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Santrauka

Genetinis programavimas - konkretus genetinio algoritmo pritaikymas programavimo
uzdaviniams, leidZiantis automatizuoti programinio kodo raSymg ir problemy sprendima.
Problemos sprendinys dazniausiai susideda i$ tam tikro algoritmo pritaikymo, ta¢iau néra aisku ar
jmanoma sukurti genetiniu programavimu paremtg karkasa, kuris i§ programinio kodo efektyviai
iSvysto tobuléjancius algoritmus. Literatliroje egzistuoja vos vienas detalus bandymas tokj procesg
atlikti, taciau $is tyrimas yra tik eksperimentinio pobtidzio, jgyvendintas pries kelis deSimtmecius,
0 jo metu bandyta iSvystyti tik papraséiausius rikiavimo algoritmus, naudojant ty laiky
technologijas. Sio darbo eigoje, genetinis algoritmas yra praple¢iamas moderniomis
modifikacijomis, pritaikant papildomus genetinius operatorius ir atlieckant genetiniy operatoriy
optimizacija, eksperimentuojama su daug didesne individy populiacija rezultaty korektisSkumui
uztikrinti. Darbo procesas vyksta laipsniskai pildant raSomy gramatiniy taisykliy sgrasus, kas
leidzia sukurti vis sudétingesnius informatikos moksly algoritmus, o matuojant jy programinio
kodo korektiskumg ir sparta, atliekamas palyginimas su viesoje literatiiroje sutinkamais algoritmy
variantais. Tikimasi, kad $io darbo rezultatai jrodys pasirinkto algoritmy paieSkos automatizacijos
biido tinkamumg ir lankstuma jvairiems uZzdaviniams spresti, taip didinant genetinio
programavimo populiarumg ir susidoméjima.

Raktiniai ZodZiai: genetinis algoritmas, genetinis programavimas, algoritmy paieska, kodo

generavimas



Summary

Genetic programming is a specific application of a genetic algorithm for programming tasks
that enables automation of software code writing and problem solving. The solution to the problem
usually consists of applying a particular algorithm, but it is not clear whether it is possible to create
a framework based on genetic programming that efficiently develops progressively improving
algorithms. There is only one detailed attempt in the literature to perform such a process, but this
study is only experimental, implemented a few decades ago, and attempted to develop only the
simplest sorting algorithms using the technology of those times. During this work, the genetic
algorithm is expanded upon with modern modifications, applying additional genetic operators and
optimizing them while at the same time experimenting with a much larger population of
individuals to ensure correctness of results. The work process is done by gradually writing lists of
grammatical rules, which allows creating more sophisticated algorithms, while comparing the
correctness and speed of their code with the algorithm variants found in public literature. It is
expected that the results of this work will prove the appropriateness and flexibility of the chosen
algorithm search automation method for solving various tasks, thus increasing the popularity and
interest of genetic programming.

Keywords: genetic algorithm, genetic programming, algorithm search, code generation
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Jvadas

Algoritmai - veiksmy sekos, padedancios spresti paprastus ir sudétingus uzdavinius. Sekos
dydis dazniausiai priklauso nuo uzdavinio sudétingumo. Algoritmas gali biti pritaikytas ne tik
vienam konkre€iam atvejui, bet ir visai uzdaviniy klasei, o kiekvienas uzdavinys gali turéti net
kelis algoritmus, gaunancius korektiska rezultata. Tokiy algoritmy veiksmy sekos gali drastiskai
skirtis. Logiska pasirinkti tg, kuris norimg rezultatg gauna greiciausiai. Informatikos moksluose
kompiuterine programg taip pat galima vadinti algoritmu. Programa vykdo veiksmy sekas, kuriy
pabaigoje gaunamas tam tikras rezultatas — uzdavinio sprendinys. Nors algoritmai ir padeda jveikti
jvairias problemas, jy radimo biidai néra visada aiskds.

Algoritmo suradimas jrodo, kad uzdavinys yra i§sprendZiamas, taciau tai negarantuoja jo
efektyvumo. Efektyvuma labiausiai jtakoja tokie kriterijai kaip algoritmo greitis, kompiuteriniy
resursy sgnaudos, tikslumas. Nuo efektyvumo priklauso kaip daznai sukurtas algoritmas bus
naudojamas. Duomeny kiekis, kurj apdoroja algoritmas, gali drastiskai jtakoti veiksmy sekos
sudaryma. Siais laikais ypa¢ populiaru dirbti su didziaisiais duomenimis (angl. big data), ko
pasé€koje net ir vienas perteklinis Zingsnis gali neigiamai paveikti algoritmo darbo efektyvumo
jvertinimg. Vis dél to, net ir labai efektyvis algoritmai gali uztrukti per ilgai.

Efektyvumo problemai spresti sudaromi nauji algoritmai, kurie ieSko ne pacio geriausio
uzdavinio sprendinio, 0 apsistoja ties patenkinamai geru. Tokie algoritmai vadinami euristiniais
algoritmais. Jy pagalba iSlosiama greitesné darbo eiga, paaukojant tiksluma. Euristinis algoritmas,
pagal jvairias euristines taisykles ar pastebéjimus sugeba atmesti ir netirti tam tikros uzdavinio
sprendiniy aibés dalies. Algoritmus galima modifikuoti, keisti euristiniy taisykliy sarasus, plésti ar
mazinti tiriamag aib¢. Euristiniy algoritmy efektyvumas priklauso nuo korektisko pritaikymo
tirilamajam uzdaviniui, parametry parinkimo, todél tai ne visada yra geriausias biidas problemai
spresti.

Uzdaviniuose, kuriy tikslus ir korektiSkas sprendimas yra kritiSkai svarbus, euristiniy
algoritmy pagalba gauti rezultatai negarantuoja teisingo veikimo kiekvieng kartg kartojant tg patj
tyrimg. Deterministiniy algoritmy pranaSumas yra tame, kad jie visada suras uzdavinio optimuma,
todél specifinése situacijose apsieiti be jy tiesiog nejmanoma. IS to kyla griezti reikalavimai
deterministiniy algoritmy efektyvumui, ypa¢ dirbant su dideliais duomeny kiekiais. Algoritmy
paieSkos metu surasti efektyviausig algoritmo variantg néra paprasta. Kadangi tokj darba
dazniausiai atliecka Zmogus, daugelis algoritmo varianty néra visada iStiriami. Vis dél to,

deterministiniy algoritmy paieSkai jmanoma pritaikyti euristinius algoritmus.



Genetinis algoritmas — vienas i§ euristinémis taisyklémis grjsty algoritmy. Pagrindiné
genetinio algoritmo idéja yra dirbti su tam tikra tiriamy individy populiacija. Darbas vyksta
modifikuojant individy geneting informacija, pritaikant tam tikrus operatorius veiksmams atlikti.
Sis algoritmas yra gristas biologinés evoliucijos sékme ir gali bati pritaikomas jvairioms tyrimy
sritims. Viena i juy yra ir algoritmy paieska. Siuo atveju, genetinio algoritmo individas yra vienas
i§ ieSkomo algoritmo varianty, sugeneruotas i$ anksto ir tam tikru biidu. Apie individy generavima
kalbama tolesniuose skyriuose. Individo genai — algoritmo veiksmy sekos elementai. Darbas
vyksta, pritaikant standartinius genetinio algoritmo operatorius — atranka, kryzminimg ir mutacija.
Atrankos operatorius atsizvelgia j individo tinkamumo jvertinimg ir nustato geriausig populiacijos
dalj. Kryzminimas leidzia i$ dviejy individy sukurti vieng ar daugiau naujy individy, besiremianciy
Ju genetine informacija. Algoritmy paieskos atveju, kryzminima galima jsivaizduoti kaip dviejy
algoritmy veiksmy seky sumaiSyma, islaikant logiska algoritmo veikimg. Mutacijos operatorius
yra unikalus tuo, kad jo pritaikymas yra tikimybinis ir jvyksta salyginai retai. Mutacijos id¢ja —
pakeisti vieng individo geng, taip iSlaikant populiacijos geneting jvairove. Genetinis algoritmas
turi ir keleta trikumy, j kuriuos reikia atsizvelgti. Jo darbo sékmé priklauso nuo parametry
parinkimo, reikia i§vengti individy supana$¢jimo, todel populiacijos individy skaiciaus parinkimas
bei 8iy individy sudarymas turi i§laikyti jvairove. Taciau yra ir teigiamy dalyky. Genetinj algoritma
galima modifikuoti. Svarbiausios modifikacijos, atlickant algoritmy paieSka, yra darbo
lygiagretinimas, lokalios paieskos pritaikymas bei naujy operatoriy pridéjimas. Genetinis
algoritmas remiasi euristinémis taisyklémis ir tinka algoritmy paieSkos uzdaviniui, pritaikant jj
darbui su programiniu kodu.

Genetinis programavimas — konkretus genetinio algoritmo pritaikymas programavimo
uzdaviniams. Kadangi kompiutering programg galima traktuoti kaip algoritma, ja vadinsime vienu
individu. Individo genas — programos eiluté. Tokiu bldu, genetinis algoritmas gali dirbti su
kompiuterinémis programomis tiesiogiai, atlikti manipuliacija su eilutémis, modifikuoti, paSalinti
ar pridéti naujy eiluciy. Tal yra automatinis, euristinémis taisyklémis besiremiantis
programavimas. Genetinis programavimas leidZia automatizuoti algoritmy paieSka. Turint du
skirtingus individus, jy kryzminimas vykdo kodo sinteze (angl. synthesis), taip maisant programinj
koda. Logiska uzdrausti genetiniam algoritmui modifikuoti esmin¢ programos dalj, susijusia su
jos korektisku jvykdymu ir apsistoti tik ties eilutémis, apraSanciomis patj algoritmo darba.
Atsizvelgiant ] tai, pradinés populiacijos generavimas taip pat kuria tik pat] algoritma, o ne
programai reikalingg informacija. Algoritmui pateikiamas tuscios programos karkasas, kuriame
yra visa reikalinga informacija jos paleidimui, taciau néra jokiy papildomy veiksmy. Pradinés
populiacijos generavimo metu ji yra uZzpildoma algoritmo veiksmais. Zinoma, konkretis veiksmai

priklauso nuo programavimo kalbos pasirinkimo. Tai yra esminis $io darbo zingsnis. Kadangi
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algoritmo kiirimas néra lengvai apibréziamas, verta jsigilinti ] konkre¢ios programavimo kalbos
gramatika. Gramatinés kalbos taisyklés nurodo, kokius veiksmus bus jmanoma atlikti korektiskai.
Tiriant tai, galima sukurti teoriskai grista kelig nuo tuscios pradinés programos iki programos,
jgyvendinancios algoritmg. Jeigu tai pavyksta, tada galima tikétis, kad atlickant genetinio
programavimo zZingsnius, bus arté¢jama link korektisko rezultato.

Genetinio programavimo pagalba gauto algoritmo jvertinimas taip pat kelia tam tikry
problemy. Neuztenka patikrinti ar sukurtas algoritmas gauna korektiska rezultaty. Vertinimas turi
bati grjstas tam tikromis programavimo metrikomis. Kodo eiluciy skai¢ius, kintamyjy skaicius,
loginiy iSsiSakojimy skaicius, visa tai leidzia palyginti dvi, tg patj rezultatg gaunanc¢ias programas.
Sio tyrimo atveju, svarbu gauti kuo efektyvesnj algoritma, kuris galéty dirbti ir testavimo
aplinkoje, ir jsivaizduojamoje didziyjy duomeny tyrimo situacijoje. Taigi, remiantis jvertinimu,
galutinis rezultatas leis pasakyti ar gautas algoritmas yra efektyvus.

Sis darbas susideda i§ sudétingo karkaso kiirimo. Karkaso idéja — pritaikyti genetinj
algoritmg darbui su pasirinkta programavimo kalba, algoritmy paieskos uzdaviniui spresti. Tam
pasiekti buvo jgyvendinti tam tikri esminiai elementai. Karkasas sugeba sukurti korektiska
individy populiacija bei atlikti genetinio algoritmo operatoriy veiksmus su jais. Genetinio
programavimo darbas iSlygiagretinamas skaiiavimy spartinimui. Pritaikyta lokalios paieskos
sistema, kuri imituoja programuotojo atlickamg reorganizavimo veikla. Genetinio algoritmo
darbas automatiskai optimizuojamas, pritaikant masininio mokymosi id¢jas, palaipsniui keiciant
visus parametrus kuo geresniam rezultatui gauti.

Sio darbo problema — ar jmanoma genetinio programavimo pagalba efektyviai i§vystyti
algoritma.

Sio darbo tikslas — sukurti genetiniu programavimu paremta karkasa, kuris i§ programinio
kodo efektyviai isvysto tobuléjancius algoritmus.

Siame darbe bus bandoma ivystyti paieskos ir rikiavimo algoritmus. Iki $iol panasiy tyrimy
atlikta labai nedaug ir jie yra daryti, kai kompiuteriai nebuvo pakankamai galingi, todél tai dar
uzdaviniai. Tokie uzdaviniai turi ne vieng teisingg sprendima, kurie buvo sukurti ir sugalvoti
bégant laikui. Galbiit egzistuoja dar vienas ar keli algoritmai, apie kuriuos iki §iol nezinoma.

Sio darbo uzdaviniai:

1. Apzvelgti su tema susijusig literatiirg ir atlikti problemos analizg.

2. Apzvelgti programavimo kalby gramatikas, pasirinkti konkrecia kalba.

3. Pritaikyti genetinj algoritmg genetiniam programavimui, uZdaviniams bei pasirinktai
programavimo kalbai.

4. Apzvelgti kodo generavimo biidus.



Sukurti algoritmy mokymosi karkasa, reikalingg tyrimams atlikti.
Atlikti genetiniy operatoriy analize ir derinima.

Atlikti genetiniy algoritmy optimizavima, pritaikant modifikacijas ir masininj mokymasi.

© N o O

Atlikti gauty algoritmy kodo sudétingumo analize ir su tuo susijusiy maty apzvalga.
Darbg sudaro du pagrindiniai skyriai, skirstomi j detalius poskyrius. Pirmame skyriuje
pristatoma susijusi literatlira, jos analizé, bei priimti teoriniai sprendimai. Argumentuojami
programavimo sprendimai ir genetinio algoritmo pritaikymas uzdaviniui. Antrame skyriuje,
pirmame poskyryje, pristatomas darbo metu sukurtas programinis karkasas, skirtas tyrimams
atlikti. Antrame poskyryje aptariami programavimo kalbos ypatumai j kuriuos reikéjo atsizvelgti.
Antro skyriaus tre¢iame poskyryje aptariami visi informatikos moksly algoritmai, kurie buvo
iSvystyti sukurto programinio karkaso pagalba. Tai yra keturi pilnai i§vystyti, idealy programinj
koda gaunantys algoritmai bei vienas nepilnai iSvystytas algoritmas. Darbo procesas ir tyrimy
rezultatai, kurie lydi link sékmingo jvertinimo detaliai aptariami poskyrio skirsniuose. Ketvirtame
antro skyriaus poskyryje pristatomas jgyvendintas vésinimo imitacijos algoritmas bei karkaso
parametry optimizacija ir geriausios reikSmés. Penktame poskyryje pristatomas detalesnis
galutiniy, i8vystyty programy programinio kodo vertinimo procesas, kurio pagalba buvo galima
jvertinti gautg rezultatg ir padaryti teigiamas iSvadas, kurios rodo, kad Sio darbo tikslas buvo

pasiektas.



1.Literatlros apzvalga ir teoriniai sprendimai

Siame, teoriniame, skyriuje aptariama su tematika susijusi literatdra ir svarbiausi priimti
sprendimai. Pirmiausia, detaliai apzvelgiami straipsniai, kurie glaudziai susije su darbo tikslu.
Toliau pristatomas argumentuotas programavimo kalbos pasirinkimas ir auk$to lygio
programavimo sprendimai. Sekan¢iu etapu aptariamas genetinis algoritmas bei genetinis
programavimas, detaliai apzvelgiant visas esmines detales, daugelj i$ jy pagrindziant konkreciais
pavyzdziais i$ literatiiros. Pateikiami Zzemo lygio programinio kodo pavyzdziai. Analogiskai
pristatomi genetiniai operatoriai, trumpai aptariant straipsnius i§ kuriy kilo jy pritaikymo idéjos
bei pateikiamas supaprastintas programinis kodas, kuris atspindi teoriniy sprendimy jgyvendinimo
detales. Sekanciame skirsnyje aptariamas pilnas genetinis algoritmas su pasirinktomis
modifikacijomis, trumpai pristatomas programinis kodas ir algoritmo veiksmy srautas. Pristatomas
genetinis tobuléjimas, su tuo susijusi literatiira ir konkretiis teoriniai sprendimai, kurie buvo priimti
darbo eigoje. Skyriaus pabaigoje aptariama genetiniy operatoriy pritaikymo tvarka ir teoriniai

sprendimai, kuriy pagalba ji buvo sudaryta.

1.1. Susije darbai

Algoritmy paieska genetinio programavimo pagalba yra gana maZzai iStirta mokslo Saka.
Autorius Kenneth E. Kinnear Jr, 1993 metais pateiké straipsnj pavadinimu ,,Evolving a Sort:
Lessons in Genetic Programming“[Kin93], kuriame genetinio programavimo paradigma buvo
pritaikyta rikiavimo algoritmo suk@irimui. Autoriaus tikslas — iSvystyti paprasta algoritma
genetinio programavimo pagalba. Straipsnyje aprasytas atliktas eksperimentas, technologijos
koncepcijos jrodymas, o iSmoktos pamokos dokumentuotos tolesniems tyrimams atlikti. Tyrimo
metu dirbta su LISP programavimo kalbos funkcijomis. Funkcijy tinkamumo lygis matuojamas
joms paduodant neiSrikiuotus elementy masyvus. LISP funkcijos juos apdoroja, 0 rezultate
matuojamas elementy iSrikiavimo korektiSkumas. Kad genetinis programavimas veikty, autorius
pirmiausia atliko tiriamosios srities pritaikyma evoliucionavimo paradigmai. Terminaliniais
simboliais, kuriy negalima keisti, buvo pazyméti LISP kalbos konstantos ir kintamieji. Gautas
primityvy rinkinys, kuris sudarytas i§ septiniy funkcijy ir dviejy terminaly. Terminalai yra index,
kuris zymi ciklo skaitliukg ir len, kuriuvo nurodomas duomeny segmento ilgis. Funkcijos yra

tokios:



(dobl start end work)

(swap x y)

(el+ x)

(el- x)

(wismaller x y)

(wibigger x y)

(e-Xy)

Cia start, end, work, x ir y yra neterminaliniai simboliai. Ka $ios funkcijos atlieka, galima
suprasti jsigilinus ] autoriaus straipsnj, Sio darbo kontekste tai nesvarbu. Tokio rinkinio pagalba
genetinis algoritmas kiiré ir vysté jvairius rikiavimo algoritmus. Vienas i§ geriausiy rezultaty

pateiktas 1-ame paveikslélyje.

{dobl (wismaller (wismaller {el- len) len)
index)
(dobl (wismaller index
(wismaller
(el- index)
{el+ (el- index)})))

(el :[lenll

(swap (swap (el- len) index)

index))
(dobl (swap (wibigger index (e- index len))

{e- index len))

(el- len)

(swap (wismaller (el+ index) index)
index))})

1 pav. LISP programos kodas

Matome, kad gautas kodas yra sunkiai skaitomas, taciau jis veikia. Toks srities pritaikymas
leidzia dirbti ne su bereikSmémis simboliu eilutémis, o su programavimo kalbos gramatikos
elementais. Tai panaudota ir Sio darbo metu. Apie pasirinktg programavimo kalbg ir kalbos
gramatikos analiz¢ detaliai kalbama sekanciame poskyryje.

Straipsnio rezultate sukurtos programos, kurios rikiavo duomenis, buvo gana sudétingos ir
sunkiai analizuojamos. Dél daugybés skirtingy duomeny varianty, kuriuos buty galima paduoti
Sioms programoms, autorius negali grieztai jrodyti, kad sukurti algoritmai yra korektiski bendruoju
atveju. Taciau, patikrinus juos su dideliais duomeny kiekiais, gaunami korektiski rezultatai. Tai
parodo, kad nors programos yra sunkiai analizuojamos, jos pateikia teisingus rezultatus.

Autoriaus Kenneth E. Kinnear Jr, straipsnis yra bene vienintelis mokslinis tyrimas glaudziai
susijes su §i0 darbo tema. Sekanciuose skyriuose prie straipsnio bus sugrjzta, atsizvelgiant j

1Smoktas pamokas ir gautus rezultatus.
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1.2. Programavimo kalba

Genetinio programavimo pritaikymas algoritmy paieSkai priklauso nuo konkrecios
programavimo kalbos pasirinkimo. Reikia atsizvelgti ne tik j kalbos gramatikg ir jos paprastumag
tiriamajam uZdaviniui, bet ir j asmening praktika. Siame skyriuje pirmiausiai aptariamas ir
argumentuojamas kalbos pasirinkimas, o toliau pristatoma ir iSanalizuojama kalbos gramatika bei
esminiai elementai, reikalingi genetinio programavimo pritaikymui algoritmy paie$kos uzdaviniui

spresti.

1.2.1. Kalbos pasirinkimas

Atliekant manipuliacija su dinaminémis duomeny struktiiromis, grafinémis vartotojo
sgsajomis ar kitais intensyviais elementais, dazniausia linkstama link ty programavimo kalby,
kurios dirba arti kompiuterio architekttiros, leidzia laisvai manipuliuoti atmintimi. Labiausiai
paplitusios yra C ir C++ programavimo kalbos. Jos leidzia programuotojui laisvais dirbti su
kompiuterio resursais. Taciau $iy kalby sintaksés sudétingumas ir kodo eiluciy skaicius,
reikalingas veiksmams atlikti, gali sukelti tam tikry problemy. Verta apzvelgti ir kitas populiarias
programavimo kalbas. Tam, kad genetinis programavimas biity kuo paprastesnis, svarbu turéti
aiskig ir suprantama programavimo kalbos sintakse, kuri leidZia nesunkiai manipuliuoti programos
eilutémis, keisti jy tvarkg. Populiariausios programavimo kalbos, atitinkancios tokj reikalavima,
yra Java, C#, Python. Sios kalbos yra labai pla¢iai naudojamos, egzistuoja daug naudingy kodo
biblioteky, padedanciy spresti jvairias uzduotis. Python programavimo kalba yra auksto lygio.
Didelé dalis programavimo logikos $ioje kalboje yra uZslépta, ja sunku keisti, todél Siam tyrimui
Python tinka maziausia. C# ir Java programavimo kalbos savo sintakse yra gana panaSios.
Atsizvelgiant | asmening patirtj, C# programavimo kalba yra tinkamiausia darbo tikslui pasiekti.
Nors C# yra salyginai auksto lygio, Sios kalbos pasirinkimas leis atlikti geresnj genetinio
programavimo pritaikyma darbo tikslui pasiekti, o skai¢iavimy greitis nebus labai nutoles nuo
zemesnio lygio kalby.

