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1. Uvod

Znanstveni problemi danasSnjice, posebno u raCunarstvu, doseZu sve vece razmjere.
Paralelno s tim, smanjuje se vjerojatnost da su rjeSenja istih jednostavna, a kamoli egzaktna. U
skladu s tom nepobitnom Cinjenicom, a na temeljima stohastike, svijet modernog racunarstva se
sve viSe okrece empirizmu, pa ¢ak i u slucaju eksplicitno rijeSenih problema (najcesce zbog
sloZenosti samih rjeSenja).

Temelj evolucijskih algoritama, kojima pripada i genetsko programiranje (eng. genetic
programming), su pojave iz bioloSke evolucije — mutacija, rekombinacija, selekcija itd. Iako na
prvi pogled ne postoji jasno vidljiva poveznica izmedu spomenutih domena, nakon krace analize
ipak se dolazi do zakljucka kako su principi darvinizma — bolji opstaje, gori izumire — idealni za
pronalazenje dovoljno dobrog tjeSenja zadanog problema (ako ne i u potpunosti tocnog).

Iako se teorijski razvijao paralelno sa ostalim evolucijskim metodama joS od pedesetih
godina 20. stolje¢a, koncept genetskog programiranja je svoju pravu vrijednost dosegao tek u
devedesetima, kada ga je utvrdio (i u rjeSavanju raznih problema primijenio) John R. Koza, doajen
racunarske znanosti sa sveuciliSta Stanford. Otada se uo€ava joS vec¢a progresija u razvoju, kako u
istrazivackim timovima, tako 1 kod samog Koze, koji neumorno nastavlja sa svojim Zivotnim
pozivom — pisanjem znanstvenih radova i prolongiranjem GP-a kao jedne od vodecih sila u
razvoju umjetne inteligencije.



2. Osnovni pojmovi i definicije

Genetsko programiranje je automatiziran optimizacijski postupak razvoja racunalnih
programa, Cija je namjena rjeSavanje ve¢inom sloZenih problema iz podrucja racunarstva, ali i
problema na koje svakodnevno nailazimo. Koncept je zasnovan na op¢im idejama proizaslima iz
teorije genetskih algoritama (eng. genetic algorithms), kao i drugih evolucijskih metoda.
Najjednostavnije re¢eno, konacni cilj GP-a (kao produkt) je univerzalni raunalni program koji
nalazi rjeSenja problema kao ulaznih podataka.

Pojednostavljeni shematski prikaz genetskog programiranja dan je na Slici 2.1.

generiraj populaciju ocijeni kvalitetu rjeSenje u obliku
slu¢ajnih programa programa programa

A 4

stvori efikasnije
programe

Slika 2.1. Pojednostavljeni shematski prikaz genetskog programiranja

2.1 Formalna predodzba rac¢unalnog programa

Bez obzira na Cinjenicu da se genetskom programiranju moZe pristupiti na vise razli¢itih
nacina 1 iz viSe razliitih perspektiva, kao npr. iz linearne — uglavnom se radi o univerzalnom
pristupu racunalnom programu kao formalnom stablu u kontekstu teorije grafova. Naime, svaki
racunalni program se moZze prikazati kao stablo (eng. tree) ili Suma stabala (u Sirem smislu), gdje
unutarnji ¢vorovi stabla (eng. nodes) imaju ulogu operatora (ili funkcije odredenog broja
varijabli), a listovi ulogu operanada. Pritom su skup operatora (eng. function set F) i operanada
(eng. terminal set T ) unaprijed definirani konacni skupovi.

U skladu s opcenitom teorijom evolucijskih algoritama, moZemo re¢i da kod GP-a ulogu
kromosoma imaju nelinearni objekti — grafovi, odnosno stabla. Upravo svojstva stabala kao
strogih matematickih objekata, poput jednostavnog rekurzivnog obilaska, zapecatila su razvojni
put genetskog programiranja u naglasenom smjeru.



Slika 2.2. Stablasta predodzba izraza 3x° + (— e’ ) /sin x

2.2 GP kao poseban slucaj evolucijskog algoritma

Iterativni postupak, na kojem se bazira genetsko programiranje, u sebi sadrzi jasno vidljive
konture opcenitog pseudokoda evolucijskih algoritama, a to su:

1) generacija inicijalne populacije rjeSenja,

2) analiza svake jedinke populacije i populacije opcenito, te

3) odabir genetskog operatora i provedba odgovarajucih akcija nad pojedinom jedinkom
(jedinkama).

