitosti GP-a i GPt-a sa SGP-om i SSHC-om(preuzeto iz

[13])

Unato¢ prikazanim rezultatima, autori [13] tvrde da ovaj operator krizanja djeluje
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bolje od uobicajenih operatora u genetskom programiranju. No, za to nisu prilozili

nikakav dokaz. U sklopu ovog rada implementirano je ovakvo krizanje, te ¢e u kasnijim

poglavljima biti prikazana usporedba ucinkovitosti ovog operatora s onim operatorima

koji su opisani u prethodnim poglavljima.

3.10 Tablica primjenjivosti operatora na razlicCite

vrste problema

U tablici 3.2 prikazana je primjenjivost operatora na razlicite vrste problema genetskog

programiranja.

Tablica 3.2: Tablica primjenjivosti operatora na razlicite vrste problema

operator - primjenjiv na logicke funkcije | simbolicka regresija | programi
jednostavno da da da
s jednom tockom prekida da da da
s ocuvanjem konteksta da da da
pravedno s obzirom na veli¢inu | da da da
uniformno da da da
homologno da da da
deterministicko ne da ne
probabilisticko ne da ne
semanticko da da da

38




Ispitivanja

U ovom poglavlju biti ¢e opisana istrazivanja provedena u sklopu ovog rada. Za is-
trazivanja je koristeno radno okruzenje ECF (eng. FEwvolutionary Computation Fra-
mework) koje je za potrebe ovog rada nadogradeno potrebnim, nedostajué¢im operato-

rima krizanja.

4.1 ECF

ECF [14] (eng. Evolutionary Computation Framework) predstavlja okruzenje napisano
u jeziku C++ za rjeSsavanje razlic¢itih problema evolucijskog racunanja. Za potrebe ovog
rada, najznacajnije koristen dio ECF-a ukljucuje stablasti genotip (eng. tree), zajedno
s njegovim operatorima krizanja i mutacije. Dio koji je nedostajao ovom okruzenju za
provedbu kasnije opisanih eksperimenata ukljucuje implementaciju homolognog, deter-
ministickog, probabilistickog i semantickog krizanja. Iz tog razloga, kao praktican dio

ovog rada, ECF je nadograden sa spomenutim operatorima krizanja.

4.2 Problemi za ispitivanje

Kako bi se pokazala ucinkovitost razlicitih operatora krizanja nad razli¢itim vrstama
problema, ispitivanja su provedena nad razli¢itim problemima simbolicke regresije i
logicke i programske domene. U nastavku je za svaku vrstu problema opisan specifican
problem koji je kasnije koristen za provedbu istrazivanja. Nakon toga dana je detaljna
analiza dobivenih rezultata, koja sadrzi medusobnu usporedbu uc¢inkovitosti razli¢itih

operatora krizanja za svaki pojedini problem.
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4.2.1 Logicke funkcije

Multipleksor problem

Kako bi se ispitala uc¢inkovitost operatora krizanja nad evolucijom logickih funkcija,

provedeni su eksperimenti nad 6 - multipleksor i 11 - multipleksor problemu [2]. Opéenito,

cilj n - multipleksor problema je pronaéi logicku funkciju koja za danih n bitova (od

kojih je odreden broj adresnih i podatkovnih bitova) generira odgovarajuéi ulaz. Na

slici 4.1 prikazan je 6 - multipleksor, koji za 2 adresna bita na izlaz propusta jedan od

4 podatkovna bita.

dog ——

dl b——————79°
Multipleksor ofF———— ¥
d2 b——————79°

}

Slika 4.1: 6 - multipleksor

Primjerice, za adresne bitove ay = 1 i a; = 0, na izlaz bi se pustio drugi po redu

podatkovni bit (01 binarno = 1 decimalno), odnosno d;.

U tablici 4.1 prikazani su koristeni parametri za predstavljene 6 i 11 - multipleksor

probleme.

Tablica 4.1: Parametri n multipleksor problema

problem

6 - multipleksor

11 - multipleksor

skup zavrsnih znakova

{a07 ay, d0> dlv d27 d3}

{Clo, ai, as, d07 d17 d27 d37 d4a d57 d6> d?}

skup nezavrsnih znakova

{AND,OR,NOT,IF}

{AND,OR,NOT, IF}

funkcija dobrote

broj netoc¢nih izlaza

broj netoc¢nih izlaza

40




Evolucija kriptografski sigurnih logickih funkcija

Za ispitivanje uc¢inkovitosti operatora nad logickim funkcijama takoder je koristen pro-
blem evolucije kriptografski sigurnih logickih funkcija [15]. Cilj je pronaéi neku logicku
funkciju koja ¢e imati dobra kriptografska svojstva. Svojstva koja posjeduje dobra

kriptografska logicka funkcija ukljucuju:

e balansiranost - funkcija je balansirana ako ima jednak broj istinitih i laznih vri-

jednosti

e visoku nelinearnost - linearnost logicke funkcije definira se kao postojanje ag, a1, ..., a, €

{0,1} tako daje f(by, ..., bn) = ag® (a1 Aby)®...B(a, Aby) zasve by, ...., b, € {0,1}

e visok algebarski stupanj - algebarski stupanj logicke funkcije jednak je broju
varijabli izraza s najve¢im brojem varijabli u algebarskom normalnom obliku

funkcije

e visok algebarski imunitet - algebarski imunitet definiran je kao minimalni broj

ne-nul funkcija g takvih da su fg =01l (f® 1)g =0

e visok korelacijski imunitet - korelacijski imunitet funkcije f je maksimalna vri-

jednost m takva da |F(w)| = 0 za sve vrijednosti Hammingove tezine w < m

Buduci da je nemoguce stvoriti logicku funkciju koja posjeduje sva ova svojstva, algo-

ritmu se postavlja zadatak pronalaska dobre kombinacije nekih od ovih svojstava.