Peter Sestof, savo straipsnyje [Ses10] palygina C, C# ir Java programavimo kalbas.
Lyginimas programy veikimo greitis, atliekant skaitinius skai¢iavimus. Naudojama paprasta, ne
specifiné techniné jranga — neSiojamas kompiuteris. Tyrimas atliktas tiriant keturias sritis: matricy
dauginimas, ciklas su daug dalybos veiksmy, daugianario jvertinimas ir paskirstymo funkcijos
skai¢iavimas. Gauti rezultatai parodo, kad nei viena i§ tirty programavimo kalby nebuvo
dominuojanti. Tyrimo metu kiekviena i§ programavimo kalby buvo greifiausia ir léCiausia
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skirtingais atvejais. C# ir Java programavimo kalbos neatsiliecka nuo C atliekant skaitinius
skai¢iavimus, o tam tikrais atvejais, naudojant nesaugy koda (angl. unsafe code), leidzia C# kalbai
dirbti Zymiai efektyviau. Nors $is tyrimas néra susijes su algoritmy paieska, jo rezultatai leidzia
lengviau jvertinti ir argumentuoti programavimo kalbos pasirinkima.

Genetinio programavimo veiksmus galima apibendrinti iki darbo su masyvais. Kadangi
Peter Sestof atlikti skai¢iavimai taip pat remiasi gana paprastomis operacijomis, galima teigti, kad
gauti veiklos rezultatai turéty biiti gana panasis ir Sio tyrimo atveju. Sukurto programinio karkaso
veikimo laikas ir 1é¢iausiy viety analizé detaliai apraSyta Sio darbo 2.1.4 skirsnyje. Ankséiau ]
kandidatus pasirinkta C# programavimo kalba neatsilieka nuo C skaic¢iavimy spartos atzvilgiu,
todél tuo dar karta galima pagrjsti jos pasirinkima.

Algoritmai daZniausiai susideda i§ pakankamai paprasty programavimo konstrukty: ciklai,
palyginimai, priskyrimo operacijos, paprastos matematinés operacijos. Atsizvelgiant i tai, néra
reikalingos naujausios ir tobuliausios C# programavimo kalbos ypatybés. Jos ne tik zymiai
padidinty algoritmo sudétinguma, bet ir nepasitlyty to, ko negalima isreikSti paprastesnémis
funkcijomis. To pasékoje nuspresta algoritmy generavime apsistoti ties C# 3.0 programavimo
kalbos versija. Taip pat, visos aplinkos kurimui pasirinkta .Net Framework 4.6.1 versija, kuri
palaiko C# 7.0 kalbos variantg. Tai yra viena tobuliausiy ir labiausiai palaikomy programavimo

aplinky, tod¢l Sio darbo kontekste toks sprendimas duoda didZiausig nauda.

1.2.2. Kalbos gramatika

Programavimo kalbos gramatika yra svarbi §io darbo tyrimo sritis. Kadangi genetinis
programavimas tiesiogiai dirba su programiniu kodu, geros kalbos Zinios leis lengviau ir
efektyviau ji pritaikyti. Kiekvienas sakinio sudarymas remiasi tam tikromis taisyklémis.
Programavimo kalba turi unikalius raktinius zodzius ir simbolius, kuriy netaisyklingas vartojimas
sukels papildomy problemy. Svarbu tokioms problemos iSkart uzkirsti kelig . Kenneth E. Kinnear,
Jr atliktame tyrime [Kin93], kuris buvo pristatytas 1.1 poskyryje, kalbos gramatikos taisyklés yra
panaudotos primityvy sudarymui. Tokj principa galima panaudoti ir Sio darbo kontekste.
Pirmiausia svarbu susipazinti su programavimo kalbos gramatika, taciau dazniausiai ji néra laisvai
prieinama. Ne iSimtis ir C# programavimo kalba — $altiniuose egzistuoja tik paseng, nepilni jos
gramatikos variantai.

Autoriai R. Lammel ir C. Verhoef, straipsnyje [LV01] pasitilo biidus ir technologijas kaip
egzistuojancios kalbos gramatikg atkurti i§ laisvai prieinamy resursy. Pagrindinis darbo procesas

Siame tyrime vyksta, tiriant ir analizuojant su programavimo kalba susijusius Saltinius, procesy
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apraSymus, dokumentacijg. Bandoma atkurti korektiska gramatikos taisykliy aprasyma, sudarant
kalbos BNF (Backus-Naur forma). Tai jiems pavyksta padaryti. Tolimesniais etapais autoriai
gautus rezultatus panaudoja vartotojo zinyny (angl. user manual) automatiniam generavimui bei
kalbos analizatoriaus (angl. parser) kirimui. Rezultate autoriams pavyko atkurti visiskai
korektiska programavimo kalbos VS COBOL II gramatika bei sukurti Sios kalbos analizatoriy.
Straipsnyje pasitlyti buidai kaip i$ laisvai prieinamy programavimo kalbos resursy atkurti kalbos
gramatikos specifikacija yra naudingi. Tai panaudota tiriant pasirinktajag C# programavimo kalba
ir kuriant konkregias genetinio programavimo taisykles tolimesniuose $io darbo etapuose. Siame
Saltinyje pasitlytos idéjos leidzia lengviau spresti kilusias sintaksés ir gramatiniy ypatumy
problemas.

Labai panasus ir Vadim Zaytsev parasytas straipsnis [Zay], kuris sutelkia démesj butent j} C#
programavimo kalbos gramatikos atkiirimg. Autorius apraso biidus kaip i§ kalbos standarto i§gauti
naudinga informacija, sugeneruoti kalbos gramatikos taisykles BNF ar EBNF (iSplésta BNF)
formatu bei toliau su ja dirbti analizatoriaus kiirimui. Visas tyrimo procesas yra jdomus ir detalus,
taciau Siam darbui aktualus tik gramatikos taisykliy sudarymas. Verta paminéti, kad tyrimo
rezultate buvo sukurtas ir patikrintas pilnas kalbos analizatorius, besiremiantis gauta gramatika.
Kaip ir anks¢iau minéto straipsnio apraSyme, Vadim Zaytsev pasinaudoja laisvai prieinamais
programavimo kalbos resursais. Autorius siiilo naudoti EBNF gramatikos apraSymo formata, nes
jis yra laisvai gaunamas i$ kity formaty ir yra lengviau analizuojamas. Tuo remiamasi $io darbo
eigoje.

Minéty straipsniy idéjy panaudojimas atsispindi kuriant konkrec¢ig programing aplinka. Tai
detaliai aprasyta 2.1 poskyryje.

Pilnas C# gramatikos aprasymas EBNF forma yra ilgas ir sudétingas, todél teoriSkai
aptariamos tik esminés jos dalys. Kadangi algoritmy paieskos darbo metu bus kuriamas tik
algoritmas, o ne visa programa, svarbu suprasti tik kaip apibréZiamos pagrindinés programos
eilutés. Placiau apie algoritmo programos raSymo detales kalbama 1.3.1 skirsnyje. Esant
programos viduje, vienos eilutés uzraSymas lygus vieno sakinio (angl. statement) uzraSymui.

EBNF formatu, C# sakinys aprasomas taip:

statement ::=
labeled_statement
declaration_statement
embedded_statement
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Sis gramatikos sakinys sako, kad sutikus elementa statement, jj galima pakeisti j viena i3
trijy naujy sakiniy. Sakinys embedded_statement $ifruoja tam tikro kodo segmento kiirima. Sis
sakinys detalizuojamas tokia taisykle:

embedded_statement ::=
block
empty_statement
expression_statement
selection_statement
iteration_statement
jump_statement
try_statement
checked_statement
unchecked_statement
lock_statement
using_statement
yield_statement
embedded_statement_unsafe

Kaip matome, galimi jvairiis tolimesni variantai. Paprasto block sakinio atveju prieinama iki

Stai tokios EBNF apraSytos gramatikos taisykleés:

block ::=
{ statement_list? }

Pristatomi du terminaliniai simboliai { ir }, o simbolis statement_list? yra nebitinas, nes
pazymétas klaustuku. Siuo biidu aprasomas vienas C# kodo segmentas, atskirtas figariniais
skliaustais, kurio viduje yra nulis arba daugiau sakiniy. Tyrimo metu ypa¢ svarbu suprasti kaip
gramati$kai apibréziamas loginis iSsiSakojimas. IS anks¢iau minétos embedded_statement
taisyklés, pereinant j selection_statement sakinj, vienas i§ jos rezultaty bus loginis i$siSakojimas

IF. EBNF bendrasis loginio IF atvejis atrodo taip:

if_statement ::=
if (boolean_expression ) embedded_statement
if (boolean_expression ) embedded_statement else embedded_statement

Matome, kad egzistuoja terminaliniai zodziai IF, ELSE bei terminaliniai simboliai ( ir ).
Atliekant genetinio programavimo darbg biitina atsizvelgti i Siy ir anks¢iau minéty terminaliniy
simboliy sgrasg bei raktiniy programavimo kalbos zodziy saraSa. Visa tai yra detaliai apibréZta

kalbos gramatikoje, todél $ig informacijg gauti nesunku. Generuojant programinj kodg uztikrinta,
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kad tokie simboliai nebtity naudojami jiems netinkamose vietose, pavyzdziui kintamyjy varduose.
Tai ypac svarbu generuojant visiSkai naujas kodo eilutes, atlickant genetinés mutacijos operacija,
apie kurig detaliai kalbama 1.3.3.3 straipsnyje.

Taigi, zinant kalbos gramatika, svarbu iSsiaiskinti ar jmanoma iSvesti visiSkai korektiska
algoritmo koda. Tai svarbu, nes genetinio programavimo metu karkasas iSbandys visas jmanomas
kodo eilu¢iy kombinacijas, pradedant nuo pradinio vieneto. Jeigu to padaryti nejmanoma,
sekanciame Sio darbo etape genetinis algoritmas niekada nepasieks ieSkomos problemos
optimumo tasko. Taigi, pabandykime gramatikos taisyklémis apibrézti paprastg Burbulo rikiavimo
(angl. Bubble sort) algoritma. Sio algoritmo kodas C# programavimo kalba pateiktas 2-ame

paveikslélyje.

< arr.Length; write++)
@; sort < arr.Length - 1; sort++)

if (arr[sort] > arr[sort + 1])

temp = arr[sort + 1];
arr[sort + 1] = arr[sort];
arr[sort] = temp;

2 pav. Burbulo rikiavimo algoritmas

Zemiau pateikiamas algoritmas apra$ytas nepilnai i$skleistomis gramatikos taisyklémis.

Pirmaja kodo eilutg, kintamojo sukiirimg, galima uzrasyti kaip tokiy sakiniy seka:

statement ::=
declaration_statement ::=
local_variable_declaration ::=
local_variable_type local_variable_declarators

Sekantis veiksmas yra sudétingesnis, susidedantis i§ keliy esminiy daliy. Paprastesniam

vaizdavimui, pirmiausia aprasykime vienos iSraiSkos sakiniy eigg, tai atspindés viena i$ trijy kodo

eiluciy, dirbanciy su masyvo elementais.

expression_statement ::=
statement_expression ::=
assignment ::=
unary_expression assignment_operator expression
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Tokios iSraiskos sudarymo sakiniy seka yra zymiai ilgesné, bet detalizuoti sakiniai tiesiog
atrenka operacijos nariy tipus, operacijos Zzenkla ir taip toliau, teigiame, kad jie yra trivialas. Sig
seka sutrumpintai pazymésime _priskyrimo_israiska_.

Sekanciu zingsniu apraSome likusj algoritmo koda:

statement ::=
embedded_statement ::=
iteration_statement ::=
for_statement ::=
for ( for_initializer? ; for_condition? ; for_iterator? ) embedded_statement ::=
for_statement ::=
for ( for_initializer? ; for_condition? ; for_iterator? ) embedded_statement ::=
selection_statement ::=
if_statement ::=
if (boolean_expression ) embedded_statement ::=
_priskyrimo_iSraiska_
_priskyrimo_israiska_
_priskyrimo_iSraiska_

Kaip matome, pradedant sakinio simboliu statement, logiska gramatikos elementu seka
aprasomi Visi algoritmo zingsniai. Tai parodo, kad ir genetinio programavimo metu, genetiniam
algoritmui tiriant labai didele visy jmanomy algoritmy aibe, jis tikrai turés tikimybe pasiekti
optimumo taskg. I$ tusCio pradinio programos elemento sékmingai gautas pilnas Burbulo
algoritmas.

Sis teorinis eksperimentas, jgyvendinant Burbulo algoritma, taip pat realizuotas praktiskai.

Eksperimento rezultatai ir iSvados detaliai iSdéstytos 2.3.1 skirsnyje.

1.2.3. Automatizuotas kompiliavimas

Labai svarbi programavimo aplinkos dalis yra programinio kodo kompiliavimas. Atliekant
algoritmy paieSkg genetinis algoritmas kuria programinj koda 1§ skirtingy elementy, todél galutinis
rezultatas ne visada yra teisinga ir korektiSka programa. Taip pat, programos darbo rezultatas gali
Zymiai nukrypti nuo norimo, nes genetinis algoritmas turi atsitiktinumo. Sukurtg programinj koda
galima traktuoti kaip visiSkai naujg programa, ja iSskirti, sukompiliuoti, paleisti ir pasiZyméti gauta
rezultatg, bet tai uzimty labai daug laiko.

Sukurto karkaso pagalba kuriamy ir vystomy algoritmy kodas jterpiamas j parengta
minimalig programg. Apie tai detaliai kalbama 1.3.1 skirsnyje. Programy korektiskam veikimui

patikrinti reikalingas programinio kodo kompiliavimas. Atskiry vykdomyjy faily kiirimas ir
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naudojimas uztrunka per ilgai ir kainuoja ne tik papildomg skaiciy resursy, bet ir vercia sistemag
rupintis $iy faily iSvalymu. Problemai spresti yra kity biuidy. Autorius Lumir Kojecky,
internetiniame straipsnyje [Koj14] pateikia trumpa ir paprastg btida kodui kompiliuoti dinamiskai,
karkaso viduje, be atskiry pridétiniy iSlaidy. Autorius savo trumpame straipsnyje pateike idéjas ir
budus kaip atlikti daug kity papildomy funkcijy bei pats atliko atskirus greicio jver¢ius $io metodo
patikrinimui. Rezultate gauta, kad kodas, kompiliuotas Siuo btidu, greiciu visiSkai neatsilicka nuo
klasikinio kodo kompiliavimo. Lumir Kojecky straipsnis duoda esming id¢ja kuriamo karkaso
kodavimui, kurios pritaikymas leis visg procesg atlikti zymiai papras¢iau ir efektyviau. Pritaikant
§] koda, galima atsisakyti net ir duomeny perdavimo kaip failo ir tai tiesiog inkorporuoti j
kompiliuojamg koda.

Problemai spresti pasirinkta naudotis C# programavimo kalbos funkcijomis, tiksliau, tai
System.CodeDom.Compiler programinis paketas. Sio paketo esmé, tai automatizuotas
programinio kodo kompiliavimas programos veikimo eigoje. Biblioteka leidZia programinj tekstg
traktuoti kaip metodo jeities parametra, o rezultate grazinamas sukompiliuotas kodas vis dar
egzistuojantis atmintyje, todél jj galima toliau apdoroti. Apdorojimas vyksta naudojant papildoma
System.Reflection biblioteka, kuri leidzia C# programavimo kalbai dinamiSkai perskaityti savo
pacios koda bei ji keisti. Ankstesniu etapu gautas sukompiliuotas kodas paimamas ir paleidZiamas,
o rezultatai gali buti laisvai nukreipiami kur norima. Sios technologijos leidzia pagrindinio karkaso
viduje greitai kurti, kompiliuoti, vykdyti programas bei atlaisvinti panaudotus resursus.
Svarbiausias kodo segmentas, kuris tai atspindi, yra pateiktas 3-ame paveikslélyje. Pirmu numeriu
pazyméta kodo kompiliavimo dalis naudojasi System.CodeDom.Compiler bibliotekos pagalba.
Cia taip pat matoma, kaip programiskai nurodomos visos papildomai reikalingos bibliotekos,
pavyzdziui Ling, kuri naudojama generuojamo kodo viduje. Antruoju numeriu pazyméta
System.Reflection dalis, paleidzianti programinj koda atmintyje. Taip pat, $iuo momentu
perduodami visi sukompiliuoto kodo darbui reikalingi parametrai. Gaunamas rezultatas yra

nukreipiamas ] standartinj iSorinés sgsajos jrankj - konsolg.
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eters.Referenced
rz . ReferencedAs

.Referenced

~z . Referenced

a.Entity.d11");

eAssemblyFromSource (parameters, code);

el
(main != J

main.Invoke( » data);

3 pav. Kodo kompiliavimo segmentas

1.3. Genetinis programavimas

Siame skyriuje detaliai aptariami pagrindiniai genetinio programavimo elementai.
Pirmiausia pristatomas minimalus programinio kodo elementas, kuris yra kiekvieno kuriamo
algoritmo pradzia. Toliau aptariami genetinio algoritmo pritaikymo ypatumai, svarbiy genetinio
algoritmo sgvoky apibrézimai ir pritaikymai tiriamajai sri¢iai, programavimo sprendimai.
Pristatoma genetinio algoritmo topologija bei aptariamas kiekvienas genetinis operatorius, kuris
pritaikytas darbo eigoje. Pabaigoje aptariama genetinio tobuléjimo sgvoka bei pagrindiniai tokio

proceso pritaikymo sprendimai ir panaudotos idéjos.

1.3.1. Pradinis vienetas

Genetinio algoritmo individas — tai C# kalba paraSyta programa. Norint teisingai pritaikyti
genetinio programavimo principus, verta apsibrézti minimaly vieneta, kurio algoritmas nebandys

modifikuoti. Tai reikalinga tam, kad butu dirbama tik su darbui aktualia dalimi — algoritmo
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paieska. VisiSkai nesvarbu kaip sudaromos kitos esminés programos dalys: pradzia, pabaiga,

biblioteky apraSymai. Kaip §is pradinis vienetas atrodo pateikta 4-ame paveikslélyje.

3id Main{string[] args)

4 pav. Minimali C# programa

Zinoma, reikia nepamir$ti ir papildomy kintamyjy apraSymo. Kadangi bus vystomi
algoritmai, jie turi dirbti su tam tikra duomeny seka. Tai reikalinga jy tinkamumo jrodymui.
Jdomiausi tie algoritmai, kurie sugeba atlikti jiems paskirta uzduoti. Konkretus duomeny
apraSymas gali priklausyti nuo algoritmo tipo, bet tai didelés jtakos pradiniam kodo segmentui
nedaro. Programa testavimo duomenis gauna kaip programos paleidimo parametra, kitaip
vadinamu programos argumentu. Kadangi argumentai perduodami kaip tekstas, papildomai
reikalinga juos konvertuoti j skaiting iSraiska. Kodél duomenys bus generuojami atskirai, bus
pristatoma sekanc¢iame skyriuje, kalbant apie tinkamumo funkcija. Taip pat, svarbu gauti tam tikrg
algoritmo darbo jvertinimg. Neuztekty tiesiog tikrinti ar algoritmas uzduotj atliko visiskai gerai ar
ne. Svarbds ir tie atvejai, kada algoritmas veikia beveik gerai, tai parodo, kad jis turi naudingy
savybiy, kurios dar gali tobuléti. Tod¢l reikia skai¢iuoti kokia dalis duomeny buvo teisingai
apdorota, jei tai yra aktualu tiriamam uzdaviniui. Apie tiksly algoritmo tinkamumo nustatyma
kalbama 1.3.2.4 straipsnyje. Tinkamos duomeny dalies skaiCiavimui reikia zinoti siekting
rezultatg. Rezultatas bus i§ anksto sugeneruojamas ir jsimenamas. Tam, kad buty sukurtas kuo
paprastesnis algoritmas ir tyrimas vykty sparciai, kuriamo algoritmo programa i§ anksto
modifikuojama taip, kad rezultate buty grazinama apdorota duomeny seka, kurig karkasas
patikrina pats. Minimali programa su visais papildomais aprasymais pateikta 5-ame paveikslélyje.
[slaikomas kodo paprastumas. Taip atrodys visos generuojamos algoritmy programos, skirsis tik
pazyméta dalis, kurioje bus algoritmo kodas, kadangi tai aktualiausia $io tyrimo vieta. Verta
pabrézti, kad pirmagja eilute pateikiami skaitiniai duomenys, o paskutiniosios eilutés apdorotus
duomenis palygina su norimu rezultatu, todél §j segmentg galima pritaikyti jvairiems uzdaviniams,
iSreikstinai nenurodant kokie veiksmai turi buti atliekami. Galima ieskoti rikiavimo, paieskos,

skaiciavimo algoritmy, nes tai labai abstraktus kodo segmentas.
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Main(

[] data = args[@].s5plit(","’

* 1 < answer.Length & answer[1]).Count(};

ConvertRange(@, answer.LlLength, @, 188, matches);

ConvertRange (
originalstart, originalEnd, newStart, newEnd,
value)
scale = ( J{newEnd - newStart) / (originalEnd - originalStart);
( Y(newStart + ((value - originalStart) * scale));

1

5 pav. Papildyta minimali C# programa

1.3.2. Genetinial elemental

Svarbu tiksliai apsibrézti visas genetinio algoritmo sgvokas ir kaip jos atitinka algoritmo
pritaikyma genetiniam programavimui. Visu pirma, kaip jau buvo minéta ankstesniame skyriuje,
individu laikoma viena programa. Programa apraSyta programos tekstu, o kai kurie jos elementai

yra algoritmui neprieinami programos veikimo eigai uZtikrinti.