Inicijaliziraj populaciju
Evaluiraj inicijalnu populaciju
Radi
1. selektiraj
2. primijeni operacije odgovarajuce genetskim operatorima i
izgeneriraj nova rjeSenja
3. evaluiraj rjesSenja u populaciiji
Dok nije zadovoljen kriterij konvergenciije

Slika 2.3. Pseudokod evolucijskih algoritama

2.3 Populacija

BioloSka definicija populacije opisuje ju skupom jedinki iste vrste koje egzistiraju u istom
prostoru. RazmnoZavanjem unutar populacije (stvaranjem potomaka), ali i umiranjem, veli¢ina



populacije je konstantna kroz generativni proces. Sto se ti¢e genetskog programiranja, jedinku
predstavlja raCunalni program, a prostor egzistencije jedinki iz iste populacije je jedna iteracija u
optimizacijskom algoritmu. Prema tome, govori se o populaciji raCunalnih programa jedne
iteracije algoritma.

2.4 Funkcija dobrote

Poznato je da se medu bioloSkom vrstom na odredenom stanistu neke jedinke vise isticu,
imaju duZi Zivotni vijek, ve¢e mogucnosti za stvaranje potomstva i sl. Kao i prije, povlaci se
analogija sa GP-om. Naime, u cilju rjeSavanja problema evolucijskim algoritmom, jako je bitno da
bolja rjeSenja ostaju u daljnjem razmatranju, a ona loSija ne ostaju. Upravo dobro definirana
funkcija dobrote obavlja tu ulogu. Na temelju raznih parametara, ona odreduje dobrotu (eng.
fitness) pojedine jedinke, o kojoj kasnije uvelike ovisi sudbina iste.

Definiranje funkcije dobrote je jedan od klju¢nih problema genetskog programiranja, jer je
potrebno da bude $to "bolja", a Sto jednostavnija; poSto je njeno evaluiranje prisutno u svakom
trenutku generativnog procesa. U stvarnosti, odabir i definiranje funkcije dobrote se prilagodava
samom problemu i njegovim karakteristikama, a zadovoljenost navedenih oprecnih zahtjeva se
pokuSava uravnoteZiti.

2.5 Genetski operatori

Evolucijski aspekt genetskog programiranja se o€ituje u nacinu optimiranja promatranog
programa, gdje su, u ulogama genetskih operatora, prisutne metode reprodukcije 1 kriZanja (eng.
crossover). U nekim slucajevima se javljaju i mutacija, permutiranje i sl.

2.5.1 Reprodukcija

Reprodukcija je jednostavno kopiranje odabrane jedinke i1 njezino umetanje u novu
populaciju.
Parametri: p, — vjerojatnost odabira reprodukcije kao genetskog operatora,
p, — vjerojatnost odabira pojedine jedinke.

2.5.2 KriZanje

KriZanje je analogno bioloSkoj spolnoj reprodukciji. Naime, u tom postupku dolazi do
zamjene nekih podstabala odabranih dviju jedinki. NajucCestaliji oblik je obavljanje opisane radnje
na dva slu¢ajno odabrana podstabla.

Parametri: p, — vjerojatnost odabira krizanja kao genetskog operatora,
p, — vjerojatnost odabira pojedine jedinke,

p, — vjerojatnost odabira pojedinog ¢vora jedinke kao korijena podstabla.



Slika 2.4. KriZanje (crossover)

2.6 Selekcija

Konac¢no, tijekom generiranja populacija odvija se selekcija, 1 to na temelju vjerojatnosti
odabira genetskog operatora, te dobrote jedinki. UobiCajeno je da selekcija direktno
(proporcionalno) ovisi o dobroti.

Kao jedan od boljih nacina selekcije spominje se sljedeci:

1) populacija se podijeli na dvije podpopulacije,
2) vecina operacija odredenog genetskog operatora se provodi nad jednom od podpopulacija
(npr. 80%).

2.7 Kiriterij prekidanja generativnog postupka

S obzirom na Cinjenicu da koncept genetskog programiranja s dobro definiranom funkcijom
dobrote nad odredenim problemom, i adekvatnim skupovima F i T, zadovoljavajuce brzo dolazi
do rjeSenja problema, u velikom broju slucajeva generativni postupak se prekida pri ispunjenju
odredenog logickog predikata. Dodatno se uzima i konstanta G, kao supremum broja iteracija,
odnosno broja generacija populacije. Takoder, zadaje se i supremum M broja jedinki u populaciji,
te supremum D dubine generiranih stabala.