4.2.2 Simbolicka regresija

Klasi¢éna simbolicka regresija

Simbolicka regresija je postupak pronalazenja matematickog izraza iz danih empirijskih
podataka. Za potrebe ovih mjerenja korisStena je stablasta jedinka koja predstavlja
jedan matematicki izraz. Taj izraz se iz jedinke moze jednostavno iscitati in-order

obilaskom stabla. Na slici 4.2 prikazana je jedinka koja predstavlja matematicki izraz

cos(r —y) + (z/y).

41



Slika 4.2: Primjer jedinke koja rjesava problem simbolicke regresije koja predstavlja
izraz cos(x — y) + (z/y)

U tablici 4.2 ! su dani izrazi koji su bili ciljna funkcija u provedenim istrazivanjima,
zajedno s njihovim intervalom domene i oznakama koje su kasnije koristene za jednos-

tavnije referenciranje.

Tablica 4.2: Popis problema simbolicke regresije

oznaka | izraz interval domene | funkcija dobrote
symbl | log(z + 1) + log(z* + 1) z € [0, 20] mse
symb2 | sin(z) + sin(y?) z,y € [-10,10] | mse
symb3 | 2 sin(z) - cos(y) z,y € [—10,10] | mse
symb4d | z-y+sin((z+1)-(y—1)) | z,y € [-10,10] | mse
symbb 2‘1‘+;+342 z,y € [-10,10] | mse
symb6 % + 3’2—3 —x—y x,y € [—10,10] | mse

Evolucija funkcije prioriteta za uporabu unutar pravila rasporedivanja

Cilj ovog problema jest pronadi funkciju prioriteta koja ¢e se upotrijebiti unutar pravila
rasporedivanja [16]. Pritom, pravila ve¢ imaju predefiniranu globalnu strukturu, dok
se pojedini dijelovi evoluiraju genetskim programiranjem. Postupak rasporedivanja
kojega algoritmi koriste je prioritetno rasporedivanje (engl. priority scheduling), pri
kojemu se zadano trenutno stanje sustava preslikava u sljedece stanje. Prijelaz iz jed-

noga u drugo stanje definiran je pridruzivanjem odredene aktivnosti nekome sredstvu,

mse oznacava kvadratnu sumu odstupanja (eng. mean square error)
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a odabir aktivnosti i sredstva obavlja se racunanjem prioriteta svakog raspolozivog
sredstva i aktivnosti, ovisno o doti¢nom okruzenju. Ovisno o kriteriju rasporedivanja,

funkcija prioriteta se pronalazi automatski, uz pomo¢ genetskog programiranja.

4.2.3 Programi

Programski problem koristen za evaluaciju operatora krizanja bio je problem umjetnog
mrava (eng. Artificial Ant Problem). RjeSenje ovog problema jest evoluirati program
koji opisuje ponaSanje mrava u nekoj okolini koja sadrzi hranu. Dobar program bi
trebao biti sposoban pronaci i pojesti sto vise hrane iz okoline. Jedinka je u ovom
slucaju takoder predstavljena kao stablo. Primjer jedinke prikazan je na slici 4.3.
Dobrota jedne ovakve jedinke jednaka je broju pojedene hrane u ispitnoj, prilikom

ucenja nevidenoj okolini.

ifFoodAhead

moveForward Prog2

turnRight ifFoodAhead

moveForward turnLeft

Slika 4.3: Primjer jedinke programa umjetnog mrava

Nezavrsni znakovi koji grade jednu ovakvu jedinku su:

1. If food ahead - provjerava da li se nalazi hrana ispred mrava - ako da izvrsava

lijevu granu, ako ne, izvrsava desnu granu.

2. Prog?2 - slijedno izvrsava lijevu, te zatim desnu granu.
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3. Prog3 - slijedno izvrsava (s lijeva na desno) svaku od 3 pridruzene grane.
Zavrsni znakovi koji grade ovu jedinku su:

1. move forward - pomice mrava za jedno mjesto unaprijed.

2. turn right - okre¢e mrava u desno.

3. turn left - okre¢e mrava u lijevo.

4.3 Rezultati

U ovom poglavlju dan je pregled provedenih eksperimenata u sklopu ovog rada. Za
svaki problem dani su parametri izvodenja pojedinog eksperimenta, te su graficki i
opisno prikazani njegovi rezultati. Za sve eksperimente, jednaka su dva parametra -
selekcija je turnirska s veli¢inom turnira 3, a koristena mutacija je mutacija podstabala
(eng. subtree mutation) kod koje se nasumi¢no odabrano podstablo jedinke mijenja
nasumicno generiranim, novim podstablom. Svaki eksperiment, ukoliko nije drugacije

naznaceno, proveden je 30 puta.

Valja napomenuti kako se semanticko krizanje koristilo u kombinaciji s jednostavnim
krizanjem s omjerom vjerojatnosti semanticko krizanje : jednostavno krizanje =1 : 9.
Razlog ovome je to Sto se nakon izvrsavanja semantickog krizanja nije provodilo pojed-

nostavljivanje stabala sto je dovodilo do eksponencijalnog rasta stabala jedinki.

4.3.1 Usporedba ucinkovitosti pojedinac¢nih operatora krizanja

Ovo potpoglavlje prikazuje razliku u¢inkovitosti operatora u slucaju iskljuc¢ivog koristenja
jednog operatora. Svaki eksperiment podrazumijevao je da su svi parametri osim ope-

ratora krizanja nepromjenjivi za svaku iteraciju.