1.3.2.1. Genas

Viena svarbiausiy sgvoky — individo genas. Bendru atveju genas yra maziausia individo
dalis. Tuo atveju, kai individas yra programos tekstas, jo genas yra viena teksto eiluté. Taciau tai
pernelyg abstraktu, nes sudarkius eiluéiy seka, labai lengva gauti nekorektiSkg, gramatikos
taisykliy neatitinkantj, programinj koda. Autoriy Abdelhalim Hiassat, Ali Diabat, Iyad Rahwan
atliktame tyrime [HDR16] buvo susidurta su panasia problema. Sio tyrimo tikslas, sukurti modelj,
kuris iSsprendZia inventorizacijos marSruty sudaryma su greitai gendanciais produktais. Tokia

problema buvo jvertinta kaip NP-Sunkaus tipo uzdavinys. Autoriai tyrimo metu pasirinko
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genetinio algoritmo modifikacijg ir jg pritaiké kuriamam modeliui. Rezultate jiems pavyko per
patenkinama laikg gauti beveik idealius sprendinius. Nors $is tyrimas néra glaudziai susijes su
algoritmy paieska, jame iSkeltos idéjos yra naudingos. Tyrimo metu autoriai susidiiré su individo
chromosomy apra§ymo problema. Daugumoje literatiiros Saltiniy nurodoma, kad jei chromosomy
ilgiai yra vienodi, tai leidzia labai lengvai atlikti jy kryzminimo operacijas. Taciau, Siuo atveju,
autoriams prireiké kintancio ilgio chromosomy. Pagrinding kilusi idéja — suskaidyti chromosomas
1 logiskus segmentus, kuriy svarbumas néra vienodas. Kadangi Sio darbo atveju programos
algoritmo kodas yra kintantis, t.y. jo gali padaugéti ar sumazéti, toks poziiiris ] chromosomy
sudarymg tinka. Chromosoma laikysime ne vieng programinio teksto eilutg, o loginj vienetg. Tai
naujo kintamojo sukiirimas, kintamyjy manipuliacija, loginis i$siSakojimas arba ciklas. Loginio
i$sisakojimo ar ciklo atveju, chromosoma savyje saugo ne tik kodo eilute, Kurioje operacija
pradedama, bet ir pabaigos eilute bei visas vidines operacijy eilutes. Siy esybiy supaprastinta

ontologija pateikta 6-ame paveikslélyje.

Cicklas

Loginis issiZakojimas

Kintamuju

o Naujas kintamasis
manipuliacija I

@ITIEIBE Identifikatorius

6 pav. Geno ontologija

Kvadratéliu zymimos atskiros, svarbiausios klasés. Genas gali jgauti vieng i$ keturiy
skirtingy reikSmiy. Apskritimais zymimos klasiy savybés, kurios yra reikalingos kity operacijy
darbo metu. Taip pat, ciklo arba loginio iSsiSakojimo eilutés savybé yra saraso tipo, 0 kiekviena
Sio sgraSo eiluté gali buti vieno i§ dviejy, anks€iau minéty tipy — kintamyjy manipuliacija arba
naujo kintamojo sukiirimas. Pradzia ir pabaiga zymi kodo eilutes, reikalingas programinei
struktdirai uztikrinti, jos darbo metu néra manipuliuojamos, iSskyrus parametrus, esancius jy
viduje, pavyzdziui ciklo skaitliukas. Ciklo for kodo pradzia atrodo taip:

for (inicializavimas ; salyga ; iteratorius ) {
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¢ia inicializavimas, salyga ir iteratorius zymi neterminalinius simbolius, kurie yra papildomai

generuojami. Kode tai atitinka atskiras klases. Visi lik¢ simboliai yra privalomi korektiskam ciklo
apraSymui, todél jie nekeic¢iami. Ciklo pabaiga yra paprasta, tai simbolis } kodo bloko uzdarymui.
Kaip vyksta tokiy geny kryzminimas aptarta 1.3.3.2 straipsnyje. Taigi, Abdelhalim Hiassat, Ali
Diabat, Iyad Rahwan autoriy atlikto tyrimo analizé suteiké jzvalgos ] genetinio individo

chromosomy apraSymo problema.

1.3.2.2. Populiacija

Genetinio algoritmo populiacija — individy rinkinys. Populiacijos dydis dazniausiai
priklauso nuo to, kiek resursy turi kompiuteriné sistema, kurioje algoritmas veikia. Autoriai X. H.
Shi, L. M. Wan, H. P. Lee, X. W. Yang, L. M. Wang, Y. C. Liang, tyrime[SWL+03] pateikia
jdomiy idéjy, susijusiy su populiacijos valdymu. Minéto straipsnio tikslas — pagerinti genetinio
algoritmo darbg, atsizvelgiant | natiiraly populiacijos dydzio kitima. Tai pat, Sis tyrimas pristato
hibridinj PSO-GA algoritma, kuris apjungia daleliy spie€iaus ir genetinj algoritmus. Autoriai
kiekvienam populiacijos individui suteikia mirties tikimybe (angl. dying probability),
priklausanciag nuo kartos, kurig individas pasiekia. Genetinio algoritmo darbo metu individui
pasiekus tam tikra genetinés kartos skaiCiy, jo mirties tikimybé vis auga. Tai pat, kryZminimo
operacijos metu, naujy individy pridé¢jimas j kartg néra grieztai ribojamas. Tai reiSkia, kad
populiacija gali Kisti — iSaugti arba sumazéti. Sekami du slenksc¢iai (angl. threshold), minimalus
individy skaiius populiacijoje ir maksimalus. Jeigu populiacija virSija maksimaly individy
skaiCiy, autoriai sitilo sukurti karo (angl. war) operacija, kuri tam tikra dalj individy paSalinty,
atliekant jy tinkamumo palyginimus. Tyrimo pabaigoje §i genetinio algoritmo modifikacija ir
naujas PSO-GA algoritmas buvo patikrintas, o gauti rezultatai parodé, kad tokia modifikacija
veikia efektyviau uz tradicinj genetinj algoritma. Si populiacijos stebéjimo ir kontrolés
modifikacija pritaikyta ir tiriamam algoritmy paieSkos uzdaviniui. Stebimi du minétieji
populiacijos skai¢iai: apsibréztas maksimalus ir apsibréztas minimalus. Maksimalaus skai¢iaus
vir§ijimo atveju naudojama minéto straipsnio autoriy sitiloma karo operacija, o minimalaus
skaiCiaus atveju generuojami papildomi, atsitiktiniai populiacijos individai. Minéti slenksciai yra
optimizuojami parametrai, priklausantys nuo populiacijos dydzio. Karo operatorius savyje vykdo
turnyro tipo atranka. Atrankos kodas pateiktas 7-ame paveikslélyje. Siuo atveju, naudojamas
Zymiai paprastesnis atrankos algoritmas, negu atrankos operatoriaus atveju, apie kurj detaliai
kalbama 1.3.3.1 straipsnyje. Toks sprendimas priimtas dél to, kad pasirinkimas néra kritiSkai

svarbus, sumazinamas kodo sudétingumas, taip iSloSiant skai¢iavimy grei¢io, nes $i operacija
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vykdoma pakankamai daznai. Resursy taupymas karkaso darbo metu, kur tai galima padaryti, yra

vienas i§ svarbiausiy prioritety, nes tai leis tirti didesn¢ individy aibeg.

(population.Individuals.Count > population.MaxThreshold)
TournamentIndividuals.Clear(};

(TournamentIndividuals.Count <

TournamentIndividuals.Add(population.Individuals[Rnd.Next(population.Individuals.Count)]);

rongestIndividual =
( individual TournamentIndividuals)

(individual.Fitness »= strongestIndividual.Fitness)

previousStrongest
gestIndividual

7 pav. Turnyro atrankos kodas

Operacija vykdoma tol, kol populiacijos skaiCius pasiekia slenkstj. Pirmiausia atsitiktinai
pasirenkamas tam tikras skai¢ius individy. Tai vél gi yra optimizuojamas parametras. Tada, i§
atrinkty individy populiacijoje iSlieka tik stipriausias, visi kiti yra paSalinami. Atnaujinta

populiacija grazinama tolesniam karkaso darbui.

1.3.2.3. Karta

Algoritmo karta apibréZziama kaip iteracija, kurioje apdorojamas kiekvienas populiacijos
individas, suskai¢iuojamas jo tinkamumas ir pritaikomi visi genetiniai operatoriai. Tokiy veiksmy
pabaigoje algoritmas pareina j sekancig karta. Individai, nepasalinti genetiniy operatoriy veikimo
metu, yra laikomi senesni, i§gyvene bent kelias kartas. Pereinant i§ vienos kartos j kitg, yra
atliekami $ie veiksmai:

e (Genetiniy operatoriy pritaikymas.

¢ Individy tinkamumo skai¢iavimas.

¢ Individy amzZiaus padidinimas.

e Geriausio tos kartos individo suradimas.

e Vidutinio individo tinkamumo skaic¢iavimas.

e Pabaigos kriterijaus tikrinimas.
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1.3.2.4. Tinkamumo funkcija

Tinkamumo funkcija (angl. Fitness function) apibrézia procesg, kuriuo individy tinkamumui
priskiriama skaitiné verté. Algoritmy paieskos atveju individas yra programos tekstas, todél
pakankamai sunku patikrinti jo tinkamumo lygi. Kamaljit Kaur, Kirti Minhas, Neha Mehan, ir
Namita Kakkar straipsnyje [KMM+09] aptaria kelias kodo jvertinimo metrikas. Straipsnio tikslas
— jvertinti statinio ir dinaminio sudétingumo metrikas. Straipsnyje autoriai apraSo du jvertinimo
budus — Halstead‘o metrika ir Mc Cabe‘o metrika. Abi metrikos naudojamos programinio kodo
sudétingumui vertinti. Atliekant palyginimg Halstead‘o metrika sulaukia kritikos. Rezultate
autoriai teigia, kad kodo vertinimy metrikos padeda nuspresti programos sudétingumo lygj, o
pritaikymas konkreciam uzdaviniui ir atitinkamy kriterijy pasirinkimas, kas garantuos geresne
kodo kokybe, priklauso nuo tos uzduoties vykdytojo. Sio straipsnio metu sitilomos metrikos yra
gana jdomios ir leidzia gauti skaitinj programos sudétingumo jvertinima. Nors Mc Cabe“o siiilyta
metrika nesulauké autoriy priekaiSty, jos pritaikymas algoritmy paieskos uzdaviniui yra
netinkamas, nes §i metrika remiasi programinio kodo vertimu ] srauto grafa, kuriame
skai¢iuojamos grafo savybés. Toks procesas reikalauty per daug programiniy resursy, atsizvelgiant
1 tai, kad bus tiriamas labai didelis skaicius individy. Kitu atveju, Halstead‘o metrika, nors ir turi
tam tikry trikumy, Siam uzdaviniui tinka. Jg pritaikome individy tinkamumo jvertinime. Metrika
seka keturis skaicius:

1. ni— skirtingy operatoriy skaicius.
2. nz—skirtingy operandy skaicius.
3. N1 — visy operatoriy skaicius.
4. N — visy operandy skaicius.
Pagal juos skai€iuojami tokie atributai:
1) Zodynas (n) = N + na.
2) llgis (N) = N1 + Na.
3) Apimtis (V) =N * log, n
4) Potenciali apimtis (V*) = (2 + n,) * log,(2 + n,)
5) Programos lygis (L) :VV*

Programa jvertina programos lygis. Kuo lygis arciau vieneto, tuo programos kodas laikomas
korektiskesniu. Pastebésime, kad tik labai specifinis programinis kodas sugeba gauti idealy
metrikos jvertinima. Geriausias jvertinimas néra kritiSkai svarbus, nes metrika skirta programy
lyginimui tarpusavyje. DidZiausias metrikos trikumas atsispindi tame, kad i$sigimusiais atvejais,
pavyzdziui, kai egzistuoja tik operandai, be operatoriy, metrika jgauna reikSmes Zymiai didesnes
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uz vieneta, tod¢l to korekcijai, visos reikSmeés jgaunancios reikSmes didesnes nei 2 yra
traktuojamos kaip nulinés, nes programos su tokiu jvertinimu tikrai néra tinkamos. Kaip buvo
minéta, reikSmé turi artéti link vieneto, todél programos lygio jvertis turi rézius nuo O iki 2.
Galutinis jvertinimas yra konvertuojamas j skale nuo 0 iki 1, pagal tai kiek gautas jvertinimas
nutoles nuo vieneto. Pavyzdziui, metrikos jver¢iy 0,5 bei 1,5 atvejais, po konvertavimo gaunamas
rezultatas yra vienodas, 0,5, nes jie abu vienodai nutol¢ nuo trokStamo rezultato. Verta paminéti,
kad eksperimenty metu, metrikos jvertis beveik niekada nevirsijo vieneto. Sitai leidzia labai
lengvai jvertinti visy individy tinkamuma, atsizvelgiant ne tik j maksimaly ar minimaly eiluciy
skaiciy, bet ir | sudétingesne, programos lygio metrikg. Kadangi skai¢iuojami tik programos teksto
ypatumai, §is procesas yra spartus.

Tinkamumo funkcija skai¢iuoja individo pranaSumag ne tik stebint kodo parametrus, bet
atsizvelgia ir j tai, kad algoritmas atlicka jam paskirta darba. Zinoma, jdomiis tik tie algoritmai,
kurie veikia gerai, bet didelio skaiciaus korektisky algoritmy karkaso darbo pradzioje tikeétis
negalima. Kaip tinkamumga vertinti tada? Idéja — jvertinti kokig duomeny dalj jie apskai¢iavo gerai,
o kokig ne, jei uzdavinyje tai gali buti aktualu. Tai galima padaryti i§ anksto sugeneruojant teisingg
testo atsakymg. Karkaso darbo metu, algoritmui sugeneruojama ir pateikiama duomeny seka bei
uzduotis ja modifikuoti. Tuo paiu metu, karkasas atmintyje saugo Sios uzduoties atsakyma.
Vystomam algoritmui baigus darba, karkasas patikrina gauto rezultato ir teisingo atsakymo
atitikimo lygj ir tam suteikia skaitinj jvertinimg. Skaiiuojamas procentinis atitikimas, kuris
konvertuojamas j galutinj jvertinimg skaléje nuo O iki 1. Pavyzdziui, jeigu algoritmas sugeba gauti
rezultatg, kurio elementy iSsidéstymas bei reikSmeés atitinka 75% elementy teisingame atsakyme,
jvertinimas biity lygus 0,75. Galiausial, turint du jvercius, vieng gautg pagal kodo metrikas, kuris
yra skaléje nuo 0 iki 1, o kitg pagal atliktos uzduoties jvertinima, kurio skalé taip pat issidés¢iusi
nuo 0 iki 1, juos susumuojame j vieng. Galutiné formulé:

Tinkamumas = K(L) + D.

Cia K(L) — konvertuotas programos lygio jvertinimas rézyje [0;1], 0 D — atsakymo atitikimo
jvertinimas rézyje [0;1]. Maksimalus tinkamumo funkcijos jvertinimas yra 2, 0 minimalus lygus
nuliui. Siuo tinkamumo funkcijos skai¢iavimo atveju iSvengiama daugiakriterinés uzduoties
problemos, nes karkaso tikslas gauti algoritma, kuris veikia idealiai, t.y. atliktos uzduoties
rezultatas turi visiskai atitikti teisingg atsakyma. Si bendra jver¢iy suma padeda greitai j priekj
iSkelti algoritmus, kurie veikia korektiskai, o tolimesnis jy palyginimas yra gristas kodo
metrikomis. Karkaso darbo metu vystomas kodo metrikas tenkinantis algoritmas, kuris gauna
norimg rezultatg.

Verta pabrézti, kad matuojamas individo programinio kodo veikimo laikas. Tai reikalinga
tam, kad buity uzkirstas kelias begaliniams arba labai ilgiems ciklams. Kadangi programinis kodas
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kuriamas su atsitiktinumu, jmanoma sukurti tokj ciklg, kuris neturi pabaigos. Tokiu atveju $io
individo tinkamumo funkcijos darbas nickada nesibaigty, nes nebiity gaunamas rezultatas. Si
problema i$spresta matuojant uzdelstg algoritmo laika ir jo darba stabdant perzengus maksimaly
réz]. Nuspresta stabdyti visus individus, kuriy programinis kodas uztrunka ilgiau nei 1000
milisekundziy. Antrame skyriuje aptarti eksperimentai vysté ganétinai trumpus algoritmus, todél
tokio rézio perzengimas reikstu, kad su labai didele tikimybe, sukurtas kodas néra optimalus.
Zinoma §is rézis privalo biiti apibréztas priklausomai nuo uzduoties. Tokiais atvejais, kai individo
sukurtas programinis kodas perzengia rézj ir kodas yra stabdomas, individo tinkamumo jvertinimo
antroji dalis, D, jgauna nuling reik§me. Toks sprendimas pasirinktas tam, kad $iy individy iSlikimas
populiacijoje biity kuo maZzesnis, bet ne visiskai nulinis. Net ir blogi individai gali turéti tam tikrus
gerus genus, todél jy visiskai sunaikinti negalima. Taigi, yra stebimas individy programinio kodo
veikimo laikas ir atliekami korekciniai veiksmai, atvejais kai jsikiSimas yra privalomas sukurto
karkaso darbo eigos i§saugojimui.

Atsizvelgiant j iSdéstyta teorija ir aptartus straipsnius, tinkamumo funkcijos kodas susideda
i$ trijy esminiy detaliy. Tai atspindinti kodo dalis pateikta 8-ame paveikslélyje.

operandlList = operandRegex.Matches(individual.RawCode).Cas
.Select(m => m.Value)
.ToArray();

= operatorRegex.Matches(individual.RawCode).Cas
m.Value.Trim(})
. Empty)
ToArray();

uniqueOper operatorList
LGroupBy(

Select(g - )

.Count(g A, rators.Contains(g});
uniqueOperan operandList
GroupBy(

Select(g

.Count(g

totalOper

.Count(g

totalOperand

.Count(g =»

vocabulary = uniqueOperators + uniqueOperands;
length = totalOp s + totalOperand
volume = length ° L abula

potentialVolume = + uniqueOperan ife (2 + unique
programLevel = Convert(potentialVolume / wvolume);

result = compiler.Compile(individual.RawCode);
compilerResult = result <= 1 ? result g
finalScore = programLevel + compilerResult;

individual.Fitness = finalScore;

8 pav. Tinkamumo funkcijos kodas
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Esminés kodo dalys atskirtos raudonu bruk$niu. Pirmojoje, i§ individo kodo, pateikto
paprastu tekstiniu pavidalu, Regex biblioteky pagalba iSgaunami visi operandai bei operatoriai.
Toks apdorojimo biidas pasirinktas dél didesnés spartos. Kitu atveju kiekvienas individo kodas
bty kaip didelé klasiy esybe, kurig karkasas saugoty kompiuterio atmintyje. Tai leisty grei¢iau
gauti reikalingy elementy skaiCiy, bet papildoma resursy kaina struktiiros palaikymui yra
negatyviai veikiantis faktorius, kurio galima iSvengti. Antrojoje dalyje, pagal anksc¢iau iSdéstytas
formules, suskai¢iuojamos visos metrikos ir i§vedamas galutinis programos lygis. Sie skai¢iavimai
yra pakankamai paprasti, todél §i kodo dalis veikia greiCiausiai. Tre¢iojoje, sudétingiausioje,
dalyje iskvieC¢iamas automatinis kodo kompiliatorius, kuriame individo kodas yra jvykdomas.
Apie kompiliatoriaus veikimo principus buvo kalbéta 1.2.3 skirsnyje, todél detalés cia
praleidziamos. Patikrinamas gautas rezultatas ir pagal jj suskaiiuojamas galutinis tinkamumo
lygis, atnaujinama individo tinkamumo reik§mé. Tokiu badu apdorojamas vienas populiacijos

individas.

1.3.2.5. Salos

Papildoma genetinio algoritmo modifikacija vyksta pritaikant saly (angl. island) tipo
topologija. Autorius Jiri Jaros straipsnyje [Jar12] pristato tokio taikymo ypatumus. Tyrimo tikslas
— 18spresti keliaujanc¢io pirklio uzdavinj, panaudojant genetinj algoritmg ir apjungiant keleta
grafiniy procesoriy skai¢iavimams atlikti. Autorius pasitilo, jo manymu, unikaly genetinio
algoritmo varianta, kuris darbg i$skaido keliems grafiniams procesoriams. Straipsnyje detaliai
aprasomos visos jgyvendinimo detalés, kompiuterio atminties valdymas, genetinio algoritmo
operatoriy pritaikymas. Pagrindinis démesys skiriamas skai¢iavimy grei¢iui, darbu
lygiagretinimui ir uzduo€iy skaidymui. Rezultate gautas zymus sprendiniy kokybés Suolius, kai
naudojamas pakankamai didelis saly skaicius, o salos populiacija taip pat yra pakankamai plati.
Tokie rezultatai nenustebina, nes maza populiacija neturi pakankamos genetinés jvairoves.
Svarbiausias elementas, kuriuo buvo pasinaudota, tai skai¢iavimy spartinimas. Jiri Jaros tyrimas,
nors ir néra susijes su genetiniu programavimu, taciau dirba labai panaSiomis saglygomis. Individy
tinkamumo apskaiciavimas paskirtas grafiniam procesoriui, 0 visas likes genetinio algoritmo
darbas atliekamas su centriniu procesoriumi. Tokiu btdu, apjungus kelis kompiuterius, biity
gaunamas pakankamai geras darbo islygiagretinimas. Spartinimo tikslas — sumazinti laika,
reikalinga vieno eksperimento jvertinimui. Tai ypa¢ padeda atlikti parametry optimizavima, apie

kurj placiau kalbama 2.4 poskyryje.
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Salos tipo genetinis algoritmas suteikia galimybe pridéti papildomy funkcijy. Viena i$ jy —
migracijos operatorius. Migracijos leidzia tam tikriems individas, tam tikru laiko momentu,
persokti i§ vienos genetinio algoritmo salos j kita, taip dalinantis gerais genais. Detaliau migracija
apraSoma 1.3.3.5 straipsnyje.