2.8 Utvrdivanje i opisivanje rjeSenja

Jednom kada se ispuni kriterij prekida generativhog procesa, iz populacije rjeSenja se
odabire najkvalitetnije, te se opisuje, ako je ikako moguce. Moguce su i poZeljne daljnje analize
istog, kao 1 ponavljanje cijelog postupka zbog nezadovoljstva dobivenim rjeSenjem. Bolje rjeSenje
se uglavnom pokuSava naci redefiniranjem funkcije dobrote ili povecanjem supremuma broja
iteracija.



2.9 Blok-dijagram GP-a

Nakon svega, genetsko programiranje se moze predociti sljede¢im blok-dijagramom:

gen — 0

stvori inicijalnu populaciju

v

zadovoljen kriterij prekida?

da

+ e A 4

utvrdi i opisi rjeSenje

v

kraj

evaluiraj dobrotu svih jedinki

gen «— gen + 1

T

odaberi genetski operator [«

A 4 *

odaberi jedinku odaberi dvije jedinke

v

reproduciraj jedinku

i—i+1

¢ krizZaj jedinke
umetni kopiju u ¢
novu populaciju

umetni potomke u
novu populaciju

P i—i+

Slika 2.5. Blok-dijagram genetskog programiranja



3. Primjer GP-a

PokuSajmo koncept genetskog programiranja prikazati na dobro istraZenom primjeru
pozicioniranja kolica s raketom u ishodiSte promatranog koordinatnog sustava u S$to manjem
vremenu, koja u danom trenutku ¢ na beskona&no dugoj podlozi bez trenja imaju polozaj x(t) <0,
brzinu v(t) pozitivne orijentacije, a sve djelovanjem sile iznosa F proizvoljne orijentacije. Oc¢ito
se radi o optimizacijskom problemu po varijabli vremena.

Formalno gledajuéi, problem moZemo opisati sa dvije varijable stanja — x(¢) i v(¢). Ako sa
m ozna¢imo masu kolica, tada je iznos akceleracije implicitno dan sa F =ma(r). S druge strane,
imamo jednadZbe stanja:

3.1

Problem je u odlucivanju o orijentaciji sile stalnog iznosa F koja djeluje na kolica.
Definirajmo pozicioniranje u ishodiste kao situaciju kada su v(r) i x(r) istovremeno jako mali,
pribliZzno jednaki nuli.

(t) > V(t)z sgn V(t) ,
2F Im

na kolica djelujemo pozitivno orijentiranom silom F . Inace, radimo suprotno. Kao $to vidimo, do

algoritma nije bilo teSko do¢i analitickim putem.

Iz jednadZbi stanja jednostavno se dode do optimalne strategije: ako je — x

Zamislimo sada da Zelimo napisati racunalni program koji traZi rjeSenje opisanog problema.
Bez imalo razmiSljanja namece se rjeSenje ostvareno funkcijom koja nam vraca smjer u kojem
trebamo djelovati silom F za ulazne parametre x(¢) i v(r).

3.1 Reprezentacija jedinki

Svaku jedinku, tj. raCunalni program koji predstavlja strategiju rjeSavanja problema, prikazat
¢emo na standardan nacin — pomocu stabla kojem su unutarnji ¢vorovi operatori, a vanjski ¢vorovi
operandi.

3.2 Racunanje dobrote

Vrijeme potrebno za pozicioniranje kolica oéito ovisi o poéetnim uvjetima x(0) i v(0).
Dakle, na pitanje koliko je neki program (strategija) koji rjeSava ovaj problem dobar, moZemo
odgovoriti mjerenjem prosjecnog vremena potrebnog za pozicioniranje kolica na nekom uzorku
pocetnih stanja. Da bi ta generalizacija bila to¢na, uzorak mora biti reprezentativan, tj. mora
predstavljati problem u cjelini. Jedan od nacina na koji se to vjerojatno moZe postici je odabiranje
razumno velikog uzorka.



Nadalje, potrebna nam je metoda koja ¢e moc¢i izraCunati dobrotu onih programa koji
uspijevaju pozicionirati kolica u ishodiSte, kao i onih koji to ne uspijevaju. To moZemo ostvariti
racunanjem stanja u diskretnim vremenskim koracima, pa ako se u nekom koraku nademo u stanju
dovoljno blizu ciljnog stanja smatramo da je program ispunio cilj, te je njegova dobrota jednaka
utrosenom vremenu. U protivhom dobroti programa dodijelimo neku kaznenu vrijednost.

Konkretno, u ovom slucaju odabrat ¢emo 20 slu¢ajnih tocaka iz podravnine [— 0.75,0.75]2, a

kaznena vrijednost u slucaju da program ne uspije pozicionirati kolica je 10 sekundi. Za odabrani
uzorak optimalno rjesenje postize prosjecno vrijeme od 2.02 sekundi.