Logicke funkcije

Za logicke funkcije, provedeni su eksperimenti koji su medusobno usporedili jednos-

tavno krizanje, krizanje s jednom tockom prekida, krizanje s oCuvanjem konteksta,
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krizanje pravedno s obzirom na veli¢inu, uniformno, homologno i semanticko krizanje.
6 - multipleksor

Na slici 4.4 i u tablici 4.3 prikazani su rezultati usporedbe operatora nad problemom

6 - multipleksor. Za ovaj eksperiment koristeni su konstanti parametri:
e velicina populacije = 400
e broj generacija = 15
e faktor mutacije = 0.4
e nezavrsni znakovi: AND, OR, NOT, IF
e zavrSni znakovi: ag, aq, dg, dq, ds, d3

Razlog uporabe ovako malog broja generacije jest ¢injenica da je ovaj problem donekle
jednostavan, te za veci broj generacija u vecini slucajeva svaki operator uspije pronaci
tocno rjesenje ovog problema. Kako bi usporedba ucinkovitosti operatora bila moguca,

evolucija je prekinuta na petnaestoj generaciji.

Tablica 4.3: Medijani broja pogresaka dobivene usporedbom operatora nad problemom
6 - multipleksor

operator medijan broja pogresaka | rang
simple 4 1
one point 6 6
context preserved | 4 1
size fair 4 1
uniform 4 1
homologous 4 1
semantic 14.5 7

Iz rezultata je uocljivo kako je kombinacija semantickog i jednostavnog krizanja u
omjeru 1:9 daleko sporije konvergirala tocnom rjesenju nego ostali operatori. Razlog
ovome je vjerojatno ¢injenica Sto ovaj operator spaja dvije roditeljske jedinke u novu,
¢ime se u biti ne modificira ponasanje dobre jedinke, ve¢ udvostrucava donekle dobro

ponasanje dvije dobre jedinke.
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mux6

semantic } .............
uniform — 0 el b |
size.fair o fooeeeo-- L ]
simple - s I R SEeeres ]
one.point - frommmeemeeneo o ]
homologous — 0 feeeeiies -] o
context.preserved - ) R 1
! T T ]
0 5 10 15
errors

Slika 4.4: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem 6 -
multipleksora

11 - multipleksor

Na slici 4.5 i u tablici 4.4 prikazani su rezultati usporedbe operatora nad problemom

11 - multipleksor. Za ovaj eksperiment koristeni su konstanti parametri:

e velicina populacije = 200
e broj evaluacija = 8000
e faktor mutacije = 0.3

e nezavrsni znakovi: AND, OR, NOT, IF

zavrsni znakovi: ag, aq, as, dg, dy, do, ds, dy, ds, dg, dr

Iz rezultata je vidljivo kako se u ovom slucaju kao najbolje krizanje pokazalo jednos-
tavno. Jednako kao i za prethodni 6 - multipleksor problem, semanticko krizanje je
postiglo daleko najgore rezultate. Iz ovoga se moze zakljuciti kako semanticko krizanje
zasigurno nije odgovarajuce krizanje za evoluiranje funkcije multipleksora. Ostali ope-
ratori postigli su sasvim zadovoljavajuée rezultate, s prosjecnim brojem pogresaka koje

znacajnije ne odstupaju od onog kod jednostavnog krizanja.
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Tablica 4.4: Medijani broja pogresaka dobivene usporedbom operatora nad problemom
11 - multipleksor

operator medijan broj pogresaka | rang
simple 416 1
one point 480 6
context preserved | 456 3
size fair 432 2
uniform 470 4
homologous 476 )
semantic 736 7
mux 11
uniform o feeeeeeeeeeeeeeeeeed J
size.fair ! F [ EEEEEEEEEREeS |
simple (NN | = ]
semantic — foemenens -
one.point — ERSITIIETEEE | S ]
homologous R I [ CEECREERRERES |
context.preserved — foomeee ] b {o
\ \ \ \ \
300 400 500 600 700
errors

Slika 4.5: Usporedba uc¢inkovitosti pojedinacnih operatora krizanja na problem 11 -
multipleksora

Evolucija kriptografski sigurnih logickih funkcija - inacica 1

Inacice ovog eksperimenta razlikuju se u izracunu funkcije dobrote - u ovom slucaju,
funkcija dobrote u obzir uzima balans i nelinearnost evoluirane funkcije. Radi duljine
izvrsavanja evolucije ovakvih funkcija, za svaki operator, eksperiment je pokrenut 20

puta. Za ovaj eksperiment koristeni su konstanti parametri:
e velicina populacije = 250
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e broj evaluacija = 3750

e faktor mutacije = 0.3

e nezavrsni znakovi: AND OR NOT IF XOR
e zavrsni znakovi: vy, v1, Vg, U3, U4, Us, Vg, U7

Na slici 4.6 i u tablici 4.5 prikazani su rezultati provedenog eksperimenta. Vidljivo je
kako je najbolje rezultate postiglo semanticko krizanje, odnosno njegova kombinacija s

jednostavnim krizanjem u omjeru 1:9.