Kiekvienoje saloje egzistuoja individuali, nuo kity nepriklausanti genetinio algoritmo versija.
Kaip jau buvo minéta tirtame literatiiros Saltinyje, didesnis saly skaicius lydi link geresnio rezultato,
todél norima jy turéti kuo daugiau. Tai vél kelia tam tikry darbo spartos klausimy. Pirmiausia,
vykdant migracijos operatoriaus darba, papras¢iausiu atveju, kiekviena sala turéty zinoti apie visas
likusias, kad galéty su jomis keistis individais. Kuo saly skai¢ius didesnis, tuo daugiau turi
atsiminti kiekviena individuali sala, o tai spar¢iai sunaudoja kompiuterio resursus. Problemai
spresti, jvedama papildoma baseino (angl. pool) sgvoka. Baseinas tai dirbtinis, salg primenantis
elementas, kurio paskirtis yra kaupti migruojancius individus ir juos paskirstyti ten, kur reikia.

Baseino vizualizacija pateikta 9-ame paveikslélyje.

A

Baseinas

L J

9 pav. Baseino veikimo principas

Po modifikacijos, kiekviena genetinio algoritmo sala zino tik apie baseing, visos kitos salos
tampa nematomos. Migracijos metu individai keliauja i§ salos j baseing. Baseinas, priklausomai
nuo to kiek individy yra sukaupta, salai bando grazinti tg patj skai¢iy naujy individy. Tokiu budu,
modifikacijos pagalba, Zymiai sutaupomas naudojamy resursy kiekis. Baseinas savyje saugo
individus bei salos, i§ kurios jie kilo, identifikatorius. Tai reikalinga tam, kad individai negrjzty j
savo gimtaja salg. Egzistuoja tik dvi nepertraukiamos operacijos, viena individams priimti, o kita
individams iSimti, todél baseino darbas yra labai spartus. Kadangi migracijos nevyksta daznai, o

operacijos paprastos ir greitos, uztenka jas apsaugoti C# programavimo kalbos Lock (liet. Spyna)
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galimybémis. Sis kalbos konstruktas tam tikra kodo segmenta uZrakina nuo pertraukimuy,

imituojant atoming operacija. Sie specifiniai metodai pateikti 10-ame paveikslélyje.

callerID, Individual individual}
(listLock)

_individualDictionary.Add({callerID, individual);

Individual ( callerID)

(listLock)

values = _individualDictionary
: y != callerID)
» _.Walue)

values.Count > @ ? values[Rnd.Next(values.Count)] :

10 pav. Baseino metodai

Kaip matoma paveikslélyje, operacijos yra apsaugotos nuo nekorektisko pertraukimo keliy
gijy atveju. Kai sala kreipiasi j baseing ir iskvie€ia individo paémimo metoda TakeFromPool,
pirmiausia gaunamas visy individy sarasas, kurie kile i$ kity saly. Toliau i$ jy atrenkamas vienas
atsitiktinis arba grazinama tuscia reikSmé tuo atveju, kai baseinas yra tus¢ias arba néra individy,

galinCiy pereiti j salg, kuri dabar bendrauja su baseinu.

1.3.3. Genetiniai operatoriai

Siame skyriuje detaliai aprasomi visi genetinio algoritmo operatoriai, pristatant jy

igyvendinimo sprendimus bei panaudojant literatiroje sutiktus pritaikymo variantus ir idéjas.

1.3.3.1. Atranka

Genetinio algoritmo atrankos operatorius yra vienas 1§ jtakingiausiy genetiniy operatoriy.
Atrankos metu algoritmas, pagal individy jvertinimg, atrenka dalj tinkamiausiy individy, kurie bus
panaudoti, kuriant sekanc¢ig populiacija. Dazniausiai, $i individy dalis tiesiogiai perkeliama j nauja
populiacija, kuri pilnai uzpildoma kity operatoriy darbo metu. Nesunku pastebéti, kad atrankos
rezultatai lemia visy likusiy operatoriy pritaikymo kokybe. Atrankos procesas gali biiti atlickamas
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jvairiais biidais. LogiSka manyti, kad atrinkus tik pacius geriausius individus, bendras visos
populiacijos tinkamumo lygis sparciai iSaugty. Deja, toks atrankos biidas negarantuoja gery
rezultaty dél jvairiy priezasCiy. Viena i$ jy, tai individy supana$éjimas. Jeigu atrenkami tik tie
patys geri individai, jie dalyvaus kryZzminime ir perduos savo geneting informacija, kuriant gana
identiSkus individus. Po didelio genetiniy karty skai¢iaus gaunama populiacija, kurioje yra tik
tokiy individy variantai, nes jy tinkamumo lygis buvo geriausias. Tai lydi prie genetinés jvairovés
problemos. Jeigu populiacijoje néra geny, kurie leisty individams toliau tobuléti, genetinis
algoritmas uzsistovés lokaliame optimume. Vienintelé galimybé i$ tokios situacijos istriikti — keliy
sekmingy mutacijy pritaikymas, ko tikimybé yra labai maza. Tuo remtis tikrame tyrime néra
prasmés. Taigi, privalu uztikrinti, kad j sekancig kartg pateks ne tik dalis labai gery individy, bet,
su tam tikra tikimybe bus atrinkti ir keli atsitiktiniai individai i§ visos buvusios populiacijos.
Ivedamas atsitiktinumas (angl. randomization), kas prisideda prie genetinio algoritmo
sudétingumo. Vél gi, tokio tipo atrankai atlikti egzistuoja keletas praktikoje patikrinty budy.
Vienas i$ populiariausiy ir dazniausiai naudojamy — turnyro atranka (angl. tournament selection).
Sios atrankos metu vyksta mazos individy kovos. Visiskai atsitiktinai parenkami keli populiacijos
individai, i§ kuriy geriausias pereina j sekancig karta. Tokiu budu, atsitiktinumo déka, individy
grupelés gali biiti net ir labai Zemo tinkamumo, kas leis vienam i§ tokiy individy i§gyventi iki kitos
iteracijos. Procesas imituoja turnyrg, kurio nugalétojas yra tinkamiausias individas. Autoriai
Noraini Mohd Razali ir John Geraghty savo straipsnyje [RG11] apraso palyginima tarp turnyro ir
dviejy atskiry ruletés tipo atrankos biidy. Jy tyrimo tikslas — patikrinti genetinio algoritmo darba,
sprendziant keliaujancio pirklio uzdavinj, kai pritaikomi skirtingi atrankos buidai. Tyrime daug
démesio skiriama $iy metody analizei ir korektiSkam pritaikymui. Rezultate gauta, kad turnyro
tipo atranka Zymiai greiiau gauna gerus rezultatus prie pakankamai mazo populiacijos dydzio.
Autoriai teigia, kad didéjant populiacijos dydZiui, $io tipo atranka lydi prie lokalaus, o ne globalaus
optimumo radimo. Remiantis bendra praktika ir straipsnio rezultatais, galima teigti, kad turnyro
tipo atranka turi gery savybiy.

Turnyro atranka, nors ir pla¢iai naudojama, turi ir tam tikry trikumy, kuriuos galima
i§spresti. Vladimir Filipovic tyrime pavadinimu ,,Fine-Grained Tournament Selection Operator in
Genetic Algorithms“[Fil12] pristato Sios atrankos modifikacija. Autorius pateikia motyvacija,
patobulinto algoritmo pseudokoda, teoriska jo pagrindimg ir realaus pritaikymo rezultatus.
Pagrindiné Sio geresnio algoritmo argumentacija yra ta, kad tradicinis turnyras remiasi konkreciu
turnyro dydziu, kuris nekinta viso proceso metu. ISankstinés konvergencijos problemai spresti,
Vladimir Filipovic pritaiko tam tikra turnyro dydzio atsitiktinumg. Sekamas vidutinis turnyro
dydis, zymimas Ftour. Autorius iSband¢ jvairius variantus, bet apsistojo ties turnyrais, kuriy dydis
daugiausia skiriasi tik per vienetg. Visas pagerintos atrankos pseudokodas, kuris buvo pateiktas
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straipsnyje, yra matomas 11l-ame paveikslélyje. Verta pabrézti, kad §i modifikacija yra gana

paprasta ir dideliy pridétiniy iSlaidy viso algoritmo darbo metu nesukelia.

Input: Population a (size of array a is n), desired average tournament size Fi,.., Fipr € R
Output: Population after selection o (size of array of is n)
Fine_Grained _Tournament_Selection:

begin
Fiowr™ = trune( Fiou):
FioweT = trune( Fiour) + 1,
n” = trune (0 ¥ (Flow ™ - Figur) )
nTi=n-n,

/* tournaments with size Flour™ *
fori:=1ton do

ali]” ;= best fitted among Fiowr— individuals randomly selected from population
/* tournaments with size F, .7 */

for i ;== n~ 4+ 1 to n do
ali]” := best fitted among Fi.,, "~ individuals randomly selected from population
return a’
end

11 pav. Pagerintos turnyro tipo atrankos pseudokodas

Svarbu atkreipti démesj j tai, kad algoritmo darbas priklauso nuo pasirinkto vidutinio turnyro
dydzio Four. Tais atvejais, kai pasirinktas dydis yra sveikas skaiCius, Sis algoritmas vyks
analogiSkai paprastai turnyro atrankai. | tai atsizvelgta atliekant genetinio algoritmo parametry
optimizacijg. Tam, kad bty naudojama tik patobulinta atranka, vidutinio turnyro dydZzio jvertis
gali buti tik skaiCius su trupmenine dalimi. Apie tai plac¢iau kalbama 2.4 poskyryje. Autorius
matematiSkai jrodo kelias svarbias pagerintos atrankos algoritmo savybes, kas leidzia su didesniu
pasitikéjimu jj taikyti kuriamoje sistemoje. Gauti tyrimo rezultatai taip pat parode, kad
patobulintos turnyrinés atrankos déka buvo gauti geri rezultatai tiriant NP-Sunkus klasés
uzdavinius. Autorius netgi atliko tam tikra vidutinio turnyro dydzio tyrima ir tirtuose uzdaviniuose
sugebéjo rasti optimumo reiksme, Fwour = 5,6. Nors algoritmy paieska yra visiskai kitoks
uzdavinys, §i gauta reik§mé panaudota kaip pradinis parametras, kuris toliau optimizuojamas.
Taigi, genetinio algoritmo atranka atliekama panaudojant ypatingg turnyro tipo atrankos

modifikacija.
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- n = population.Individuals.Count;

FtourMinus = Math.Truncate(_ desiredAverageTournamentSize};
FtourPlus = Math.Truncate(_desiredAverageTournamentSize) + 1;

nMinus = (int)Math.Truncate(n *
i = @; i < nMinus; i++)

newPopulation.Individuals[i] = Tournament(population, FtourMinus});

(int i = nMinus; i < n-1; i++)

newPopulation.Individuals[i] = Tournament(population, FtourPlus);

newPopulation;

12 pav. Atrankos algoritmo kodas

Atrankos operatoriaus kodas yra gana paprastas. Jis pateiktas 12-ame paveikslélyje. Kaip ir
buvo iSdéstyta minétame straipsnyje, kiekvienas naujos populiacijos individas, pereinant i§ vienos
kartos i kita, yra atrenkamas kuriant turnyro tipo kova. Yra sekami du skirtingi turnyry dydziai,
kurie skiriasi labai nezymiai. Pirma populiacijos dalis sudaroma remiantis vienu turnyro dydziu, 0
likusi kitu. Tai, programiniame kode, atitinka dvejy for cikly naudojima. Turnyro metu atsitiktinai
atrenkamas reikalingas skaiCius individy, i$ kuriy geriausias tampa naujos populiacijos individu.
Sis kodas yra trivialus, todél jis detaliau netiriamas. Darbo pabaigoje, C# kalbos automatizuotomis
priemonémis, Senoji populiacija yra jsimenama tik iki paskutinio genetinio operatoriaus
pritaikymo, 0 j sekancig algoritmo kartg pereina naujoji individy populiacija. Labiausiai algoritmo
spartg jtakoja naujy turnyry kiirimas, kas sulétina atrankos operatoriaus darba. Jei biity naudojama
paprastesné atrankos versija, tada biity gaunamas spartos padid¢jimas, bet remiantis literatiira ir
ankstesne patirtimi su genetiniu algoritmu, labai tikétina, kad dél to taip pat sumazés populiacijos
vidutinio tinkamumo jvertinimo augimas. Tam pagrjsti atliktas trumpas eksperimentas.
Eksperimento rezultatas pateiktas 13-ame paveikslélyje. Abscisiy aSyje zymimos algoritmo
genetinés kartos, o ordinaCiy asyje pateikiamas procesoriaus akimirky (angl. ticks) skaicius.
Karkasas paleidZiamas su paprastais testavimo duomenimis ir stebimos akimirkos, kurias uZtrunka
kiekvienas atrankos algoritmas. Kaip matoma i$ rezultaty, tradiciné atranka yra Zymiai greitesne.
Prireikus algoritmo spartos, atrankos metodo pakeitimas j paprastesnj galéty biiti vienas i§ esminiy
zingsniy. Siuo atveju, kadangi tai pirmasis genetinio algoritmo operatorius, jis labiausiai jtakoja
bendrg algoritmo rezultatg, todél verta paaukoti spartg, kad bty gaunamas geresnis individy

sgrasas.
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Atrankos metody sparta
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13 pav. Atrankos metody spartos palyginimas

1.3.3.2. Kryzminimas

Kryzminimo operacija taip pat yra labai svarbi genetinio algoritmo darbo dalis. Biitent ¢ia
vyksta naujy individy evoliucija, geny perdavimas i§ téviniy individy j vaikinius. Detalias
kryzminimo idéjas ir bendrojo proceso apraSyma galima rasti vieSai prieinamoje literatiiroje. Kaip
buvo minéta 1.3.2.1 straipsnyje, Sio tyrimo atveju individo chromosomos nebus lygios. Tai
kryZminimg skaidys | du atskirus atvejus. Pirmiausia, kai kryZminamos chromosomos yra
vienetinio tipo eilutés, t.y. priskyrimo sakiniai, naujy kintamyjy kiirimas. Kadangi jos nesiremia
kontekstine informacija, tokiy eilu¢iy kryzminima galima apibrézti tiesiog mainais. Antrasis
variantas, kai kryZzminamos chromosomos turin¢ius ciklo ar loginio iSsiSakojimo sakinius.
Logiskas sprendimas — leisti kryZminti tik to paties tipo chromosomas, apkei¢iant jy vidinius
sakinius. Taciau 1§ karto galima pastebéti, kad tai yra pernelyg grieztas reikalavimas, kryZminimas
pavyks tik kai abu individai savyje turés tokio tipo chromosomas. Nevyks unikaliy geny plytimas.
Tai iSsprendziama Siam procesui suteikiant atsitiktinuma (angl. randomization). Su tam tikra,
nedidele tikimybe kryzminimo procese leidziama apkeisti vienos eilutés tipo chromosoma su visa
keliy eiluéiy tipo chromosoma. Si tikimybé taip pat yra vienas i§ optimizuojamy algoritmo
parametry. Apie parametry optimizavimg detaliau kalbama 2.4 poskyryje.

Kadangi kryZminimas yra viena i§ baziniy genetinio algoritmo sgvoky, jvairiis jo variantai
buvo istirti ir jvertinti jau prie§ kelis deSimtmecius. DaZniausiai literatiiroje susiduriama su
tolyginiu kryzminimu (angl. uniform crossover), kurio metu kiekviena individy chromosomy pora
yra svarstoma atskirai. Su 50% tikimybe, naujai kuriamas individas gauna arba vieno arba kito
tévinio individo chromosoma. Tais atvejais, kai vieno i$ téviniy individy chromosomy sarasas yra
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ilgesnis, tiesiog svarstoma ar §i chromosoma pateks ar ne su ta pacia 50% tikimybe. Autoriai
William M. Spears ir Vic Anand straipsnyje [SA91] palygino §j tolydy bei vieno ir dviejy tasky
kryzminimo variantus. Tyrimo tikslas — persvarstyti ir papildomai iStirti genetinio algoritmo
kryzminimo pritaikyma darbuose, susijusiuose su neuroniniy tinkly moduliy ir jy valdymo bloky
projektavimu. Tyrimo rezultatai leido autoriams pateikti konkre¢ius teiginius kodél buvo gaunami
tam tikri rezultatai. Pasaliné $io tyrimo detalé, kuri yra labiau svarbi kalbant apie kryzminima, tai
kryzminimo tipy palyginimas. Gauta, kad tolydus kryzminimas labai aiSkiai dominavo savo
tinkamumu bitent tai uzdaviniy sri¢iai. Remiantis bendra praktika, asmenine patirtimi dirbant su
genetiniu algoritmu ir savotiskai jdomiu tyrimu, galima sutikti su tolydaus kryzminimo
nuopelnais. Algoritmy paieskos metu, toks kryzminimo biidas taip pat pritaikytas ir panaudotas.
Kryzminimas uzima didziausig kodo dalj i§ visy operatoriy, nes reikia apzvelgti visus
jmanomus variantus, todé¢l detaliai kiekvienos eilutés aptarti nepavyks. Zemiau pateikiama
apibendrinta kryzminimo kodo logikos seka, i$ kurios matomi visi atliekami lyginimai ir veiksmai:
1. Sukuriama populiacijos kopija, i kurig bus dedami nauji individai.
2. Dalis populiacijos i$ anksto uzpildoma individais gautais i§ atrankos operatoriaus.
3. Kryzminimo operatorius pradeda darbg ir kartoja veiksmus 4-11 iki kol pasiekiamas
reikalingas populiacijos individy skaicius, 0 tokiu atveju pareinama j 12 zingsn;.
4. Sukuriami du tusti individai, vadinami vaikais, kuriy geny sarasas bus pildomas.
Jiems priskiriamas nulinis tinkamumo jvertinimas.
5. Atsitiktinai, 1§ geriausiy individy saraSo, iSrenkami du, vadinami tévais bei
perkopijuojamas jy geny sarasas tolimesniems darbams atlikti.
6. Kol bent viename i$ téviniy individy geny sarasy yra nepanaudoty geny, kartojami
veiksmai 7-10. Kai tikslas pasiektas, pereinama j 11 Zingsnj.
7. Paimami pirmi genai i§ abiejy tévy.
8. Jei bent vieno i§ tévy geny sarasas yra tuscias, likgs genas pereina j vieng 1§ vaiky,
arba pranyksta su 50% tikimybe.
9. Kai abu genai gauti, priklausomai nuo geny tipo, vyksta geny mainai. Jeigu tévy
genai yra paprastos eilutés tipo, jie pereina j vaikus, o ciklo arba loginio i$siSakojimo
atveju, genai taip pat pereina, bet sumaiSomos jy vidinés eilutés, su ta pacia 50%
tikimybe.
10. I8 tévy geny saraso pasalinami apdoroti genai, o j vaiky geny sarasus jdedami tévy
genai.
11. ] nauja populiacija jdedami du nauji vaikinai individai, o téviniai individai i$nyksta
kartu su sengja populiacija.
12. Kryzminimo operatorius baigia darbg.
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Dar viena svarbi kryzminimo pasekmé — labai spartus programinio teksto Sakojimasis.
Atliekant chromosomy maiSyma, procesas vyksta su tam tikru atsitiktinumu. Galimi tokie atvejai,
kai vienas individas gauna tik labai placias ir sudétingas chromosomas, taip greitai didinant jo
programinj tekstg ir sudétinguma, ko pasékoje auga algoritmo darbo laikas. Tai apribojama sekant
vidutinj populiacijos programinio kodo ilgj, uzkertant kelig labai rySkiems nuokrypiams. Apie §j

procesa detaliau kalbama 2.1.4.1 straipsnyje.

1.3.3.3. Mutacija

Mutacija — nedidelé tikimybé pertvarkyti viena is individo geny. Kodél §is operatorius toks
svarbus bei jo bendra pritaikyma galima rasti viesai prieinamoje literatiiroje. Sio tyrimo metu
svarbu apsibrézti geno pakeitimo operacijos variantus. Binarinés mutacijos atveju, tiesiog yra
vykdoma bito inversija. Deja, atliekant algoritmy paieska, chromosoma bus zymiai sudétingesnis
objektas. Idéjy, kaip tai pritaikyti biitent genetinio programavimo uzdaviniui, galima rasti 1.3.5
skirsnyje aptartame William B. Langdon ir Mark Harman straipsnyje [LH13]. Autoriai mutacija
apibréz¢ kaip trijy skirtingy operacijy ruletg: iStrynimas, apkeitimas ir jterpimas. Vykstant
chromosomos mutacijai viena i$ iy operacijy parenkama atsitiktinai, su vienodomis galimybémis.
Paprasciausia yra iStrynimo operacija, kurios metu chromosoma yra tiesiog paSalinama. Apkeitimo
ir jterpimo atveju, reikalingas naujas kodo segmentas. Jis sukuriamas remiantis turima
programavimo kalbos gramatika. Aktualios C# kalbos gramatikos dalys buvo aptartos 1.2.2
skirsnyje. Abiem atvejais papildomai generuojamas operacijos tikslo indeksas. Tai vieta
programiniame tekste, kurioje mutacija suveiks. Apkeitimo atveju, tai privalo biti ne triviali kodo
eiluté, o jterpimui apribojimy néra. Toks mutacijos apibrézimas puikiai tinka ir Sio darbo
kontekste, todél jis pasirinktas ir naudojamas visuose etapuose. Zemiau isdéstomi ir pateikiami
visi priimti programavimo sprendimai.

Kiekvieno individo atZvilgiu mutacija veikia su maza tikimybe. Mutacijos tikimybé yra
optimizuojamas parametras. Jei mutacija jvyksta, tai atsitiktinai pasirenkama viena i§ trijy
operacijy ir priklausomai nuo pasirinkimo, vykdomas skirtingas programinio kodo segmentas.