3.3 Genetski operatori

Koristi se standardna operacija kriZanja medu jedinkama.

3.4 Analiza rezultata

Ve¢ u tre€oj generaciji jedinki dolazimo do rjesenja vrlo blizu optimalnog, a u 33. generaciji
nalazimo upravo 100% to¢no rjeSenje. Primijetimo da na pocetku nismo pretpostavili veli€inu,
oblik, ni strukturnu sloZenost rjesenja, nego se ono samo pojavilo kao posljedica odabira funkcije
dobrote. Za razliku od ovog primjera, kao rezultat genetskog programiranja rijetko kad ¢emo
dobiti 100% ispravno rjesenje, ve¢ neko rjesenje blizu optimalnog.



4. Programska rjesenja

4.1 Problem umjetnog mrava

Medu brojnim dostupnim programskim rjeSenjima s Interneta na bazi genetskog
programiranja, svojom jednostavnos¢u i ucinkovitoscu se istice rjeSenje problema umjetnog mrava
(eng. artificial ant) kojem je cilj u danom dvodimenzionalnom prostoru pojesti Sto viSe hrane.
Razvijena aplikacija pruza uvid u pronadena rjeSenja problema, kako preko grida na kojem se
prikazuje kretanje mrava, tako i u tekstualnoj formi gdje se ispisuje generirani program.

Detaljna objasSnjenja vezana uz problem i uz samu programsku implementaciju mogu se naci
na http://msdn.microsoft.com/msdnmag/issues/04/08/GeneticAlgorithms/default.aspx, odakle se
spomenuta aplikacija moZe i preuzeti.

4.2 Aproksimacijski problem

U sklopu Projekta razvijene su dvije aplikacije (ApproxGP i Aproksimator_funkcija) koje
rjeSavaju problem aproksimacije zadanog uzorka toCaka sa realnom funkcijom jedne realne
varijable uz pretpostavljene operatore i operande. Ulazni parametri obiju aplikacija su veé
navedeni uzorak, skupovi operatora i operanada, te standardni parametri poput veliine populacije,
najvece dubine stabla jedinke i broja generacija.

Bitna razlika izmedu aplikacija je selekcija koja se koristi u generativnim postupcima. U
slucaju aplikacije ApproxGP radi se o formalnom stvaranju novih generacija, dok je u slucaju
aplikacije Aproksimator_funkcija implementirana turnirska selekcija. Takoder, izvodenje
ApproxGP-a se zavrSava kada se izgenerira zadani broj generacija, dok se kod druge aplikacije
izvrSavanje prekida u trenutku kad se rjeSenje nije popravilo za viSe od 1% u zadnjih NSEL
selekcija, gdje je NSEL parametar zadan u programu.

RjeSenja problema se ispisuju u odgovarajuim izlaznim datotekama, a preporuca se
graficka predodzba i analiza pomoc¢u programskog paketa gnuplot, kojeg se besplatno moze
preuzeti sa http://www.gnuplot.info/. U razvoju pomoc¢nih aplikacija (za generiranje uzorka)
koristena je besplatna Function parser biblioteka, koja se uz adekvatnu dokumentaciju moze
preuzeti sa http://iki.fi/warp/FunctionParser/.
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5. Zakljudak

Iako je vrlo povezano sa genetskim algoritmima, genetsko programiranje je u vecini
slucajeva ucinkovitija metoda, i ima svoje ¢vrsto mjesto u obitelji evolucijskih algoritama. Radi se
o Cinjenici da je produkt genetskog algoritma ipak algoritam, a genetskog programiranja postojani
racunalni program, koji se daljnjim optimizacijama moze i bolje i brZe razvijati. Zapravo, na prvi
pogled, dolazimo do paradoksa — programa koji sam sebe mijenja, no, kad malo bolje razmislimo,
vidimo da je to zapravo generalizacija samog genetskog programiranja u teoriji.

Genetsko programiranje je najucinkovitija metoda za nekoliko tipova problema, od onih sa
egzaktnim rjeSenjima, do onih bez njih; te probleme koji su vremenski ovisni, jer je u njihovom
rjeSavanju nuZna karakteristika dobre 1 brze prilagodbe.

Mozda je najbitnije to Sto je genetsko programiranje izmedu svih ostalih evolucijskih
algoritama najkasnije doSlo do uspjeha, a daljnjim razvojem i primjenom tesko je i zamisliti gdje
mu je vrhunac.
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