Tablica 4.5: Medijani dobrote dobivene usporedbom operatora nad problemom evolu-
cije sigurnih logickih funkcija inacice 1

operator medijan dobrote | rang
simple 111.061 3
one point 110.0645 6
context preserved | 111.06 5)
size fair 111.061 3
uniform 109.071 7
homologous 111.062 2
semantic 113.031 1
bool1
uniform = free e | '
size.fair - ' | ——————————————————————————— ]
simple o | °
semantic
- 1T 1 |
homologous | o | o

context.preserved - ' |

T T T T T T 1
107 108 109 110 111 112 113

fitness

Slika 4.6: Usporedba uéinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem evolu-
cije kriptografski sigurnih logickih funkcija inacice 1
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Evolucija kriptografski sigurnih logickih funkcija - inacica 4

U izracunu dobrote ove inacice eksperimenta, funkcija dobrote u obzir uzima transpa-
rentnost i balansiranost evoluirane funkcije. Jednako kao i za prethodnu inacicu, svaki
eksperiment za ovaj problem proveden je 20 puta. Osim toga, za ovaj eksperiment

takoder su koristeni konstanti parametri:
e velicina populacije = 250
e broj evaluacija = 3750
e faktor mutacije = 0.3
e nezavrsni znakovi: AND, OR, NOT, IF, XOR
e zavrsni znakovi: vy, v1, Vg, U3, Vs, Us, Vg, U7

Na slici 4.7 i u tablici 4.6 prikazani su rezultati provedenog eksperimenta. Vidljivo je
kako je najbolje rezultate postiglo semanticko krizanje, odnosno njegova kombinacija s

jednostavnim krizanjem u omjeru 1:9.

Tablica 4.6: Medijani dobrote dobivene usporedbom operatora nad problemom evolu-
cije sigurnih logickih funkcija inacice 4

operator medijan dobrote | rang
simple 1.16581

one point 1.11728 6
context preserved | 1.12635 5)
size fair 1.14657 3
uniform 1.130145 4
homologous 1.1163 7
semantic 1.185785 1

Iz prethodna dva eksperimenta moze se zakljuciti kako je za evoluciju kriptografski
sigurnih funkcija najucinkovitije semanticko krizanje u kombinaciji s jednostavnim u

omjeru od 1:9.
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Slika 4.7: Usporedba u¢inkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem evolu-
cije kriptografski sigurnih logickih funkcija inacice 4

Simbolicka regresija

Za probleme simbolicke regresije, provedeni su eksperimenti koji su medusobno us-
poredili jednostavno krizanje, krizanje s jednom tockom prekida, krizanje s ocuvanjem
konteksta, krizanje pravedno s obzirom na veli¢inu, uniformno, homologno, semanticko,

deterministicko i probabilisticko krizanje.
Klasi¢na simbolicka regresija

Na grafovima u nastavku prikazana je ucinkovitost pojedinih operatora krizanja na
probleme klasi¢ne simbolicke regresije predstavljene na pocetku poglavlja. U ovom
slucaju, potrebno je minimizirati funkciju dobrote koja se racuna kao srednja kvadratna
pogreska. U svim slucajevima, probabilisticko krizanje pokazalo se kao daleko najlosije
- dobrota jedinki dobivenih ovim krizanjem redovito je odskakala od ostalih za jedan
red velicine. Radi toga, na grafovima u nastavku nije ukljuceno to krizanje iz razloga

Sto bi pokvarilo njihovu razlucivost.

Na slici 4.8 1 u tablici 4.7 prikazana je u¢inkovitost operatora krizanja prilikom rjesavanja

prvog problema simbolicke regresije (symbl). Za ovaj eksperiment koristeni su kons-
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tanti parametri:
e velicina populacije = 400
e broj generacija = 200
e faktor mutacije = 0.5
e nezavrsni znakovi: log, +, -, *

e zavrSni znakovi: z, I

Vidljivo je kako je za ovaj problem daleko najucinkovitiji bio operator semantickog

krizanja, odnosno kombinacije semantickog i jednostavnog krizanja u omjeru 1:9.

Tablica 4.7: Medijani srednje kvadratne pogreske dobivene usporedbom operatora nad
problemom simbolicke regresije symbl

operator medijan mse-a | rang
simple 0.8796885 3
one point 1.06746 6
context preserved | 0.8924265 4
size fair 0.7988625 2
uniform 1.038325 5
homologous 1.25174 8
deterministic 1.120405 7
probabilistic 18.16455 9
semantic 0.1364575 1
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Slika 4.8: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem sim-
bolicke regresije symbl

Na slici 4.9 prikazana je usporedba ucinkovitosti operatora na problemu simbolicke

regresije symb2. Za ovaj eksperiment koristeni su konstanti parametri:

e velicina populacije = 100

broj generacija = 50

faktor mutacije = 0.2
e nezavrsni znakovi: sin, ¥, +, -, /
e zavrsni znakovi: z, y

Na slici 4.9 i u tablici 4.8 jednostavno krizanje, krizanje pravedno s obzirom na veli¢inu
i kombinacija semantickog i jednostavnog krizanja postigli su najbolje rezultate. Ostali

operatori su se pokazali kao znatno losiji prilikom rjesavanja ovog problema.
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Tablica 4.8: Medijani srednje kvadratne pogreske dobivene usporedbom operatora nad
problemom simbolicke regresije symb2

operator medijan mse-a | rang
simple 0 1
one point 8.07678 8
context preserved | 4.02037 5
size fair 0 1
uniform 4.6308 7
homologous 4.02037 5
deterministic 2.66101 4
probabilistic 12.3481 9
semantic 0 1
symb?2
uniform - o i
size.fair — | ) 00 oo
——— .
semantic — o
one.point — foeeeee- -]
homologous 1 | | e |
deterministc o4 | | e ]
contextpreserved = | | | ]
| | | | | | |
0 2 4 6 8 10 12
mse