Kaip ir buvo minéta, pasalinimo operacija yra papras¢iausia, tiesiog jvykdomos tokios kodo
eilutes:

var randomGeneToRemove = individual.GenePool[Rnd.Next(geneCount)];

individual.GenePool.Remove(randomGeneToRemove);

Cia, pirmaja eilute, i visy individo geny visiskai atsitiktinai parenkamas vienas. Antraja

eilute jis yra paSalinamas.
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Antroji operacija, eilutés modifikacija, yra Zymiai sunkiau uzkoduojama. Pirmiausia, kaip ir
pragjusios operacijos metu, atsitiktinai pasirenkamas vienas individo genas. Tada, priklausomai
nuo tipo, jis yra modifikuojamas. Siuo atveju svarbus algoritmo kontekstas, nes negalima kurti
reikSmiy visiskai atsitiktinai. Atsitiktinis generavimas neaprépiamai padidinty tiriamaja uzdaviniy
aibe. Turint begaline programos varianty aibe, bet baigtinius kompiuterio resursus, negalima atlikti
tinkamo tyrimo. Konteksto pagalba, generuojant kintamojo reik§més priskyrimo ar modifikacijos
sakinius, reikSmés kei¢iamos tik parenkant jau zinomus identifikatorius, o skaitinés reikSmés
apréziamos réziais. Tokiu atveju, néra kuriami nauji kintamieji. Modifikacijos operacija leidzia

Zymiai pakeisti vienos eilutés darba, iSlaikant kodo struktirg.

( individual population.Individuals)

f (Rnd.Next(18@) < mutationRate)
i
{(Rnd.MNext(3))
8:
randomGeneToRemove individual.GenePool[Rnd.Next (individual.GenePool.Count}];

text);
1.Count);

14 pav. Mutacijos algoritmo kodas

Trecioji operacija yra sudétingiausia. Jos veikimo atveju generuojamas visiSkai naujas
genas, kuris neturi apribojimy bei indeksas, kuris Zymi kurioje kodo eilutéje Sis genas bus
iterpiamas. Kadangi kompiuterio resursai yra riboti, negalima leisti Siam algoritmui dirbti visiskai
atsitiktinai, todél, kaip ir ankstesniu atveju, perduodamas tam tikras konteksto objektas, kuris
pranesa apie visus esamus kintamuosius, reik§mes ir reik§miy rézius. Siuo atveju, skirtingai nuo
modifikacijos operacijos, leidziama sukurti nauja kintamajj, taip atnaujinant kontekstg. Eilu¢iy
generavimo procesas remiasi uzkoduotomis gramatikos taisyklémis, apie kurias detaliai kalbéta
1.2.2 skirsnyje bei 2.2 poskyryje.

Kaip atrodo minimalus mutacijos operacijos kodas, pateikta 14-ame paveikslélyje. Kodas
atitinka anks¢iau apraSyta veikimo logika: operatorius iskvieiamas kiekvienam individui
populiacijoje; suveikia tik su tam tikra, optimizuojama, tikimybe; vienodais Sansais parenka vieng
i§ trijy mutacijos operacijy; iSkviecia pakeitimus atliekantj kodg. Kodas yra pakankamai platus,

todél neverta perzvelgti visy trivialiy detaliy. Jdomiausia dalis, tai naujo kodo generavimas. 15-
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ame paveikslélyje pateiktas kodas atlieka naujo geno sukiirimg. Paprastumo délei buvo pasirinktas
naujos reik§més priskyrimo kintamajam variantas. Kodas remiasi aprasytomis C# programavimo
kalbos gramatikos taisyklémis. Naujos reikSmes priskyrimo eiluté susideda i§ trijy pagrindiniy
gramatiniy elementy, tai kintamojo identifikatoriaus, priskyrimo operatoriaus bei reikSmés. Kodo
segmente sukuriami reikalingy gramatikos taisykliy klasiy objektai ir su tam tikru atsitiktinumu

bei apribojimais, perduodant konteksta, sugeneruojama paprasta kodo eiluté.

assignmentOperator = ne

wiene = new Gene(3)
VariableManipulation =
Variable = umaryExpression.Form(rnd, context),

gnmentOperator.Form{rnd, context),
on.Form{rnd, context)

15 pav. Kintamojo reiksmeés priskyrimo geno generavimas

1.3.3.4. Individy mirtis

Individy mirtis — naujas genetinis operatorius, kurio pridéjimas buvo argumentuotas 1.3.2.2
straipsnyje, kalbant apie populiacijos mirties tikimybe. Kiekvienam populiacijos individui
suteikiama papildoma mirties tikimybe, kuri auga Siam individui sékmingai pereinant i§ vienos
kartos i kita. Remiantis anksciau aptartu X. H. SHI ir kity autoriy straipsniu [SWL+03], nutarta
individams leisti gyventi daugiausia tris algoritmo iteracijas, t.y. kol bus pasiekta tre¢ia karta.
Mirties tikimybé lygi O pirmai kartai, 0,3 antrajai kartai, 0,7 tre¢iajai kartai ir 1 ketvirtajai kartai.
Kaip buvo minéta, sekamas populiacijos individy skaicius, kuris gali sparciai kristi ir augti, o
pasiekus kritinius etapus $is operatorius pritaiko vieng i$ dviejy papildomy operacijy — karg arba
individy generavima. Tuo atveju, kai populiacija pernelyg iSauga, pasirenkama karo operacija, kuri
apibréziama kaip papildoma turnyro tipo atranka. Atrankos metu i§ populiacijos atsitiktinai
paimama grupé individy, i$ kuriy j populiacijg grjzta tik stipriausias. Karo operatoriaus algoritmo
kodas ir principai detaliau aptarti 1.3.2.2 straipsnyje, kuriame kalbama apie populiacijos valdyma.
Veiksmai kartojami tol, kol pasiekiamas norimas populiacijos dydis arba pritaikoma papildoma

individy generavimo operacija, jei populiacija yra pernelyg maza. Sis procesas tiesiogiai remiasi
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pradinés populiacijos kirimo operacija. Taigi, individy mirties operatorius atliks kelis

nesudétingus veiksmus genetinio algoritmo rezultaty gerinimui uZztikrinti.

(Rnd.Next(188) < 38)
population.Individuals.Removelt(1i);

(Rnd.Next(18@a) < 7a)
population.Individuals.Removedt(1i);

4:
population.Individuals.RemoveAt(i);

16 pav. Individy mirties operatoriaus kodas

Individy mirties operatoriaus kodas yra pateiktas 16-ame paveikslélyje. Kodas yra
nesudétingas, o veiksmai paprasti. Verta pabrézti, kad Siuo atveju per individy sgraSa yra einama
atvirk$¢iai, nuo paskutinio, link pirmojo. Sio sprendimo priezastis yra C# programavimo kalbos
trikumas, neleidziantis vienu metu eiti per sarasg nuo pradziy bei keisti jo nariy skai¢iy. Tai gana
jdomus akcentas, kuri verta paminéti, nes su tuo susidurta ne vienoje kodo vietoje, kuriant

genetinio programavimo karkasg algoritmy paieskai.

1.3.3.5. Migracija

Migracija — individo peréjimas i§ vienos genetinio algoritmo salos j kita. Sis operatorius yra
salyginai paprastas. Jo proceso metu, geriausias individas i§ vienos salos i§imamas ir perkeliamas
j kitg. Isémimas nereiskia pasalinimo, nes Sie individai iSlieka savo salose, tik yra padaromos jy
kopijos. Fred” eric Lardeux ir Adrien Go”effon, straipsnyje, pavadinimu ,,A Dynamic Island-Based
Genetic Algorithms Framework*, j Sio operatoriaus pritaikyma pasigilino detaliau. Tyrimo tikslas
— pristatyti dinaminj salomis grjsta genetinio algoritmo modelj. Autoriai apibréZia kelis svarbius
migracijos operatoriaus parametrus, i$ kuriy labiausiai tinkantys Sio darbo kontekste yra:

1. Migruojanciy individy skaicius.

2. Migracijos daznumas.

3. Migruojanciy individy atrankos kriterijus.
4

Migruojanciy individy pakeitimo kriterijus.
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Pirmieji du parametrai yra skaitiniai, jy konkrecCios reikSmés turés biiti tiesiogiai
optimizuojamos. Migracijos daznumas apibréziamas genetiniy karty skai¢iumi, t.y. migracija
vykdoma prabégus tam tikram genetinio algoritmo iteracijy skaiCiui. Skaitiniy parametry
optimizavimo biidas aptariamas 2.4 poskyryje. Migruojanc¢iy individy atrankos kriterijus apibrézia
pagal ka migruojantys individai bus renkami. Galima apibrézti kelis variantus: geriausio individo
atranka, vidutinio populiacijos individo atranka, turnyro tipo atranka. Konkretaus pasirinkimo
pasekmés néra lengvai prognozuojamos, todél karkaso optimizacijos metu leidziama rinktis
kiekvieng kombinacija, ieSkant tinkamiausios. Analogiskai, svarbus ir migruojanciy individy
pakeitimo kriterijus. Jis atsako ] klausimg - kokius naujos salos individus pakeis migruojanciy
individy grupé. Vél galima jzvelgti kelis individy atrankos variantus: silpniausius individus,
vidutinius populiacijos individus, visi$kai atsitiktinai atrinktus individus. Karkaso optimizacijos
metu patikrinamas kiekvienas variantas. Taigi, atsizvelgiant j literatliroje detaliai aptartus
genetinio algoritmo salos buidus, sudarytas tam tikras migracijos operatoriaus parametry sara$as,
kuris optimizuojamas karkaso darbo metu. Operatoriaus kodas yra pakankamai paprastas.
Pagrindinis kodo segmentas pateiktas 17-ame paveikslélyje.

if (population.CurrentGeneration ¥ migrationRate == @)

~ migratingIndividuals

for (int 1 = 8; i < _migrationCount;

migratingIndividuals.Add(Select(population.Individuals));

each(var individual in migratingIndividuals)

1

_migrationPool.AddToPool(_ islandID, individual};

takenIndividuals = new List<Individual>(};
(int 1 = @; i < migrationCount; i++)

takenIndividuals.Add( migrationPool.TakeFromPool( islandID));

AddToPopulation(takenIndividuals, population);

17 pav. Migracijos operatoriaus kodas

Pirmiausia, pirma eilute yra tikrinamas migracijos operatoriaus pritaikymo kriterijus. Kodas:
population.CurrentGeneration % _migrarionRate == 0,
nurodo, kad migracija suveiks tik kas tam tikra, i§ anksto nurodyta, genetiniy karty skaiiy.
Pavyzdziui, jeigu migracijos daznumas yra kas astuonias kartas, tai Sis kodas suveikty ties 8, 16,
24, 32 ir t.t. algoritmo karta. Sekanciais zingsniais i§ esamos populiacijos, pagal nustatytus

parametrus, paimamas tam tikras skai¢ius individy, tada jie nusiunc¢iami | baseing ir galiausiai i$
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baseino paimamas toks pat skai¢ius individy. Paimti individai atitinkamai jterpiami j salos

genetinio algoritmo populiacija. Tokiu biidu vyksta migracijos procesas.

1.3.4. Atnaujintas algoritmas

Siame genetinio programavimo skyriuje pristatoma kaip isvardintos modifikacijos pakei¢ia
genetinj algoritmg. Tradicinéje literatiiroje genetinis algoritmas yra apibréziamas gana abstrak¢iai.
Jis susideda tik i§ pagrindiniy, esminiy zingsniy ir paprasciausiy operatoriy, taciau to dazniausiai
neuztenka sudétingesniuose uzdaviniuose. Sio darbo metu genetinis algoritmas yra Zymiai
platesnis, pritaikomi nauji operatoriai, migracija ir individy mirtis, apie kuriuos detaliau buvo
aprasyta ankstesniuose skyriuose. Taip pat, vyksta karo arba generavimo funkcija, jei algoritmo
populiacijos skaiCius zymiai nukrypsta nuo normos. Kaip atrodo paprastas ir modifikuotas
algoritmas pateikta 18-ame paveikslélyje. Siy modifikacijy programinio kodo jtaka algoritmy
vystymo procese detaliai aprasyta 2.1 poskyryje, kalbant apie esminius kuriamo karkaso

segmentus.
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[ Pradinés populiacijos sudarymas ] [ Pradinés populiacijos sudarymas ]

v v

Individy tinkamumo ivertinimas ] Individy tinkamumo ivertinimas

asiektas
pabaigos
riterijus?

asiekias
pabaigos
riterijus?

Me

Afranka

Mutacija

Ne

Populiaci
pasieke kritinj
taska?

Me

Taip

18 pav. Paprastas genetinis algoritmas (kairéje) ir modifikuotas genetinis algoritmas (desinéje)

Remiantis sukurta genetinio algoritmo schema, paraSytas jg atitinkantis programinis kodas.
Pagrindinis kodo segmentas parodytas 19-ame paveikslélyje. Pateiktas ciklas, kuriame jvykdomi
visi genetinio algoritmo zingsniai, 0 pabaigoje pereinama j sekancig karta. Paprastumo délei, kodas
suskirstytas j penkis darbo vienetus. Pirmajame vienete vykdoma intensyvi, daug programiniy
resursy reikalaujanti tinkamumo skai¢iavimo funkcija, taip pat populiacijos objektui perduodamas
dabartinés kartos skaicius, kuris naudojamas migracijos operatoriuje. Antrame darbo vienete
vyksta pabaigos kriterijaus tikrinimas. Algoritmo ciklas while vykdomas tol, kol pasiekiama
apsibrézta paskutinioji karta arba surastas individas, kurio tinkamumo lygis patenkina baigties
salyga. Antruoju atveju ciklas yra dirbtinai stabdomas, nes skaifiavimy testi nebereikia.
Treciajame darbo vienete, kaip ir buvo apsibrézta algoritmo schemoje, pritaikomi visi genetiniai
operatoriai. Kiekvienas operatorius paima populiacija ir su ja atlieka atitinkamus veiksmus bei
atnaujina individus. Populiacijos objektas, pereinant i§ vieno operatoriaus j kita, nepraranda atlikty

pakeitimy, todél procesas yra priklausomas nuo operatoriy iSkvietimo tvarkos. Pasirinkta tvarka

41



atitinka operatoriy darbo jtakg galutiniam rezultatui, apie kg detaliai kalbama 1.4 poskyryje. Toliau,
ketvirtuoju darbo elementu, atlickamas populiacijos skaifiaus jvertinimas. Jeigu pasiekta
maksimali reikSmé, iSkvieCiamas karo operatorius, o jeigu populiacija per daug sumazéjo —
papildomy individy generavimo operatorius. Verta pabrézti, kad Sie operatoriai veikia spontaniskai,
jie gali biiti nickada nepritaikomi, jeigu populiacijos skaicius iSlieka pastovus ir veikia labiau kaip

apsauga nuo i$skirtiniy atvejy.

(currentGeneration < _param.GenerationLimit)

popul on.CurrentGeneration = currentGeneration;
_fitnessFunction.CalculateFitnessForPopulation(population);

({ member population.Individuals)

(member.Fitness == _endCriteria)

ulation};
(population};

(population. Indi »= population. Threshold)
erator.App F lation};

(population.Indivi = population.MinThreshold)
_birth rato yOpe pulation);

( individual population.Individuals)
individual.DeathProbability++;

(currentGeneration,population.Individuals
ng({_ =»> _.Fitn

eration.Add{currentGeneration, population.Individuals.Average( > _.Fitness));
currentGeneration++;

19 pav. Genetinio algoritmo kodas

Anks¢iau minéti Zingsniai Zymi tik pacio algoritmo darbo eiga, taciau bendras procesas yra
daug sudétingesnis. Kaip tai galima jsivaizduoti pateikta 20-ame paveikslélyje. Cia apskritimuose
pazymétuose simboliais GA biity jterpiama visa 18-ame paveikslélyje esanti genetinio algoritmo

schema, nes kiekviena sala vykdo savo algoritmo versija.
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20 pav. Genetinio programavimo proceso schema

Toliau pristatoma bendrojo proceso kodo struktiira. Pirmiausia, algoritmo parametrai
nuskaitomi i jvedimo lauky, esanciy vartotojo sgsajoje. Vartotojo sgsaja detaliai apibrézta 2.1.1
skirsnyje. ReikSmiy paémimo kodas yra trivialus, todél jis detaliai neanalizuojamas. Sekanciu
zingsniu, pagal nuskaitytag norimy saly skaifiaus reikSme, generuojamos naujos genetinio
algoritmo salos. Genetinio proceso schemos kodas pateiktas 21-ame paveikslélyje. Naujy saly
kiirimas, kiekvienai i§ jy suteikiant identifikacinj numerj, vyksta segmente pazymétu pirmu
numeriu. Kiekvienoje i$ saly sukuriamas ir inicializuojamas naujas genetinio algoritmo variantas.
Taip pat, Siuo metu sukuriamas ir inicializuojamas individy baseinas, kuris reikalingas migracijos
operatoriaus darbo metu. Tai atspindima antrajame zingsnyje. Verta pabrézti, kad genetiniam
algoritmui perduodamas didelis skaiCius jvairiy parametry. Vienas i$ jy, tai atsitiktiniy skaiciy
generatorius. Dél C# programavimo kalbos apribojimy, didZiausias atsitiktinumas gaunamas tik
tada, jei visos programos kontekste egzistuoja tik vienas atsitiktiniy skai€iy generatoriaus klasés
egzempliorius. Jis yra sukuriamas paleidziant programa ir klasiy konstruktoriy pagalba

perduodamas visiems to reikalaujantiems objektams, kas Siek tiek apsunkina programinio kodo
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raSymg ir analiz¢. Be generatoriaus ir baseino, genetinis algoritmas taip pat gauna uzdavinio
konteksta, savo salos identifikacinj numerj bei visus genetinio algoritmo parametrus Parameters
tipo, param objekte, kurio funkcija yra apjungti visus atskirus nustatymus j vieng Parameters

klasés konteiner;.

nd>();
{ i 8; i< ndCount; i++)
i
islandList.Add( Island(i});
1
_pﬂﬂl = L[Rnd};
( island islandList)
{
island.AddGA( GA.GA(_pool, context, island.ID, Rnd, param));

1
I

Dispatcher.Invoke(() =* 1bl TaskStatus.Text = "In P

result = island.RunGA();
resultDictionary.Add(island.ID, result);

Dispatcher.Invoke(() =>
r
1

pb_Lengthy
1bl_CountDo
1Y .
hE

progress++;

1

Dispatcher.Invoke(() => lbl TaskStatus.Text = "Done!™);

21 pav. Pagrindinés karkaso veiklos kodas

TreCiajame Zingsnyje atnaujinama vartotojo sgsaja bei sukuriamas rezultata kaupiantis
objekty sarasas. Siuo atveju, §is sarasas atitinka zodyno (angl. dictionary) objekta, nes kaupiant
statistikg svarbu zinoti 1§ kokios salos buvo gautas kuris rezultatas, todé¢l rezultatai susiejami su
salos identifikaciniu numeriu. Ketvirtuoju zZingsniu pradedamas genetinio algoritmo darbas.
Naudojama paralelizacijos biblioteka, kuri yra sisteminio C# biblioteky rinkinio dalis.
Parallel.ForEach funkcija leidzia vienu metu eiti per visus masyvo elementus, atliekant su jais
tam tikras komandas. Siuo atveju, einant per visy saly sarasa, kiekvienoje saloje yra iskvie¢iamas
ir paleidziamas vidinis genetinis algoritmas. Gautas rezultatas jdedamas } rezultaty masyva bei
atnaujinama vartotojo sasaja, rodanti progresa. Paskutinéje eilutéje vartotojo sasaja dar karta
atnaujinama, prane$ant apie baigta darba. Cia pateikta tik supaprastinta viso kodo versija, imetant

trivialiausias dalis, tokias kaip vartotojo sgsajos elementy manipuliacija bei kintamyjy sukarimas
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ir rezultaty saugojimas. Butent §i, viso proceso dalis, yra svarbiausia, nes joje iSkvie¢iamas beveik
visas sukurtas programinis kodas. Gilinantis j kiekvieng genetinio programavimo proceso kodo
elementg biity pereinama prie visy 1.3 poskyryje isdéstyty kodo eilu¢iy. Tai yra genetinio
algoritmo apzvalga, analizuojant jj i§ auksto lygmens.

Taigi, Siame skyriuje aptarti patys svarbiausi programavimo sprendimai, jgyvendinant

praplésta genetinj algoritma bei bendra karkaso veiklos schema.

1.3.5. Genetinis tobuléjimas

Atliekant placig sprendiniy aibés paieska genetinio algoritmo pagalba galima greitai
pastebéti vieng 1§ jo trukumy. Genetinis algoritmas negali labai lengvai rasti lokaliy sprendiniy.
Genai, reikalingi pastiméti lokaly optimumag iki globalaus, gali tiesiog neegzistuoti toje
populiacijoje. Tokiu atveju, algoritmas veiks iki kol visi individai supanasés arba mutacijos
pagalba Sis genas atsiras ir padés pasiekti geriausig rezultatg. Tai néra palanku dideliems ir
sudétingiems tyrimams, todél Sig problema reikia spresti. Vienas 1§ buidy — genetinis tobulé¢jimas
(angl. genetic improvement). Autoriai Justyna Petke, Mark Harman, William B. Langdon, ir
Westley Weimer, straipsnyje [PHL+17] ji puikiai panaudoja. Sio straipsnio tikslas — pagerinti C++
programavimo kalba paraSyta programa, pritaikant automatine kodo transplantacijg. Tyrimo metu
autoriai kodo reorganizavimui (angl. refactoring) atlikti naudojo genetinj programavima.
Reorganizavimas — operacija, kuria programuotojai optimizuoja programos koda, Salinant
perteklinius ar nereikalingus veiksmus, nekei¢iant funkcionalumo. Pagal apraSymg straipsnyje,
autoriai genetinj tobul¢jimg atlieka naudodami kodo donorus. Viso proceso metu tobulinama viena
programa, panaudojant segmentus i§ kity programy. Kodo modifikacija vyksta eilu¢iy principu,
t.y. kei¢iamos tik kodo eilutés, o ne tam tikri loginiai segmentai. Straipsnyje detaliai apraSomos
mutacijos operatoriaus modifikacijos. Sio genetinio tobulinimo metu, kiekviena donoriné
programa yra apraSoma kaip mutacijy rinkinys. Kadangi jos nuo tobulinamosios programos
skiriasi nedaug, tokiu biidu gaunamas resursy sutaupymas. Like genetiniai operatoriai veikia
pakankamai paprastai. Rezultate autoriai pateikia konkreCius skaitinius jvercius, jrodancius jy
darbo sékme. Genetinio tobulinimo pagalba jiems pavyko sukurti net 17% greitesng programos
versija, kuri pasirodé pranasesné net uz zmogaus rankomis optimizuota programa. Sis tyrimas
duoda daug idéjy. Galima ne tik pakartoti tokj genetinio tobuléjimo panaudojima, bet ir
pasinaudoti sukurtomis idéjomis. Algoritmy paieskos darbe genetinis programavimas kuria
veikiancius algoritmus, ieSkodamas jy labai placioje aibéje. Kai gaunami pakankamai geri

rezultatai ir turima tam tikra grupé veikian¢iy algoritmy, galima apriboti tyrimo aibe, paliekant tik
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Siuos gerus egzempliorius. Tada pradedamas genetinio tobulinimo procesas. Kiekviena programa
tobulinama tam tikra laika, o donorinémis programomis laikomos Vvisos kitos. Tobulinimo
procesas vyksta analogiskai algoritmy paieSkai: kuriami nauji individai, lyginamas jy tinkamumo
lygis, pritaikomi genetiniai operatoriai. Tokiu budu atlieckama lokali paieska, kuri yra Zymiai
greitesné, Nes tiriamoji aibé sumazéja daug karty.