Slika 4.9: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem sim-
bolicke regresije symb2

23



Tablica 4.9: Medijani srednje kvadratne pogreske dobivene usporedbom operatora nad
problemom simbolicke regresije symb3

uniform
size.fair
simple
semantic —|
probabilistic —
one.point
homologous —

deterministic

context —

operator medijan mse-a | rang
simple 7.77-10716 1
one point 7.77-10716 1
context preserved | 7.77- 10716 1
size fair 7.77-10716 1
uniform 7.77-10716 1
homologous 7.77-10716 1
deterministic 7.77-10716 1
probabilistic 7.77-10716 1
semantic 1.39-1071° 9
symb3

mse

Slika 4.10: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem sim-
bolicke regresije symb3

Na slici 4.10 i u tablici 4.9 prikazana je usporedba u¢inkovitosti operatora na problemu

simbolicke regresije symb3. Za ovaj eksperiment koristeni su konstanti parametri:

e velicina populacije = 400

e broj generacija = 50
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e faktor mutacije = 0.3
e nezavrsni znakovi: sin, cos, *, +, -, /
e zavrsni znakovi: z, y, 2

Vidljivo je kako je ovaj problem ispao prilicno lagan za sve operatore - jedini operator
koji je bio nesto neuc¢inkovitiji bio je semanticki operator krizanja (odnosno, njegova
kombinacija s jednostavnim krizanjem u omjeru 1:9) koji u nekoliko pokretanja nije
uspio pronaci to¢no rjesenje. Takoder, u ovom sluc¢aju zanimljivo je primijetiti kako je
probabilisticko krizanje postiglo medijan dobrote vrlo blizu nuli - Sto uvelike odskace
od dosadasnjih rezultata ovog operatora koji su bili iznenadujuce losi. Mogu¢ razlog
ovom rezultatu jest ¢injenica da se ovaj problem pokazao prilicno jednostavan i za sve

ostale operatore.

Naslici 4.11 i u tablici 4.10 prikazana je usporedba ucinkovitosti operatora na problemu

simbolicke regresije symb4. Za ovaj eksperiment koristeni su konstanti parametri:
e velicina populacije = 500
e broj generacija = 200
e faktor mutacije = 0.2
e nezavrsni znakovi: sin, ¥, +, -, /
e zavrsni znakovi: z, vy, 1

Iz rezultata je vidljivo kako su jednostavni i semanticki operator krizanja postigli iz-
vrsne rezultate, dok su ostali operatori nesto losije rijesili problem. Razlog efikasnosti
kombinacije semantickog s jednostavnim krizanjem u omjeru 1:9 vjerojatno lezi u tome

da se semanticko krizanje vrsi u svega 10% slucajeva krizanja.
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Tablica 4.10: Medijani srednje kvadratne pogreske dobivene usporedbom operatora
nad problemom simbolicke regresije symb4

operator medijan mse-a | rang
simple 0 1
one point 6.284285 5
context preserved | 4.151965 3
size fair 5.709685 4
uniform 9.716085 8
homologous 7.300545 7
deterministic 7.22765 6
probabilistic 12.7275 9
semantic 0 1
symb4
uniform - | e 1
sizefair { || 1
simple { | 1
semantic 4 | e 1
onepoint— | 1 e ]
homologous 4 | b 1
determinisic + | || 1
context = | L e 1
0 2 ‘ : 5 0 1
mse

Slika 4.11: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem sim-
bolicke regresije symb4
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Tablica 4.11: Medijani srednje kvadratne pogreske dobivene usporedbom operatora
nad problemom simbolicke regresije symb)

operator medijan mse-a | rang
simple 0 1
one point 0 1
context preserved | 2.22- 10716 8
size fair 0 1
uniform 0 1
homologous 0 1
deterministic 0 1
probabilistic 7.45469 9
semantic 0 1
symb5

uniform 7 | e ] o o o

size.fair o @ o

simple |

semantic | o oo o o
one.point : ---------- { o o
homologous ]{ © o0 o
deterministic | p @ o o000
context.preserved = | = feeeeeeeeoeeeeooooooo- | o
[ I I I I ]
0 1 2 3 4 5
mse

Slika 4.12: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem sim-
bolicke regresije symbb

Naslici 4.12 i u tablici 4.11 prikazana je usporedba ucinkovitosti operatora na problemu

simbolicke regresije symb5. Za ovaj eksperiment koristeni su konstanti parametri:
e velicina populacije = 500
e broj generacija = 200
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e faktor mutacije = 0.4
e nezavrsni znakovi: +, -, ¥ /
e zavrSni znakovi: z, y, 2, 8

U prosjeku, rjesenje ovog problema uspjesno su pronasli svi operatori. Po obicaju, pro-
babilisticko krizanje dalo je dosta losije rjeSenje od ostalih, dok je krizanje s ocuvanjem

konteksta pronaslo prilicno dobro rjesenje.