Autoriai William B. Langdon ir Mark Harman straipsnyje ,,Optimising Existing Software
with Genetic Programming“[LH13] genetinj tobulinimg pritaiko praktiskai. Straipsnio tikslas —
parodyti, kad genetinis tobulinimas yra pritaikomas tobulinti net ir sudétingoms, 50000 kodo
eiluéiy turin¢ioms programoms. Sis tyrimas labai tiksliai parodo ne tik genetinio tobulinimo, bet
ir bendro genetinio programavimo taikyma realioje uzduotyje. Autoriai detaliai aptaria visas
genetinio algoritmo modifikacijas ir sprendimus, kuriuos priémé. Autoriy naudojamas genetinis
algoritmas remiasi programavimo kalbos gramatika. Tobulinimas vyksta, modifikuojant
programinj koda mutacijy pagalba bei stebint tam tikras kodo naudojimo metrikas, Kaip,
pavyzdziui, dazniausiai iSkvie¢iamos kodo eilutés programos darbo metu. Atsizvelgiant j metrikas,
autoriy algoritmas bando sukurti konkre¢iy programos kodo daliy supaprastinimus. Naujy
programy tinkamumas matuojamas, pritaikant testavimo atvejus bei lyginant juos su programos
originalo versija. Rezultate autoriams pavyksta sukurti rinkinj pakeitimy, kurivos jgyvendinus
programa paspartéja net 70 karty. Tyrimas, kurj atliko William B. Langdon ir Mark Harman yra
labai detalus ir apibrézia daug naudingy genetinio programavimo elementy, susijusiy ne tik su
genetiniu tobulinimu. Pagrindiné mintis, kuri i§ Sio straipsnio pritaikyta algoritmy paieSkoje yra
viso tobulinimo traktavimas kaip atskiro genetinio programavimo uzdavinio vykdymas.

Siy dviejy 3altiniy pasiiilytas idéjas galima apjungti j viena. Genetinio programavimo
algoritmy paieSkos metu genetinis tobulinimas taikomas algoritmo darbo pabaigoje. Turint grupe
geriausiy, per tam tikrg iteracijy skaiciy sukurty individy, kiekvienam i$ jy pritaikomas atskiras
genetinio programavimo uzdavinys. Sio proceso metu kuriamos naujos programy-klony
populiacijos, kurios nuo originalaus individo skiriasi tik tam tikrais elementais. Sie klonai gaunami
modifikuojant tam tikras programinio kodo vietas, pritaikant mutacijos operatoriy, apribojant jj
taip, kad nebiity kuriamas naujas kodas, o tik modifikuojamas arba panaikinamas esamas.
Tinkamumo lygis vertinamas tikrinant ne Siy programy funkcionalumg, kas pagal kodo
reorganizavimo ideologija turi nepasikeisti, o stebint kitas kodo metrikas: kodo ilgj, vykdymo
greit], loginiy i$siSakojimy gylj, kintamyjy skaiciy. Tokiu biidu tikimasi, kad genetinio tobulinimo
pabaigoje kiekvienas individas pasieks auksciausiag savo lygi. Individas atliks korektiskus
veiksmus pagal jam apibrézta uzdavinj, o jo programinis kodas bus supaprastintas iki minimalaus.
Zinoma, idealiy rezultaty tikétis i§ karto negalima, genetinis tobulinimas taip pat reikalauja atskiro

parametry optimizavimo ir derinimo. Geriausiy $io proceso rezultaty galima tikétis pirmiausia
46



pilnai optimizavus patj genetinj algoritmg ir tik tada atlikus genetinio tobulinimo parametry
optimizavima.

Genetinio tobuléjimo kodas remiasi jau 1.3.4 skirsnyje sukurtu genetiniu algoritmu.
Skirtumas tame, kad pradiné individy populiacija yra sudaroma pagal anks¢iau minétas taisykles.
Kiekvienas individas praleidZziamas per mutacijos operatoriy, o gautas naujas individas tampa
populiacijos dalimi. Populiacijos dydis, mutacijy skai¢ius vienam naujam individui bei algoritmy
genetiniy karty skai¢ius yra optimizuojami parametrai. Genetinio tobul¢jimo kodas pateiktas 22-
ame paveikslélyje. Esminiai kodo zingsniai yra pakankamai paprasti. Pirmiausia, i§ rezultaty
sgraSo, pasirenkamas paskutinés kartos geriausias individas. Tada, pagal jj yra sukuriama nauja
populiacija, kuri uzpildoma pasirinkto individo mutacijomis. Sukuriamas naujas, supaprastintas
genetinis algoritmas, kuriame néra saly. Nuspresta saly nenaudoti, nes tobul¢jimas imituoja lokalig
paieska, o migracijos operatorius padeda globalios paieskos atveju. Zinoma, tai Zymiai sumaZina
reikalingy resursy kiekj. Genetinio algoritmo darbo pabaigoje geriausias individas yra

palyginamas su prie$ tobulinimo procesg gautu individu ir geriausias i$ jy iSsaugomas rezultate.

nt, GAResult> emtry in resultDictionary)
-~ bestIndividual = entry.Value.BestIndividualsPerGeneration.Values.Last();
n{_context);

opulation,
.RefactoringMutations

lified(newPopulation, _param.RefactoringGenerationCount);

restIndividual.Fitness)

22 pav. Genetinio tobuléjimo kodas

1.4. Operatoriy pritaikymo tvarka

Kaip jau buvo minéta ankstesniuose skyriuose, genetinis algoritmas buvo modifikuotas,
pridedant papildomy operatoriy. Kyla klausimas, kokia operatoriy pritaikymo tvarka yra
tinkamiausia. Tam nuspresti, pirmiausia reikia jvertinti kiekvieno operatoriaus poveikj bendram
algoritmo darbui. Atrankos operatorius, tirtoje literatiiroje, visada pritaikomas pirmasis. To
priezastis yra pakankamai paprasta — atrankos metu i$saugoma dalis geriausiy individy, 0 tai
tiesiogiai jtakoja geriausig bei vidutinj algoritmo kartos jvert]. Vien dél to, verta apsistoti ties Siuo

operatoriumi kaip pirmuoju ir pasikliauti literatiros Saltiniais. Antruoju operatoriumi dazniausiai
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yra skelbiamas kryZzminimas. Kryzminimas uZzpildo tu$c¢ig populiacijos dalj, atsiradusig po
atrankos, todél tai taip pat yra neatsiejamas operatorius, kurio negalima vykdyti bet kuriuo kitu
metu. Taigi, atranka ir kryzminimas tarpusavyje susij¢ ir yra vykdomi algoritmo pradzioje.

Visi like genetiniai operatoriai, tai mutacija, migracija bei individy mirtis neturi tokio
aiSkaus tvarkos apibrézimo. Mutacijos operatorius pritaikomas su nedidele tikimybe, o migracija
ir individy mirtis aktyvuojasi tik kas tam tikrg iteracijy skaic¢iy. Kad galétume jvertinti operatoriy
jtaka, verta apskaiciuoti vidutinj skaiCiy individy, kurj modifikuoty kiekvienas operatorius.
Tarkime tiriama P individy aibé, o algoritmas vykdomas tol, kol pasiekiama G genetiné Karta.
Mutacija, kuri, tarkime, veikia su M tikimybe, vidutini$kai pakeisty P*G*M individy. Migracija
suveikty tik kas tam tikra skai¢iy iteracijy, potencialiai algoritme pakeic¢iant G/p*N*K individy,
kur N Zymi migruojanc¢iy individy skai¢iy, K Zymi saly skaiciy, o p Zymi migracijos daznuma, t.y.
kas kiek iteracijy ji vyksta. Individy mirties operatoriaus vidutinj paveikty individy skaiciy
apskaicCiuoti sunkiausia, nes jis visiSkai priklauso nuo kity operatoriy darbo rezultato. Geriausiu
atveju, individy mirties operatorius kas T skaiéiy iteracijy sunaikina visg populiacija, t.y. paveikia
P*G/T skaiciy individy. Blogiausiu atveju, kai kas bent per T-1 skaic¢iy algoritmo iteracijy, visi
individai yra pergeneruojami pries tai buvusiy operatoriy, Sis operatorius nepaveikty nei vieno.
Atsizvelgiant | tai, keiCiant parametrus, galima kiekvieng i§ minéty operatoriy padaryti labiausiai
itakojanciu. Svarbiausiais ir didZiausig jvert] turiniais parametrais yra laikomi individy skaicius
P bei iteracijy skaicius G. Kadangi mutacija tiesiogiai nuo jy priklauso, galima teigti, kad ji ir bus
jtakingiausia, pleciant karkaso darba link didesnés populiacijos. Taigi, liko apsispresti tarp
migracijos ir individy mirties operatoriy, 0 tai yra gana paprasta. Kadangi migracija priklauso tik
nuo iteracijy skaiciaus, ji paveiks maziausig skai¢iy individy. Parametrai N ir K pagal dizaing,
tikrai nepasieks pakankamai auksty reikSmiy. Taigi, galutiné operatoriy pritaikymo tvarka yra

atranka, kryZminimas, mutacija, individy mirtis bei migracija.
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2. Tirlamoji dalis

Siame skyriuje detaliai pristatoma darbo tiriamoji dalis. Pirmiausia, aptariamas sukurtas
programinis karkasas, vartotojo sasaja, klasiy struktiira. ISdéstomas svarbus pradinés populiacijos
kiirimo procesas bei viso karkaso veikimo spartos aspektai, greitinimo metodai. Toliau aptariami
sudétingesni gramatikos pritaikymo aspektai. Pereinama prie konkreCiy algoritmy paieskos
proceso pristatymo, kaip jie buvo gauti, kokie zingsniai buvo jgyvendinti ir su kokiomis
problemomis susidurta. Taip pat, iSdéstomi visi sukurto programinio jrankio parametrai bei jy
automatizuoto optimizavimo biidas, sprendimai ir jgyvendinimas. Galiausiai, aptariamas gauty

algoritmy kodo vertinimo biidas, procesas ir rezultaty analizé.

2.1. Karkasas

Siame skyriuje apraSomas sukurtas karkasas, kuriame vykdomi visi genetinio
programavimo, tobulinimo ir paieSkos procesai. Karkasas taip pat aprépia parametry nustatyma,
rezultato pateikimg bei parametry optimizavimg. Karkasas, kaip visuma, yra kompiuteriné
programa turinti daug funkcijy, kurias galima keisti vartotojo sgsajos pagalba, todel skyriuje
detaliai apzvelgiama sukurta sgsaja bei parametry nustatymo funkcijos. ISdéstomi esminiai
kodavimo sprendimai, kurie dar nebuvo aptarti ankstesniuose skyriuose, taip pat, giliau
apzvelgiami svarbesni jgyvendinimo sprendimai, gauti rezultatai ir problemos, su kuriomis buvo

susidurta bei kaip jos buvo iSsprestos.

2.1.1. Vartotojo sgsaja

Sukurto programinio karkaso vartotojo sgsaja susideda i§ keturiy pagrindiniy langy.
Navigacija tarp jy realizuota skirtuky (angl. tabs) pagalba. Pirmojo skirtuko vaizdas pateiktas 23-
ame paveikslélyje. Cia matomas genetinio algoritmo darbo pradzios mygtukas, progreso juosta,
laikas, kuris pra¢jo nuo darbo pradzios bei informaciniy Zinuciy etiketé. Pagrindiné Sio vartotojo

sasajos lango paskirtis, tai paleisti karkaso darbg bei stebéti progresg ar iSkilusias problemas.
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Start | Parameters | Result | Optimize
Data
| 200, 11,50, 771, 649,770, 240, 0

Status..

Goal

9,11,50,240,649,770,771,800

Start Task

23 pav. Vartotojo sgsajos pirmasis langas

Start| Parameters | Result | Optimize
GA

Selection desired average tournament size:

5.6
Population size:
100

Mutation rate:
10

Crossover Non-discriminatory switch rate:
10
Migration selection type:
Tournament o
Migration insertion type:
Average w
Migration tournament size:
3

Migrating individual count:

5

Migration rate:
B

War tournament size:
3

Load

System
Generation limit:

12

Island count:
1

End criteria:
2

Refactoring population count:
10

Refactoring mutations per individual:
1

Refactoring generation count:
5

Population Max Threshold:
20

Population Min Threshold:
15

Refactoring Population Max Threshold:

10

Refactoring Population Min Threshold:

7

‘ Save

24 pav. Vartotojo sgsajos antrasis langas

Antrasis vartotojo sgsajos skirtukas pateikia visus karkaso sekamus parametrus. Sasajos
vaizdas pateiktas 24-ame paveikslélyje. Skirtuke pateikiamos dvi pagrindinés parametry grupés:
parametrai susij¢ su genetinio algoritmo darbu kair¢je ir parametrai susij¢ su viso proceso darbu
desin¢je. Parametrus galima laisvai keisti prie§ pradedant skaiCiavimus. Beveik visi sekami
parametrai yra skaitinio tipo. Detalus parametry apraSymas pateiktas 2.4 poskyryje. Du parametrai,

migracijos atrankos tipas bei migracijos individy jterpimo tipas yra neskaitiniai, o pasirenkami
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parametrai. Programiniame kode jie atitinka enum tipo kintamuosius. Jiems nustatyti uztenka
praskleisti parink¢iy dézute (angl. combo box) ir pasirinkti vieng i§ galimy reik§miy. Algoritmo
darbo metu visos reikSmés yra nuskaitomos ir perduodamos reikalingiems elementams.
Skaic¢iavimams prasidéjus §iS vartotojo sgsajos skirtukas yra iSjungiamas ir kol darbas nepasieké

pabaigos, tolimesniy pakeitimy atlikti negalima.

= — — . |
Start | Parameters | Result | Optimize
4:0.839035952556319 CC:1 sland[0] Gen[1]
5:0.839035952556319 CC:1 N A3 |
& 0.839035952556319 £Cr1 slandl0] GenlZ] |
71 ¢ sland[0] Gen[3]
8&1cc sland[0] Gen[4]
0: 0.641503144074234 £Cx1 <land[0] Gen[5]
10: 0.714285714285714 CC:1 sland[0] "_:n[é:
1:16C o e
Average sland[0] Gen[7]
1:0.110593217305262 sland[0] Gen[8]
2:0.146191211084476 <land[0] Gen[9]
:0.0732 2 25 -
%‘ E‘?.%r‘!fn,,.glij sland0] Gen[10]

nt temp = 1;i = arr.Length[temp];

25 result lines!
25 pav. Vartotojo sqgsajos treciasis langas

Treciasis vartotojo sgsajos langas, pateiktas 25-ame paveikslélyje, yra skirtas rezultaty
perzitrai. Algoritmo darbo pabaigoje, ] tekstinj langg atspausdinama informacija apie kiekvienos
salos ir kiekvienos iteracijos, kurias toje saloje vykdé genetinis algoritmas, geriausig bei vidutinj
individy tinkamumo jvertinimg. Duomenys pateikiami laisvai kopijuojamu formatu lengvam
perkélimui j kitas sistemas, pavyzdziui Microsoft Excel. Taip pat, pridéta informaciné etiketé,
pranedanti apie rezultato eiludiy skaiCiy. Siame sasajos lange pridéti du papildomi mygtukai
bazinéms funkcijoms atlikti. Vienas i$ jy i§saugo rezultatg i tekstinj faila, o kitas iSvalo rezultato
langg. Lango desingje puséje pateikiamas geriausiy individy, gauty tam tikroje saloje, sarasas. Jis
uzpildomas darbo pabaigoje. Paspaudus ant sgraso eilutés, tekstinéje dézutéje esancioje po sarasu
parodomas geriausio individo programinis kodas. Tai leidZia greitai analizuoti koks programinis
kodas yra kuriamas.

Paskutinysis vartotojo sasajos langas leidzia reguliuoti automatizuota karkaso parametry
optimizacijos procesa. Sasajos lango pavyzdys pateiktas 26-ame paveikslélyje. Sis sasajos langas
yra pakankamai paprastas. Tiesiog nurodomi optimizacijos parametrai ir paspaudziamas mygtukas
pradéti. Darbui pasibaigus rezultatg galima iSsaugoti kaip atskirg faila, kurj galima panaudoti
véliau, nurodant karkaso parametrus. Optimizacijos procesas vyksta simuliuojant algoritmy

paie§kos procesa. Procesas pilnai jvykdomas ir gaunami geriausi individai. Sis rezultatas yra
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jsimenamas, 0 eksperimentas kartojamas, pakei¢iant karkaso parametrus. Sgsajos langas parodo

optimizacijos proceso uzimtg laikg bei progresa link pabaigos.

Start | Parameters | Result| Optimize

Alpha: Epsilon:
0.999 0.001

Max temperature:
400

Elapsed time,

Status..,

26 pav. Vartotojo sqsajos ketvirtasis langas

Sukurta vartotojo sgsaja yra paprasta ir minimali, sifilanti tik bazines funkcijas. Siame tyrimo

etape sudétingesniy sasajos elementy neprireikeé.

2.1.2. Klasiy struktira

Kuriamas karkasas susideda i$ labai didelio skai€iaus skirtingy programiniy elementy, todél
apzvelgti kiekvieng i§ jy individualiai néra prasmés. Visas programinis kodas yra suskirstytas j
Sesis atskirus projektus:

e Compiler — projekte egzistuoja kodas, susijes su 1.2.3 skirsnyje detaliai aprasytu
automatiniu kodo kompiliatoriumi.

e Domain — projekte laikomas kodas, susijes su C# programavimo kalbos gramatika ir
susideda i§ didziausio skai¢iaus klasiy.

e GA —projekte laikomas kodas, susijes su genetiniu algoritmu bei genetiniu programavimu.
Tai visas kodas aprasytas 1.3 poskyryje. Individualiy klasiy skaic¢ius yra taip pat didelis bei
klasés savyje saugo daug logikos.

e Ul — projektas, skirtas vartotojo sasajos kodui. Cia egzistuoja tik sasajos elementy
apraSymo kodas, parametry nuskaitymo logika bei algoritmo darbo startavimo procesai,

reaguojantys j mygtuky paspaudimus.
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o Tests—projekty grupé, skirta automatizuoty testy kiirimui. Sio darbo metu sukurti esminiai
programinio kodo logika patikrinantys testai. Testai padengia beveik visa programinj koda,
kuris yra svarbus $io darbo kontekste.

e Optimizer — projektas, skirtas karkaso parametry automatiniam optimizavimui. Projekte
saugomos klasés jgyvendinancios vésinimo imitacijos (angl. simulated annealing)
optimizacijos algoritma, apie kurj detaliai kalbama 2.4.1 skirsnyje.

Siy projekty sasaja tarpusavyje pateikta 27-ame paveikslélyje. Kadangi projekty skai¢ius
nedidelis, $i schema yra pakankamai aiski. Pagrindinis programinis kodas slypi src grupéje,
kurioje egzistuoja penki i§ anks¢iau i§vardinty projekty. Ju tarpusavio rysiai nesudétingi. Cia
MAG.exe atitinka Ul projekta, o likusiy paskirtis aiski i§ jy pavadinimy. Testavimui sukurta
visiSkai atskira grupé, kuri naudoja iSorines testavimo bibliotekas. Testuojamas kodas kvieiamas
i§ visy projekty esanciy Src grupéje, todél yra svarbus rySys tarp jy. Abi grupés, kaip ir buvo
minéta, naudoja tam tikrg skai¢iy iSoriniy, pagalbiniy biblioteky, ¢ia pazyméty Externals, taciau

tai néra svarbu Sio darbo kontekste. Taigi, bendra karkaso struktiira yra gana paprasta.

MAG.exe &\ MAG Tests.dll &, MAGGATests.dll

MAG.Optimizer.dil E} MAG.Domain.Tests.dll

MAG.GAII A, MAG.Compiler.Tests.dIl

(al) MAG.Domain.dll f@¥ MAG.Compilerdil &\ MAG.Optimizer.Tests.dll

27 pav. Projekty sqsajos tarpusavyje

Verta giliau apzvelgti klasiy rySius GA projekte, kuris saugo genetinio algoritmo klases.
Klasiy rySiai tarpusavyje bei jy sgrasas pateiktas 28-ame paveikslélyje. Nesunku pastebéti, kad
svarbiausia klas¢, kuri apjungia beveik visas likusias, yra GA, atitinkanti genetinj algoritma, kaip
objekta. Sioje klaséje vyksta genetinio algoritmo vykdymas, kurio detali schema buvo pateikta
1.3.4 skirsnyje. Taip pat, paveikslélio apadioje pateikta atskira genetiniy operatoriy grupé. Si grupé
susideda i§ visy klasiy atitinkanciy genetinius operatorius. Rysiai tarp projekto GA klasiy yra
svarbiis, nes nuo jy darbo veikimo priklauso gaunamy rezultaty kokybe. Klasiy projektavimas ir

vidiniy esybiy suskirstymas buvo svarbi §io darbo dalis.
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) MAG.GA

g 1sland

% GAResult % Parameters

&g Population & MigrationinsertionEnum & MigrationSelectionEnum

A Context

(B Gene

4 cyde 4 NewVariable i VariableManipulation < LogicalBranch

28 pav. GA projekto klasiy rysiai

Galiausiai, projekte Domain, kaip ir buvo minéta, saugomos visos klasés atspindin¢ios C#
programavimo kalbos gramatiky. 29-ame paveikslélyje pateikta klasiy grupiy rySiy diagrama.
Kiekvienoje grupéje yra didelis skai¢ius skirtingy klasiy, todél diagrama, kurioje jos visos
matomos, yra pernelyg sudétinga, o rySiai painis, todél pasirinktas Sis vaizdavimo budas.
Kiekviena klasiy grupé yra glaudziai susijusi su bent keliomis kitomis grupémis. Tokj rySiy
persidengimag galima paaiSkinti dar kartg trumpai apzvelgiant 1.2.2 skirsnyje aptartas gramatikos
taisykles. Sudarant nauja sakinj programavimo kalboje, imanomas labai didelis galimy elementy
skaicius. Elementai, analogiskai, gali taip pat susidéti i§ skirtingy elementy savo viduje, todél
vykstant kodo generavimui, labai greitai sukuriamas gilus i$siSakojimy medis, kurio paskutinis
lapas yra terminalinis simbolis. Tik pasiekus terminalinj simbolj galima grjZti vienu Zingsniu atgal
ir analizuoti sekantj sakinio elementg. To pasé€koje, kiekviena klasiy grupé turi rySius su beveik
visomis kitomis grupémis, nes labai tikétina, kad bent vienas jose esantis elementas generuoja
koda i§ kitos grupés. Domain projektas saugo sudétingg ir didziausig klasiy rinkinj, kurio
sukiirimas buvo viena i§ sunkiausiy Sio darbo daliy. Sukurtas klasiy sgraSas néra pilnas, remiantis
pirmame Sio darbo skyriuje i$vardintais sprendimais bei 2.1.3 skirsnyje iSdéstytomis mintimis,
dalis gramatikos taisykliy buvo atmesta, nes sudétingi programavimo kalbos dariniai néra
reikalingi algoritmy kuarime. Taigi, Domain projekte patalpinta C# programavimo kalbos

gramatikos imitacija.
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[®F MAG.Domain.dll

i} MAG.Domain.Grammar.Syntactic.Expressions

% MAG.Domain.Grammar.Syntactic.Types

§} MAG.Domain.Grammar.Syntactic. Arrays §? MAG.Domain.Grammar.Syntactic. Statements

{} MAG.Domain.Grammar.Syntactic. Classes

3 MAG.Domain.Grammar.Lexical.ldentifiers

1% MAG.Domain.Grammar.Lexical

1% MAG.Domain.Grammar

29 pav. Domain projekto klasiy rysiai

2.1.3. Pradiné populiacija

Pradinés algoritmo populiacijos sudarymas — vienas 1§ sudétingiausiy $io karkaso etapy, nes
kodo generavimas remiasi programavimo kalbos gramatikos taisyklémis. Tam, kad buty sukurtas
taisyklingas kodas, reikia pilnai perraSyti visy gramatikos taisykliy elementus, kuriy kiekvienas
turi begales skirtingy variacijy. Be to, kad skai¢iavimai biity baigtiniai, negalima kurti visiskai
atsitiktinio kodo, jis turi buti apribotas tam tikrame kontekste. Isivaizduokime kaip savo ruoztu
algoritmo paieSkos uzdavinj atlikty Zmogus. Pirmiausia, gavus tam tikra duomeny rinkinj, labai
tikétina, kad bitent j §j rinkinj bus kreipiamasi bent kelis kartus, norint i§ jo paimti duomenis. D¢l
to, sakiniy generavimas, kuriuose identifikatoriai yra visiskai atsitiktiniai, yra nelogiskas
veiksmas. Atsizvelgiant ] tai, biity verta apriboti naujy identifikatoriy kiirimo veiksmus ir tai leisti
daryti tik iSskirtiniais atvejais, 0 Kitais — rinktis i§ jau esamy identifikatoriy sgraso kontekste.
Einant toliau taip pat tikétina, kad zmogus, kurdamas algoritmg, nenaudos sudétingy
programavimo kalbos elementy, tokiy kaip naujos klasés kiirimo, paveld¢jimo, darbo su nesaugiu
kodu ir panaSiai. Tokie elementai, nors ir gali biiti panaudoti, tikrai neprives prie optimalaus, greito
ir paprasto algoritmo, kurio tikimés i§ kuriamo jrankio. D¢l to, galima stipriai apriboti naudojama
C# programavimo kalbos gramatikg, iSimant taisykles ir elementus, kuriy tikrai neprireiks
generuojant algoritmo kodg. Visi minéti sprendimai yra labai svarbis, kuriant prading algoritmo
populiacija, nes taip sumazinama tiriamy variacijy aibé, dél ko siektinas rezultatas randamas
zymiai greiciau.
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Pirmajame Sio darbo skyriuje, analizuojant su tema susijusius darbus, buvo aptartas autoriaus
Kenneth E. Kinnear Jr. straipsnis, kuriame nurodyti tam tikri pradinés populiacijos bei pacio
algoritmo parametrai. Autorius pasirinko tirti 1000 individy populiacija bei algoritmui leisti veikti
49 iteracijas. Sio tyrimo atveju, pirmiausia atlickamas tyrimas atkartojantis minéto straipsnio
apimtj. Tai atlikus, populiacija palaipsniui didinama stebint rezultatus. Rezultatams uZsistovejus,
didinamas iteracijy skaiCius. Tai tgsiama, kol iSvystomas pakankamai geras individas, arba
skaiCiavimy laikas tampa nepatenkinamu. Detalesnis skai¢iavimo laiko bei tiriamos populiacijos
dydzio apraSymas pateikiamas sekanc¢iame skyriuje. Teoriniai individy populiacijos sudarymo

ypatumai buvo trumpai aptarti 1.3.2.2 straipsnyje.

2.1.4. Aplinkos sparta

Aplinkos sparta — kaip greit atliekamos karkaso funkcijos. Tai svarbus optimizacijos etapas,
nes kuo trumpesn;j laikg vyks skai¢iavimai, tuo daugiau individy bus galima tirti. Spartai didinti
yra jvairiy budy. Vienas paprasc€iausiy - galingesnés kompiuterinés technikos naudojimas, taciau
tai ne visada padeda, tam tikras programinis kodas gali tiesiog nesugebéti pilnai iSnaudoti esamy
resursy. Taigi, svarbu stebéti programinio kodo vietas, kuriose vyksta daugiausia skai¢iavimy,
ieSkoti biidy joms supaprastinti.

Kodo grei¢iui matuoti naudojama C# programavimo kalbos biblioteka Stopwatch. Sios
bibliotekos pagalba sukuriamas virtualus chronometras, kurj galima automatiskai paleisti ir
sustabdyti tam tikrose kodo vietose. Pats kodo naudojimas yra trivialus, todél j tai nebus gilinamasi.
Léty funkceijy jtaka matoma atliekant pilnus skai¢iavimus su optimaliu parametry sgrasu. 1.3.3.1
straipsnyje gautas spartos jvertinimas taip pat parengtas Stopwatch bibliotekos pagalba.

Viena léciausiy karkaso viety yra lengvai pastebima — tai individo tinkamumo skai¢iavimas.
Kadangi kiekvieno individo kodas yra tikrinamas realioje programoje, ji turi biiti kompiliuojama
ir paleidziama. Kuo individy daugiau, tuo ilgiau Sis procesas uztruks. Deja, néra paprasty budy
iSvengti tokio sulétéjimo. Nepaisant to, galima bandyti greitinti likusias karkaso dalis. Pleciant
individy populiacija, net ir paprasCiausi veiksmai reikalauja daugiau laiko. Atkreipkime démes;j |
genetiniy operatoriy darbg. Genetiniy operatoriy darbo trukmé augant populiacijos dydziui
pateikta 30-ame paveikslélyje. Galima pastebéti, kad jtakingiausi yra tik du pagrindiniai
operatoriai, atranka bei kryzminimas. KryZminimo atveju did¢janti trukme yra nekontroliuojama.
Kadangi vis auganti populiacija turi buti uzpildoma vaikais, sukurtais kryzminant tévy genus, daug
spartos iSlosti ¢ia néra Sansy. Nepaisant to, kryzminimas veikia pakankamai greitai net ir prie

didelio populiacijos skaiCiaus. Sekanciu atveju, atranka, nors ir uztrunka ilgiau, gali buti
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kontroliuojama. Atranka sukuria mazus turnyrus tarp nedideliy individy grupiy. Kuo populiacija
didesné, tuo daugiau turnyry yra kuriama. Vienas i§ karkaso optimizuojamy parametry yra tokio
turnyro dydis, kuo jis mazesnis, tuo grei¢iau bus jvykdomas turnyras ir tuo greiciau bus pabaigtas
operatoriaus darbas. Modifikuojant §] parametrg galima kontroliuoti operatoriaus spartg. Taigi,
léciausia karkaso dalis yra neiSvengiama, bet darbo trukmé gali buti spartinama keiciant kitus,

nedidelg jtaka turincius algoritmo elementus.

Genetiniy operatoriy veikimo trukmé augant
individy populiacijai
30
25
20
15
10

Milisekundés

/
100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000

Populiacijos dydis
e Atranka KryZminimas Mutacija Migracija e Mirtis

30 pav. Genetiniy operatoriy trukmé augant individy populiacijai

Vienas 1§ papildomy spartos klausimy iskyla atliekant karkaso optimizacijg. Kadangi
pagrindiné idéja — pakartotinai atlikti viso karkaso darba vis pakei¢iant pradiniy nustatymy
reikSmes, tai uZtruks zymiai ilgiau nei paprastas tyrimas. AtsizZvelgiant j tai, optimizacija atliekama
dirbant su zymiai maZesniu individy skai¢iumi, o algoritmas kartojamas su maziau iteracijy.
Detaliau apie optimizavimo procesg aprasyta 2.4.1 skirsnyje. Optimizacijos algoritmas taip pat turi
tam tikrus parametrus, nuo kuriy priklauso kiek karty kartojamas optimizacijos procesas.
Pasirinkta darba atlikti su Simto individy populiacija, o individams leisti evoliucionuoti iki
deSimtos kartos, ko pabaigoje geriausias individas pamatuojamas ir pereinama prie sekancio
optimizacijos etapo. Prie tokiy parametry, vienas karkaso paiesSkos procesas uztrunka 143
sekundes, o optimizacija vykdoma 122 kartus. Naujo parametry rinkinio sudarymas uztrunka vos
kelias sekundés dalis, tod¢l tai néra spartos klausimas. IS esmés, visas proceso laikas yra

sunaudojamas karkaso darbui atlikti.
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2.1.4.1. Programinio kodo augimas

Viena i§ problemy, su kuria buvo susidurta darbo metu, tai staigus programinio kodo
augimas individuose, vykstant kryzminimo operacijai. Apie §ig problema trumpai uzsiminta
1.3.3.3 straipsnyje. Kryzminimo metu, individai keiciasi savo genais. Tikétina, kad tam tikri genai
gali buti labai sudétingi, o juos atspindintis programinis kodas yra pakankamai ilgas. Egzistuoja
tikimybé, kad tokiy sudétingesniy geny rinkinys gali uzsibiiti viename i$ individy, ko pasékoje
1Sauga bendras Sio individo kodas. Karkaso darbo metu, populiacijoje toks individas gali islikti ir
plisti, perduodant savo sudétingus genus kitiems individams. Imanoma pasiekti tokig situacija,
kada beveik visas individy kodas yra ilgas ir sudétingas. Tai sukelia papildomg apkrova keliose
vietose. Pirmiausia, skai¢iuojant tinkamuma, programinis kodas yra vertinamas, todél ilgesnis
kodas lydi link ilgesnio vertinimo proceso. Sudétingi genai taip pat turi savo aspekty, pavyzdziui,
Juy mutacijos operacija turi papildomy veiksmy, kuriuos reikia atlikti. Ilgas programinis kodas bei
geny sgrasas ir visos tai atspindinios programinés klasés ir konstruktai turi buti saugomi
kompiuterio atmintyje. Nors tai ir néra labai auksSto prioriteto problema, taciau ple€iant Siame
darbe sukurtas id¢jas, ] tai reikia atsizvelgti. Kuo mazesni individai, tuo maziau resursy prireiks
jiems apdoroti. Kaip ir buvo minéta, Si problema yra gana aktuali, o jos sprendimas lydi link
greitesnio kuriamos aplinkos darbo.

4 N N
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31 pav. Programinio kodo augimas

Problemos vizualizacija pateikta 31-ame paveikslélyje. Kryzminimo metu maisantis genams,
kurie atitinka programinio kodo eilutes bei sudétingesnius elementus kaip ciklas ir loginis
1$siSakojimas, jy mainai néra lygus. Pateiktu atveju kairysis individas perima du, kodo eiluciy

atzvilgiu stambesnius elementus, taip sukuriant Zymiai didesnj individa. Pavyzdyje kodo eilutés
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neturi logiSkos prasmés ir pateiktos tik problemai paaiskinti, taciau reallis pavyzdziai yra
pakankamai panasus.

Problemos sprendimo biidas yra salyginai paprastas. Vykstant genetinio algoritmo darbui,
pritaikius kryZminimo operatoriy, yra patikrinamas kiekvieno individo programinio kodo ilgis.
Jeigu individo kodas perzengia maksimaly pasirinktg kodo eiluciy kiekj, jis yra paSalinamas 1§
populiacijos. Tokj sprendima galima argumentuoti atsizvelgiant j tai kad ieSkomi ne tik korektiska
atsakyma gaunantys algoritmai, bet ir tie algoritmai, kurie veikia greitai. Tikétina, kad net jei ir
daug perteklinio kodo turintis individas vis dar sugeba gauti korektiSka atsakyma, nukencia jo
darbo sparta, tod¢l tokio individo pasalinimas tik pagerina visos populiacijos potencialg. PaSalinus
individg populiacija sumazéja, bet kaip ir buvo minéta ankstesniuose skyriuose, populiacijos
augimas ir kritimas yra daznas reiskinys Siame modifikuotame genetiniame algoritme. Populiacija
niekada nenukris Zemiau tam tikro, pasirinkto, rézio, nes suveiks naujy individy generacijos
operatorius. Taigi, uzkirtus kelig $iai problemai, iSvengiama potencialaus sukurto jrankio

sulétéjimo, kompiuteriniai resursai yra valdomi efektyviau.

2.1.4.2. Aplinkos parametrai

Kuriamo karkaso sparta priklauso nuo tam tikry parametry. DidZiausig jtaka turintys yra
populiacijos dydis bei genetinio algoritmo karty skai¢ius. Kuo didesné individy populiacija ir kuo
daugiau iteracijy atlieckama, tuo daugiau skaiciavimy yra jvykdoma. Spartai jtakos turi ir kiti,
maziau susije¢ parametrai, kaip atrankos turnyro dydis, migracijos turnyro dydis, migruojanciy
individy skaicius, migracijos tikimybé, mutacijos tikimybeé, saly skaicius bei analogiSki parametrai,
susij¢ su genetiniu tobuléjimu. Dalis 1§ $iy parametry turi aiSkiai apibréztas maksimalias reikSmes,
pavyzdziui mutacijos tikimybeé, todél optimizacijos metu bus iSbandomos beveik visos Siy
parametry reikSmes. Deja, dalis parametry maksimalios reikSmés neturi ir gali augti link begalybés.
Tokios didelés aibés negalima istirti per baigtini laika, todel reikia Siuos parametrus apriboti.
Pasirinktos maksimalios begaliniy parametry reikSmés yra pateiktos 1l-oje lenteléje. Tai yra
maksimalus rézis, kuris gali biiti pasiekiamas karkaso darbo metu. Optimizuojant, tikétina, kad

didel¢ dalis galimy reik§miy bus iSbandytos, taciau ne pilnai, bet tai yra patenkinamas rezultatas.
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1 lentelé. Maksimalios begaliniy parametry reiksmés

Parametro pavadinimas Maksimali reik§mé

Vidutinis atrankos operatoriaus turnyro dydis 10
Populiacijos dydis 10000
Maksimalus algoritmo iteracijy skaicius. 50

Saly skaicius 10
Genetinio tobul¢jimo populiacijos dydis. 1000
Genetinio tobulé¢jimo maksimalus iteracijy 20

skaiCius

Kaip jau buvo minéta, populiacijos dydis ir iteracijy skai¢ius yra jtakingiausi parametrai.
Didinant jy reikSmes viso karkaso darbo laikas sparciai iSauga. Néra visiSkai aiSku koks parametry
sarysis tarpusavyje. Galbit vieng i§ jy galima didinti Zymiai spar¢iau. Tam jvertinti matuojamas
karkaso darbo laikas. 32-ame paveikslélyje pateikiamas darbo laiko augimas didinant tik individy
populiacija, o 33-ame paveikslélyje analogiskas eksperimentas didinant tik algoritmo iteracijy
skaiCiy, t.y. genetiniy karty skai¢iy. Paveiksléliuose abscisiy asyje zymimas populiacijos dydis
arba genetiniy karty skaicius, o ordinaciy asyje pateikta trukmeé, Zymima sekundémis. Palaipsniui

didinant parametrus, uZimto laiko trukmé auga tiesiskai.

Algoritmo trukmeés kitimas augant populiacijai
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Populiacija

32 pav. Algoritmo trukmés kitimas augant populiacijai
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Algoritmo trukmés kitimas augant genetiniy
karty skaiciui

250
200
150

100

Laikas (s)

50

Genetiniy karty skaicius

33 pav. Algoritmo trukmés kitimas augant genetiniy karty skaiciui

Eksperimentuojant pastebéta, kad individy populiacija galima didinti gana sparciai. Galima
teigti, kad efektyviausia didinti individy populiacijos skaiCiy, o iteracijy skaiciy palikti saglyginai
mazg. Didinant ir populiacija, ir iteracijy skaiciy, algoritmas reikalauja eksponentiskai daugiau
laiko, ta pavaizduojantis eksperimento rezultatas pateiktas 34-ame paveikslélyje. Paveikslélyje
abscisiy aSyje pateiktas populiacijos dydis, o ordinaciy asyje vaizduojama trukmé sekundémis.
Galima daryti iSvada, kad optimaliausiam resursy iSnaudojimui svarbu didinti populiacijg, o

iteracijy skaiciy iSlaikyti pakankamai mazg ir pastovy.

Algoritmo trumes kitimas augant populiacijai ir
genetiniy karty skaiciui
700
600
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Laikas (s)

200
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100 200 300 400 500 600 700 800 900 1000
Populiacija

34 pav. Algoritmo trukmés kitimas augant populiacijai ir genetiniy karty skaiciui
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2.1.4.3. Kompiuteriniai resursai

Programinis karkasas buvo sukurtas ir testuojamas ant asmeninio kompiuterio. Sio
kompiuterio techniné specifikacija pateikta 2-oje lentel¢je. Kompiuteris yra pakankamai galingas
eksperimentams atlikti. Optimaliai iSnaudojamas galingas procesorius, 0 operatyviosios atminties
pakanka dideléms individy populiacijoms tirti. ISnaudojamas paralelizavimo aspektas, leidziantis
karkaso darbo metu atlikti kitas uzduotis ir stebéti progresa. Kompiuterio resursy pakanka
eksperimentams atlikti. Didinant karkaso parametrus, auga sunaudojamo laiko kiekis, bet jis

iSlieka pakankamai Zemas reikalingiems rezultatams gauti.

2 lentelé. Kompiuterio specifikacija

Kompiuterio specifikacija

Operaciné sistema Windows 10 Home 64-bit

Procesorius Intel(R) Core(TM) i7-3520M CPU @
2.90GHz (4 CPUs), ~2.9GHz

Operatyvioji atmintis 8192MB

Atminties disko tipas SSD

2.2. C# gramatikos ypatumai

Kaip jau buvo minéta skyriuose 1.2.2, 2.1.2 bei 2.1.3, C# programavimo kalbos gramatikos
perkélimas ] programinj pavidalg yra sudétingas. Kiekvienas loginis elementas turi buti
uzkoduotas atitinkama klase. Tiesa, Sio darbo kontekste, to neuztenka, nes vykstant kodo
generacijai, gramatikos elementai turi sugebéti atsitiktinai generuoti save, pasirenkant vieng i$
galimy iSsiSakojimo varianty. Kaip jau buvo minéta 1.3.4 skirsnyje, C# programavimo kalbos
atsitiktinis skai€iy generatorius yra ribotas ir tinkamiausiai veikia, kai programoje egzistuoja tik
vienas jo egzempliorius. Tai reiSkia, kad kuriant ir generuojant kiekvieng gramatikos elementg,
turi buti perduodama nuoroda ] §j atsitiktiniy skai¢iy generatoriaus vieneta, ko pasékoje
pasunkinamas greitas gramatikos elementy generavimas. Nepaisant to, veiksmas yra privalomas
ir jo negalima nevykdyti.

Kiekviena gramatikos taisyklés klasé turi gana panasSia strukttrg ir susideda i$ Siy esminiy
elementy:
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e Terminaliniy simboliy sgrasas. Tai yra nekintami eilutés tipo laukai kodo atzvilgiu.

e Neterminaliniy simboliy sgrasas. Kodo atzvilgiu, tai nuoroda j kitg klase, atvaizduojancia
gramatikos taisykle.

e Visy jmanomy iSsiSakojimy saraSas. Kuriant kodg, vienas elementas gali jgauti daug
reikSmiy. Pavyzdziui, norint sukurti naujg eilutés objekta, jo iSsiSakojimai gali biiti kodo
segmentas, naujo kintamojo sukiirimas, veiksmas su masyvu ir daug daugiau. Sie
iSsiSakojimai taip pat Sakojasi ir gali sugrizti atgal link naujos eilutés kurimo, todél
imanomas begalinis ciklas. Tai buvo vienas i§ C# gramatikos ypatumy, dél kuriy reikéjo
atlikti papildomy kodo modifikacijy. Generuojant koda, Sakojimasis turi vykti su tam tikra,
pakankamai nedidele tikimybe. Tokiu atveju procesas bus ne tik baigtinis, bet ir neuztruks
pernelyg ilgai. Taigi, Sis iSsiSakojimy sgraSas kode yra sudaromas tiesiog paprasto saraso
atzvilgiu, kuris uzpildomas, sukuriant gramatikos taisyklés klasés objekta.

e Galutinio programinio kodo generavimo metodas. Kiekviena gramatikos taisykliy klasé
savo ruoztu jgyvendina bazin¢ klase, kuri joms nurodo pateikti generacijos metodo
lgyvendinima. Tai uztikrina, kad visos sukurtos taisyklés bus generuojamos. Generacijos
metodas priklauso nuo taisyklés sudétingumo ir susideda i$ $iy esminiy Zingsniy:

o ISsiSakojimo pasirinkimas. Atsitiktinai i§ sgraso pasirenkamas vienas i$siSakojimo
kelias.

o Neterminaliniy simboliy, naudojamy iSsiSakojime, generavimas. Kiekvienas
neterminalinio simbolio generavimas atitinka viso i$vardinto proceso vykdyma i$
naujo, naujos klasés kontekste.

o Rezultato suformavimas ir graZinimas.