Tablica 4.12: Medijani srednje kvadratne pogreske pogresaka dobivene usporedbom
operatora nad problemom simbolicke regresije symb6

operator medijan mse-a | rang
simple 20.1 4
one point 43.6 7
context preserved | 52.9 8
size fair 2.13 2
uniform 25 5
homologous 32.9 6
deterministic 16.7 3
probabilistic 1080 9
semantic 1.18-10713 1
symb6

uniform 4 l:l:l ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ]

size.fair D ,,,,,,,,,, ] ° o o
simple | EE ,,,,,,, ] °

semantic I:) ,,,,,,,,, ] °

one.point 4 | ’ | ‘ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ]
homologous ‘ | ‘ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ] ° °
deterministic ‘ | ‘ ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ] o °
context.preserved —  f--------- I:B ,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,,, ] °
[ T T T T 1
0 50 100 150 200 250

mse

Slika 4.13: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem sim-
bolicke regresije symb6
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Na slici 4.13 i u tablici 4.12 prikazana je usporedba uc¢inkovitosti operatora na problemu

simbolicke regresije symb6. Za ovaj eksperiment koristeni su konstanti parametri:
e velicina populacije = 300
e broj generacija = 200
e faktor mutacije = 0.4
e nezavrdni znakovi: +, -, ¥, /
e zavrsni znakovi: z, y, 2, 5

Za ovaj problem, najbolje se pokazalo semanticko krizanje u kombinaciji s jednostavnim

krizanjem, koje je u prosjeku uvijek naslo to¢no rjesenje.

U svim prethodno prikazanim rezultatima, najcesce se kao najucinkovitiji operator po-
kazao jednostavni operator krizanja. Za njim slijedi kombinacija semantickog krizanja s
jednostavnim krizanjem, koje je u nekim slucajevima znala pronadi i bolje rjesenje nego
¢isto jednostavno krizanje. Iako bi se moglo zakljuciti kako je ova kombinacija ope-
ratora ucinkovita iz razloga sto ¢e u vecini slucajeva upotrijebiti jednostavno krizanje
(koje se pokazalo kao najbolje krizanje za rjesavanje problema simbolicke regresije) u
jednom slucaju (konkretno, symb6) bilo je bolje od ¢istog jednostavnog krizanja. To

dokazuje kako je semanticka komponenta te kombinacije nezanemariva i korisna.
Evolucija funkcije prioriteta za uporabu unutar pravila rasporedivanja

Na slici 4.14 u tablici 4.13 prikazani su rezultati usporedbe operatora na pronalazenje
funkcije prioriteta za uporabu unutar pravila rasporedivanja. Za ovaj eksperiment

koristeni su konstanti parametri:

e velicina populacije = 500

broj generacija = 30

faktor mutacije = 0.3

e nezavrsni znakovi: +, -, ¥, /, pos

zavrsni znakovi: pt, dd, w, SL, pmin, pavg, PAT, MR, age

29



Tablica 4.13: Medijani dobrote dobivene usporedbom operatora nad problemom pro-
nalaska funkcije prioriteta za uporabu unutar pravila rasporedivanja

operator medijan dobrote | rang

simple 16.2982 6

one point 16.2566 7

context preserved | 16.1039 1

size fair 16.16284 4

uniform 16.2794 D

homologous 16.1527 3

deterministic 16.4313 8

probabilistic 21.30655 9

semantic 16.13225 2

scheduling
deterministic fooemeeeof ) P 1
uniform R RLERRCCTEERRERREEEERRRN I [ SRR
size.fair - e T T TR e 1
simple - s [ I e ]
semantic R RRRRRREErt NN I SEECEECEEEEEEEREES 1
one.point e [ B et L 1
homologous oo b ]
context.preserved - foremee L ]
| | | |
15.5 16.0 16.5

fitness

Slika 4.14: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja nad problemom
pronalaska funkcije prioriteta za uporabu unutar pravila rasporedivanja

Iz rezultata je vidljivo kako se kao najbolji operator pokazalo krizanje s o¢uvanje kon-

teksta. Isto kao i za prethodne slucajeve, probabilisticko krizanje postiglo je znatno

losije rezultate od ostalih operatora. Zanimljivo je primijetiti znacajno losiji rang jed-

nostavnog krizanja u odnosu na prethodne rezultate.
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Programi

Za programe, provedeni su eksperimenti koji su medusobno usporedili jednostavno
krizanje, krizanje s jednom tockom prekida, krizanje s ocuvanjem konteksta, krizanje

pravedno s obzirom na veli¢inu, uniformno, homologno i semanticko krizanje.
Problem umjetnog mrava

Na slici 4.15 i u tablici 4.14 prikazana je usporedba ucinkovitosti operatora krizanja na
rjeSavanje problema umjetnoga mrava. Prikazane vrijednosti su vrijednosti na skupu

za ucenje, a konstantni parametri koristeni za ovaj eksperiment su:

e velicina populacije = 400

broj generacija = 100

faktor mutacije = 0.4
e nezavrsni znakovi: Prog2, Prog3, IfFoodAhead
e zavrsni znakovi: left, right, move

Bududi da je cilj algoritma maksimizirati funkciju dobrote (koja se ra¢una kao koli¢ina
pojedene hrane unutar okoline za ucenje), na grafu 4.15 vidljivo je kako je najucinkovitiji
operator za tu zadacu jednostavno krizanje. Odmah nakon njega dolazi kombina-
cija semantickog i jednostavnog krizanja u omjeru 1:9 te krizanje pravedno s obzi-
rom na velicinu. Krizanje s jednom tockom prekida pokazalo se kao najgore u ovom

slucaju.

Tablica 4.14: Medijani koli¢ine pojedene hrane za problem umjetnog mrava

operator medijan koli¢ine pojedene hrane | rang
simple 68.5 1
one point 55 7
context preserved | 56.5 6
size fair 62.5 3
uniform 60 5
homologous 60.5 4
semantic 65 2
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Artificial ant

uniform - frommmmmemee L e | o o

size.fair e 1 e I J

simple I NITIICIIE R == ]

semantic  RIETTEEEEEEEEEES) N E SECEEERREREERRER ]

one.point {  frereeeeeeeeeet ] o o oo

homologous oo e ]

context.preserved - bl s |
[ T T T 1
50 60 70 80 90

food eaten

Slika 4.15: Usporedba ucinkovitosti pojedina¢nih operatora krizanja na problem umjet-
nog mrava

Osim ovog eksperimenta, proveden je eksperiment za usporedbu ucinkovitosti trenutno
najbolje evoluirane jedinke na okolini za ucenje, te na dvije, jos nevidene okoline za
testiranje kroz 100 generacija za svaki operator krizanja. Konstanti parametri za ovaj
eksperiment jednaki su kao i u prethodnom sluc¢aju. Na slici 4.16 prikazana je okolina

za ucenje i dvije testne okoline.

Slika 4.16: Lijevo: okolina za ucenje, sredina: prva testna okolina, desno: druga testna
okolina
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Na sljede¢im slikama prikazani su rezultati ovih eksperimenata. Na svakoj slici, plavom
bojom prikazan je broj pojedene hrane na okolini za uc¢enje, crvenom bojom broj hrane
pojedene na prvoj testnoj okolini i zelenom bojom na drugoj testnoj okolini. Ovaj
eksperiment proveden je iz razloga Sto evolucijom jedinke unutar okoline za ucenje
moze doé¢i do njenog prenaucavanja na tu okolinu. Iz tog razloga, kako bi se dobila
realnija slika o uc¢inkovitosti operatora, potrebno je usporediti uc¢inkovitost evoluirane

jedinke i na nekoj drugoj, jedinci jos nevidenoj okolini.

Prikazani rezultati pokazuju kako nijedan operator nije znacajno prenaucio najbolju
evoluiranu jedinku. Kao §to je i o¢ekivano, u okolini za ucenje ucinkovitost najbolje
jedinke u svakom je slucaju nesto veca nego ona u testnim okolinama. To upucuje na

laganu prilagodbu jedinke na danu ucecu okolinu.

Context preserved

70

60

50

n 40
[7)]
Q
c
=

* 30

20

10

0

10 20 30 40 50 60 70 80 90 100
generation
@mm==context learn =====context test 1 context test 2

Slika 4.17: Usporedba kvalitete evoluirane jedinke na okolini za ucenje i dvije testne
okoline za operator krizanja s ocuvanjem konteksta
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Homologous
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a /
230 /I
=
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generation
e===homologous learn  *===homologous test 1  “***“homologous test 2

Slika 4.18: Usporedba kvalitete evoluirane jedinke na okolini za ucenje i dvije testne
okoline za homologni operator krizanja

One point
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e===gne point learn *™==gne pointtest1 “*=one point test 2

Slika 4.19: Usporedba kvalitete evoluirane jedinke na okolini za ucenje i dvije testne
okoline za operator krizanja s jednom tockom prekida
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Semantic
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Slika 4.20: Usporedba kvalitete evoluirane jedinke na okolini za ucenje i dvije testne
okoline za kombinaciju semantickog i jednostavnog krizanja u omjeru 1:9
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mm==simple learn ===simple test 1 “===simple test 2

Slika 4.21: Usporedba kvalitete evoluirane jedinke na okolini za ucenje i dvije testne
okoline za jednostavni operator krizanja
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Size fair
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Slika 4.22: Usporedba kvalitete evoluirane jedinke na okolini za ucenje i dvije testne
okoline za operator krizanja koji je pravedan s obzirom na veli¢inu
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Slika 4.23: Usporedba kvalitete evoluirane jedinke na okolini za ucenje i dvije testne
okoline za uniformni operator krizanja
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Sveukupni rezultati

Opcenita usporedba svih pojedina¢nih operatora krizanja prikazana je na tablici 4.15.
Tablica za svaki operator prikazuje njegov prosjecan rang. Prosjecan rang je pritom
izracunat kao aritmeticka sredina svih rangova koje je taj operator postigao za svaki

pojedini problem na kojem je bio testiran.

Tablica 4.15: Prosjecan rang ucinkovitosti operatora krizanja za sve zadane probleme

operator prosjecan rang | ukupan prosjecan rang | medijan ranga
simple 2.0833 1 1

one point 5.5 8 6

context preserved | 4.1667 4 4.5

size fair 2.25 2 2

uniform 4.4167 7 )

homologous 4.1667 4 4.5

deterministic 4.2857 6 4

probabilistic 7.8571 9 9

semantic 2.8333 3 1

U vedini slucajeva, najucinkovitiji operatori ispali su jednostavni operator krizanja i
njegova kombinacija sa semantickim krizanjem. Skoro pa jednako uc¢inkovita pokazalo
se i1 krizanje pravedno s obzirom na velicinu. Na ¢etvrtom mjestu nalaze se krizanje s
ocuvanjem konteksta i homologno krizanje. Zanimljivo je primijetiti kako je krizanje s
jednom tockom prekida ispalo dosta lose, unatoc¢ njegovoj Sirokoj upotrebi za rjesavanje
raznih problema genetskog programiranja. Probabilisticko krizanje se u gotovo svim

eksperimentima pokazalo kao najlosije krizanje.

4.3.2 Usporedba ucinkovitosti kombinacije operatora krizanja

Kako bi se pokazala uc¢inkovitost kombinacija operatora krizanja, proveden je eksperi-
ment nad problemom simbolicke regresije symb6 (koji se pokazao kao najtezi problem
koji je rjesavan u sklopu ovoga rada). Eksperiment je zapoceo s uporabom svih ope-

ratora krizanja od jednom, gdje se svaki pojedini operator koristio s jednakom vjero-
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jatnosti. Nakon toga, oduziman je jedan po jedan operator sve dok se ucinkovitost
kombinacije mijenjala na bolje. Na grafu 4.24 prikazani su rezultati provedenog eks-
perimenta. Na grafu je izostavljen slucaj u kojem su se upotrijebili svi operatori iz
razloga Sto je prosjecna najbolja dobrota u tom sluc¢aju bila znatno vec¢a nego u osta-
lim slucajevima - kretala se oko broja 250. Prikaz tog rezultata utjecao bi na razlucivost

grafa te je iz tog razloga izostavljen.

symb6 combo

C7 | | s 1

o4t | |- | .

s+ | | | 1 ° °

Ca— | | 1 o

c3+ | | e 1

c2+ f-i | | 1 °

ct- | | peeeeeee- 1 °

0 50 100 150 200

Slika 4.24: Usporedba ucinkovitosti kombinacije operatora krizanja na problem sim-
bolicke regresije symb6

Oznake na grafu imaju sljedeca znacenja:
e (1 - kombinacija svih operatora izuzev probabilistickog

e C2 - kombinacija svih operatora izuzev probabilistickog i krizanja s jednom

tockom prekida

e (3 - kombinacija svih operatora izuzev probabilistickog i krizanja s oc¢uvanjem

konteksta

e (C4 - kombinacija svih operatora izuzev probabilistickog, krizanja s o¢uvanjem

konteksta i homolognog krizanja

e C5 - kombinacija svih operatora izuzev probabilistickog, krizanja s o¢uvanjem
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konteksta i uniformnog krizanja

e C6 - kombinacija svih operatora izuzev probabilistickog, krizanja s o¢uvanjem

konteksta i deterministickog krizanja

e C7 - kombinacija svih operatora izuzev probabilistickog, krizanja s ocuvanjem

konteksta i krizanja pravednog s obzirom na veli¢inu

Iz dobivenih rezultata vidljivo je, kako je najbolja od svih kombinacija ona koja obu-
hvaca sve operatore osim probabilistickog i krizanja s ocuvanjem konteksta. Medijan
najbolje dobrote ovog operatora iznosi 23.9. Ova vrijednost i dalje je dosta losija od
najbolje dobivene prosjecne dobrote s iskljuc¢ivim koristenjem semantickog i jednostav-

nog krizanja u omjeru 1:9.

Osim ovog, proveden je njemu obrnut eksperiment - krenuvsi od jednog, najboljeg
operatora, nadodavali su se jedan po jedan od ostalih operatora. No, nakon sto je do-
dan bilo koji operator krizanja na pocetni najbolji (semanticki operator), rezultati nisu
ispadali bolji od pocetne vrijednosti. Eksperimentom se nije postiglo nista relevantno,

te iz tog razloga njegovi rezultati nisu prikazani u ovom radu.
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Zakljucak

Krizanje je daleko najvazniji operator evolucijskih algoritama. Bez njega, ne bi bila
moguca rekombinacija korisnog genetskog materijala u neki novi, bolji materijal sljedece
generacije. Bududi da je danas razvijen poveci broj operatora krizanja, pitanje koje se
postavlja prilikom formulacije problema kojega je potrebno rijesiti genetskim progra-

miranjem je sam odabir operatora krizanja.

Ovaj rad pozabavio se upravo tim pitanjem. Usporedivsi medusobno operatore krizanja
za tri najceSée rjeSavana problema genetskim programiranjem - pronalaska logickih
funkcija, simbolicke regresije i strojnog ucenja, dan je sirok pregled u¢inkovitosti svakog
od operatora, kako na pojedini problem, tako i na skup svih problema ispitanih u sklopu

ovog rada.

Zanimljiv zakljucak provedenog istrazivanja je ¢injenica da se u ve¢ini slucajeva naj-
ucinkovitijim operatorom pokazao jednostavni operator krizanja. Ovaj operator je
prvi operator u genetskom programiranju, te je cilj mnogih bio pronac¢i njegovo po-
boljsanje. Tako su nastali ostali operatori koji su, kada su predstavljeni, specifican
problem rjesavali bolje nego jednostavni operator krizanja. lako su u tim specificnim
slucajevima donosili odredena poboljsanja, ovaj rad pokazao je kako je sigurno do-
bra polazisna tocka u rjesavanju nekog problema genetskim programiranjem koristenje

jednostavnog operator krizanja.
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Sazetak

Ocjena ucinkovitosti operatora krizanja u genetskom progra-

miranju

U ovom radu dan je pregled i opis postojec¢ih genetskih operatora s naglaskom na ope-
ratore krizanja. Uz opis svakog pojedinog operatora krizanja, prikazani su rezultati do
sada izvrSenih istrazivanja na temu njihove uc¢inkovitosti. Ispitana je ucinkovitost algo-
ritma genetskog programiranja s obzirom na odabir operatora krizanja za tri najcesce
vrste problema koji se rjeSavaju genetskim programiranjem - simbolicku regresiju, pro-

nalazak logickih funkcija i programe.

Kljucne rijeci: genetsko programiranje, operatori krizanja, evolucija logickih funkcija,

simbolicka regresija, evolucija programa, strojno ucenje
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Abstract

Evaluation of crossover efficiency in genetic programming

This thesis represents an overview of genetic operators, focusing specifically on the
crossover operators. Along with description of every crossover operator, it summarizes
results of so far conducted efficiency evaluation experiments. In scope of this thesis,
genetic programming effieciency is examined considering the choices of specific crossover
operators, solving the three most common problems in genetic programming: symbolic

regression, search of logical functions and evolution of programs.

Keywords: genetic programming, crossover operators, evolution of logical functions,

symbolic regression, program evolution, machine learning
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