Dar vienas ypatumas, kurj verta paminéti, tai raktiniy Zodziy bei konstanty Saugojimas.
Analogiskai gramatikos taisykléms, C# programavimo kalbos raktiniai ZodZiai ir konstantos taip
pat turi biiti pasiekiamos, kaip objektai. Generuojant koda, daznai prireikia sukurti naujg skaitine
reikme arba nauja identifikatoriaus pavadinima. Sio proceso metu atsitiktinai generuojamos
reikSmes, kurios turi biiti kaskart tikrinamos su raktiniy zodziy saraSu. Tai yra esminis etapas,
kurio praleisti negalima. Tikimybé, kad atsitiktinai sugeneruotas identifikatorius atitiks raktinj
programavimo kalbos Zodj yra labai maza, taciau tokio jvykio neigiamos pasekmés yra didelés.
Sukiirus netinkamg identifikatoriy, programinis kodas tampa netaisyklingu ir kompiliacijos
procesas pateiks programing klaida. Sios rizikos sumazinimui racionalizuojama papildoma,

salyginai daug laiko uzimanti iteracija per visus C# programavimo kalbos raktinius zodzius.
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2.3. ISvystyti algoritmai

Siame skyriuje pristatomi visi tradiciniai informatikos moksly algoritmai, kurie buvo
iSvystyti sukurto karkaso pagalba. Buvo siekta jrodyti, kad teoriniai sprendimai yra teisingi, o
programinis karkaso jgyvendinimas veikia ir duoda tam tikrus rezultatus. Pagrindiné karkaso esmé
yra leisti vartotojui nustatyti tik pradinius duomenis ir galutinj tiksla, o visas kitas darbas, tai
programavimas, algoritmo kiirimas ir jvertinimas yra atlickami automatiskai. Kiekvienas i$
1Svystyty algoritmy yra trumpai pristatomas, aptariamas literatiiroje prieinamas programinis kodas
bei iSdéstomi aspektai, | kuriuos reikéjo atsizvelgti karkaso kiirimo metu. Papildomai, pateikiama
algoritmo grafiné evoliucijos proceso interpretacija. Svarbu pabrézti, kad visada tiriamas vidutinis
genetinés populiacijos individas, todél grafikuose egzistuoja staigis Suoliai zemyn. Tai néra
i§skirtiniai atvejai, o tiesiog genetinio algoritmo darbo aspektas. Taigi, pristatomi keli esminiai,
nesudétingi algoritmai.

Karkaso darbo metu, generuojant naujas kodo eilutes pagal programavimo kalbos taisykles,
naudojamas svorinis atsitiktinumas. Tai reiSkia, kad renkantis vieng i§ keliy galimy varianty, jy
pasirinkimo tikimybés néra lygios. Pavyzdziui, generuojant eilute, tikimybé, kad tai bus for ciklas,
arba priskyrimo sakinys, yra skirtingos. Toks svorinis atsitiktinumas reikalingas tam, kad bty
eliminuoti begaliniai programinio kodo generavimo atvejai, nes daugelis programavimo kalbos
gramatiniy taisykliy yra tarpusavyje susijusios ir sukuria ciklus. Kuriant sakinio eilutg ir parenkant
vieng i§ galimy reikSmiy, §i reikSmé gali sukurti daugiau nei vieng nauja reikSme, o jos savo ruoztu
gali vél pasiekti paprasto sakinio kiirimo atvejj. Pavyzdziui, sukuriant ciklg for, jo viduje gali bti
begalinis skaiGius naujy eiludiy. Siose eilutése vél gali atsirasti naujas ciklas for ir procesas
kartojasi. Siai problemai spresti buvo jgyvendinti svoriai. Generuojant programinj koda, tam
tikrais atvejais sekamas iSsiSakojimo gylis. Priklausomai nuo gylio, sakiniy, kurie gali placiai
Sakotis, tikimybés yra mazinamos. Nekei¢iamos tik baigtiniy sakiniy, kurie neturi i8siSakojimy,
tikimybeés. Kiekvienai $akai suteikiamas tam tikras skaitinis svoris. Sis svoris yra dalinamas i$
i1§siSakojimo gylio, taip spar€iai mazZinant tikimybe, kad Saka bus pasirinkta. Toks svorinis
atsitiktinumo jgyvendinimas leidzia individams pléstis, bet su vis mazéjancia tikimybe, iki kol
begalinis Sakojimasis tampa praktiSkai nejmanomas. Svorinis atsitiktinumas taip pat leidZia padéti
genetiniam algoritmui i1§vystyti tam tikrg algoritma, kei¢iant programinio kodo elementy sukiirimo
tikimybes. Karkaso darbo metu, algoritmas, kuris bus sukurtas, néra aiSkus, taciau jmanoma
sukurti sglygas, kurios yra palankios konkreciy algoritmy atsiradimui. Kei¢iant kuriamy individy
dyd;j, programinio kodo elementy tikimybes, bei genetinio algoritmo parametrus, karkasas yra

pakreipiamas link norimo algoritmo. Zinoma 3is papildomas Zingsnis yra reikalingas tik
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eksperimentams atlikti, norint jsitikinti, kad vienas ar kitas algoritmas tikrai gali btti sukuriamas
atsitiktinio kodo generavimo procesu. Taigi, svorinis atsitiktinumas leidzia ne tik iSvengti
problemy, bet ir palengvinti sukurto karkaso jvertinima.

Visy eksperimenty metu darbas vyksta atsizvelgiant j 2.1.4 skirsnyje aptartas problemas ir
ju sprendimus. Atliekant tyrimus, didele jtaka turintiems parametrams priskiriama i§ anksto
apsibrézta maksimali reik§mé. Sios reik§més yra matomos 1-oje lenteléje. Eksperimentuojant,
genetinis algoritmas kuria 10000 individy populiacija ir ja vysto iki kol pasiekiama 50 genetiniy
karty. Burbulo algoritmo atveju, pirmieji eksperimentai atlikti su mazesniais parametrais, nes
sukurtas karkasas dar nebuvo pilnai optimizuotas, apie kg detaliau kalbama sekan¢iame skirsnyje.
Darbo metu, pradiniai duomenys visais atvejais yra vienodi ir susideda i$ sveiky skai¢iy masyvo,
kurj galima nurodyti vartojo sasajos pagalba. Rezultatai, kurie i§déstyti Siame poskyryje, yra gauti
naudojant skirtingus sveiky skai¢iy masyvus iki Simto elementy. Darbo metu tirti du skirtingi
uzdaviniai, tai paieSka ir rikiavimas. PaieSkos atveju, kontekstinéje informacijoje taip pat
nurodomas skaiCius, kurio ieSkoma. Rezultatas, kurj norima gauti, yra taip pat nustatomas
atsizvelgiant | uzduotj. Rikiavimo atveju, tai duomeny masyvas, kuris iSrikiuotas norima tvarka, 0
paieskos atveju, tai yra vienas skaicius atspindintis indeksg. Karkasas sukurtas atsizvelgiant | tai,
kad bus sprendziami ne tik paieskos ar rikiavimo uzdaviniai. [rankis sugeba graZzinti sveika skaiciy,
o kaip Sis skai€ius yra interpretuojamas priklauso nuo pradinio programos vieneto apraSymo, apie
ka detaliai kalbéta 1.3.1 skirsnyje. Kodas, kuris, priklausomai nuo uzduoties, jvertina algoritmo
darba, yra jterpiamas | pradinj vieneta. Pavyzdziui, rikiavimo uZduoties atveju, jterpiamas
programinis kodas, kuris jvertina pradiniy duomeny masyvo atitikimg rezultatui, o graZinama
reikSmé atspindi rezultato atitikimo lygj. PaieSkos atveju, jterpiamas kodas, kuris patikrina ar
algoritmo graZinama reikSmeé yra lygi norimai ir ja grazina. Atsakymo patikrinimas, kaip ir buvo
minéta ankstesniuose skyriuose, yra tinkamumo funkcijos pritaikymo uzduociai dalis, kurig reikia
atlikti jeigu tai yra reikalinga arba nejmanoma norimo funkcionalumo gauti su jau egzistuojan¢iu

sprendimu.

2.3.1. Burbulo algoritmas

Sio tyrimo pradzioje, 1.2.2 skirsnyje, buvo pristatytas teorinis burbulo rikiavimo algoritmo
iSvedimas. Tam, kad biity patikrintas sukurto karkaso funkcionalumas, verta ta patj tyrima atkartoti
gaunant realius rezultatus. I burbulo algoritmo vystyma buvo pazvelgta detaliau, aptariant vystymo

proceso eiga ir kilusias klittis bei jy sprendimus.
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Tyrimas vyko keliais etapais, palaipsniui pildant programinj koda ir pleCiant karkaso
galimybes. Pirmiausia, buvo sukurtas tik trijy esminiy algoritmo eiluc¢iy iSvystymas, kurios atlieka
duomeny masyvo elemento apkeitimo funkcijg. Eilutés yra generuojamos C# programavimo
kalbos gramatikos taisyklémis, pateikiant konteksta, todél galimy identifikatoriy reikSmés, Siuo
atveju, masyvo identifikatorius, laikinas kintamasis bei masyvo skaitliukas yra i$ anksto Zinomos.
Vidutinis tinkamumo kitimas, bégant laikui, pateiktas 35-ame paveikslélyje. Abscisiy asyje
zymimos algoritmo Kkartos, o ordinaciy asyje pateikiamas vienos iteracijos vidutinis individy
tinkamumo jvertis, apskai¢iuotas pagal 1.3.2.4 straipsnyje apraSyta tinkamumo funkcijg. Galima
pastebéti, kad pirmosiomis genetinio algoritmo iteracijomis kitimas yra labai nezymus. Po tam
tikro laiko, mutacijy ir kryzminimo pagalba iS§vystomas individas, kuris sugeba teisingai iSspresti
pateikta uzduotj ir tai Zymiai padidina jo tinkamumo lygj. Siam individui mai3antis su likusiais
populiacijos individais, vidutinis tinkamumo lygis kiekvienos kartos metu kyla, kol pasiekiama
vir§ané. Vir§unéje algoritmas arba pasiekia globaly optimumo taska, arba supanaséja, t.y. patenka
i lokaly optimumo tasks. Kadangi §is etapas yra pakankamai paprastas, labiausiai tikétinas

pirmasis variantas, todél ties §iuo tyrimu neapsistojama.

Pirmasis burbulo algoritmo etapas
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35 pav. Pirmojo burbulo algoritmo etapo grafikas

Antrame etape, buvo atsitiktinai generuojamos ne tik trys pagrindinés eilutés, bet ir loginio
i$siSakojimo salygos parametrai. Tokiu biidu atsitiktinio kodo generavimas padidinamas viena
eilute. Islaikoma loginio i$siSakojimo struktiira, nekei¢iant esminiy programos kodo reik§miy, 0
tik kintamuosius. 36-ame paveikslélyje pateikiamas vidutinio tinkamumo lygio kitimas, bégant
laikui. Abscisiy aSyje Zymimos algoritmo genetinés kartos, o ordinaciy asyje pateikiamas vienos
iteracijos vidutinis individy tinkamumo jvertis, apskaiciuotas pagal 1.3.2.4 straipsnyje aprasyta
tinkamumo funkcija. Sio tyrimo atveju, tiriamy individy populiacijos dydis padidintas nuo $imto
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iki dviejy Simty individy, todél net ir pirmosios iteracijos metu atsiranda individas, sugebantis
teisingai i§spresti uzdavinj. Generuojamo kodo yra salyginai mazai, todél, dél mutacijy, jis lengvai
nukrypsta ir vidutinis kartos tinkamumas tam tikrais etapais krenta. Taip pat, pirmasis Suolis
zemyn yra labai daznas darbo su genetiniu algoritmu metu. Tik pradéjus darba, sugeneruoti
individai yra labai jvair@s. Pradinéje populiacijoje gali egzistuoti keletas labai aukstg tinkamumo
lygi turin¢iy individy, kas kelia vidutinj tos iteracijos tinkamumo lygj. Taciau, pereinant j
sekancias, vis dar pradines iteracijas, Sie keli iSskirtiniai individai susimaiSo su likusiais
populiacijos individais, perduodant savo gerus genus. Dél to matomas tinkamumo Kkritimas, nes,
nors geri genai egzistuoja, jie dar néra tinkamai iSnaudojami. Laikui bégant, populiacijos
tinkamumas palaipsniui auga, individai su gerais genais iSgyvena ir perduoda savo informacija
naujiems individams. Populiacija po truputj panaséja, atsiranda vis daugiau individy su naujais
genais, o tada atsiranda ir tinkamumo Suoliai, kai sukuriamas dar geresnis individas, besiremiantis

1Sgyvenusiais naudingais genais.

Antrasis burbulo algoritmo etapas
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36 pav. Antrojo burbulo algoritmo etapo grafikas

Galiausiai, pasirinkta atsitiktinai generuoti visus jmanomus burbulo paieSkos metodo
parametrus, iSlaikant ciklo bei loginio iSsiSakojimo struktiirg. Dél burbulo algoritmo paprastumo,
Sis galutinis eksperimentas pasunkéja nezymiai, taciau po keliy pakartotiniy bandymy, pavyko
gauti viena i§ geriausiy vidutinio tinkamumo jvertinimy. Sio eksperimento grafikas pateiktas 37-
ame paveikslélyje. Abscisiy asyje zymimos algoritmo genetinés Kartos, o ordinaciy asyje
pateikiamas vienos iteracijos vidutinis individy tinkamumo jvertis, apskaiciuotas pagal 1.3.2.4
straipsnyje aprasyta tinkamumo funkcijg. Verta pabrézti, kad tyrimo metu nebuvo gautas
geriausias jmanomas tinkamumo jvertinimas, kuris gaunamas vertinant literatiroje apraSyta

optimaly burbulo algoritmg. Geriausias jmanomas jvertis lygus 1,26, 0 geriausias pasiektas 1,22.
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Tai gauta, apskaic¢iavus individy tinkamumo jvertinima, pagal 1.3.2.4 straipsnyje iSdéstyta procesa.
Literatiiroje pripazintas burbulo rikiavimo algoritmo kodas, kuris buvo vertintas, matomas 2-ame
paveikslélyje, o geriausias iSvystytas individas prie$ karkaso optimizacijg, pateiktas 38-ame
paveikslélyje.

Analizuojant geriausio individo koda, matoma, kad dauguma kodo eilu¢iy buvo sukurtos
kodo bloko pavidalu, nes jos prasideda ir baigiasi figtiriniais skliaustais. Tai galima paaiSkinti,
atsizvelgus | tai, kad supaprastintoje C# kalbos gramatikoje, paprastos eilutés ir kodo bloko sakiniy
panaudojimo tikimybés yra vienodos, kas neatitinka realaus programavimo, bet nedaro didelés
neigiamos jtakos, todél eksperimento délei tikimybés nebuvo keic¢iamos. Kodo blokas i$ vienos
eilutés yra ekvivalentus paprastai kodo eilutei. Taip pat matyti, kad kodo eilutés

{ (write)++; };

--write;
viena kitg anuliuoja. Tikétina, kad jos nebuvo pasalintos dé¢l priklausomybés vienai nuo kitos, nes
naujas individas, kuriame bty tik viena i$ $iy eiluciy, neiSspresty uzduoties. Taip pat, kodo eiluté

{temp = (temp - 1); };
neatlieka jokio naudingo veiksmo uzduoties kontekste. Tikétina, kad genetinio tobulinimo metu,
nebuvo sukurtas individas, kuris gavo geresnj ivertinimg neturédamas Sios eilutés. IS to galima
daryti i8vadg, kad karkaso parametry optimizavimo metu reikia pasirinkti pakankamai didelj

genetinio tobul¢jimo populiacijos dydj, dél ko bus sugeneruojami jvairesni individy variantai.

Treciasis burbulo algoritmo etapas
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37 pav. Treciojo burbulo algoritmo etapo grafikas
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Grjztant prie 37-o paveikslélio, kaip ir ankstesniais atvejais, pastebimas tinkamumo Suolis
darbo pradzioje. Taip pat, Zymus tinkamumo $uolis Zemyn 3estoje kartoje. Suolj Zemyn galima
paaiskinti genetinio algoritmo atsitiktinumu. Galbiit Sioje kartoje didesné dalis naudingy individy
buvo sudarkyti, 0 naujoje kartoje atsirado individy, kurie uzdavinj sprendé neteisingai, kas labai
Zymiai SUmazin0 tinkamumo jvertinimg. Apie tinkamumo vertinimg, priklausomai nuo korektisko
uzdavinio sprendimo, buvo kalbéta 1.3.2.4 straipsnyje.

Sukurto karkaso pagalba buvo sékmingai gautas burbulo rikiavimo algoritmo kodas,
palaipsniui tobulinant pritaikomas C# programavimo kalbos gramatikos taisykles. Kodas
sékmingai rikiuoja jam pateikta duomeny masyvg ir gauna visiskai korektiska atsakymga. Geriausio
gauto individo jvertinimas néra optimalus dél pertekliniy kodo eiluciy, bet tai ne esminis trikumas.

t temp = 8;

for (int write = 48; write < arr.Length; write++)

{
{

8; sort < (arr.Length - 1); sort++)

if (arr[(sort - 1 + 1}] » arr[sort + 1])

1.
I3

temp - 1); };
arr[sort + 1];

38 pav. Geriausio individo kodas pries karkaso optimizacijg

Atlikus pilng sukurto karkaso optimizacija, burbulo algoritmo kodo defektai buvo pasalinti.
Optimizuoto karkaso darbo metu, eilutés su pertekliniais kodo bloko simboliais buvo pilnai
panaikintos. Tai atlikta sugrieztinus naudojamas gramatikos taisykles. Taip pat, pasalinta galimybé
sukurti tus¢ia kodo eilute, nes ji yra visiskai nereikalinga algoritmo veikimui, tokios generuojamo
kodo Sakos egzistavimas tik létina karkaso darba. Eilutés anuliuojancios viena kita pranyko,
padidinus karkaso parametrus. Esant daugiau individy ir ilgesniam vystymo procesui, eilutés
nedarancios jtakos algoritmo darbui palaipsniui pranyksta, nes individai be jy gauna geresnj
tinkamumo jvertinimg. Tai ypa¢ pasireiskia genetinio tobuléjimo metu. Eksperimentuojant,
programinis kodas, kuris visiSkai atitinka literatiroje sutinkamg burbulo algoritmg, buvo gautas
ne 1§ karto. Kaip ir tradiciniy uzdaviniy atveju, genetinio algoritmo rezultatas stipriai priklauso
nuo pradiniy populiacijos geny saraso. Pakartotinis karkaso darbo veikimas konkreciam
uzdaviniui yra daznas procesas, galbiit net privalomas, norint jsitikinti, kad tiriama uzdavinio aibé

itirta maksimaliai pilnai. Nepaisant to, vienu i§ eksperimenty buvo gautas geriausias burbulo
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algoritmo programinis kodas, turintis auksCiausig tinkamumo jvertinimg, 1,26. Galima daryti

iSvada, kad optimizacijos procesas pad¢jo atsikratyti kodo defekty.

2.3.2. Tiesinés paieskos algoritmas

Tiesinés paieSkos algoritmas yra vienas i§ paprasCiausiy ir primityviausiy algoritmy.
Nepaisant to, jis yra gana daznai naudojamas ten, kur sparta néra aktuali ar ne toks svarbus
programinio kodo efektyvumas, arba kodas raSomas nepatyrusio programuotojo, nes algoritmo
programinis kodas yra labai paprastas. Tiesinés paieskos algoritmo metu duomeny masyvu yra
keliaujama nuosekliai, pereinant kiekvieng elementg ir tikrinant ar jis yra ieSkomasis. Algoritmas
darbo pabaigoje grazina indeksg, kuris nurodo kurioje duomeny aibés vietoje yra tikslo elementas.
Darbas baigiamas i$ karto radus atsakyma, t.y., duomeny masyvas néra tikrinamas iki pabaigos,
dél to jmanomi atvejai, kai algoritmas darbg baigia labai greitai, o kitais atvejais labai létai — tik
pasiekus paskutinjji elementa. Tiesinés paieskos algoritmas néra sudétingas, bet jo iSvystymas nuo
nulio yra pakankamai jdomi uzduotis, kuri buvo jvykdyta $io darbo metu.

Teoriskai, §is algoritmas mazai kuo skiriasi nuo paprasty maksimalios ar minimalios
reik§més paieskos algoritmy. Siy algoritmy atveju, visada einama per visa masyva, o elementy
reikSmés lyginamos tarpusavyje. Vienintelis skirtumas yra tai, kad tiesinés paieskos atveju, kaip
ir buvo minéta, darbas baigiamas iSkart radus atsakymg. Maksimalios ar minimalios reik§més
paieskos metu duomeny aibé kiekvienu atveju yra perzvelgiama iki galo. Atsakymas taip pat
truputi skiriasi, vietoje indekso yra graZzinama tam tikro elemento reikSmé. Nepaisant to,
programinio kodo prasme, skirtumas tarp Siy algoritmy yra minimalus, tod¢l jie néra vystomi §io
darbo metu.

Tiesinés paieSkos algoritmo kodas yra laisvai prieinamas vieSoje literatiiroje. Tradicinis
jgyvendinimas C# programavimo kalba yra pateiktas 39-ame paveikslélyje. Nesunku pastebéti,
kad tai yra tiesiog per¢jimas per masyva su palyginimu. Paveikslélyje X zymi tikslg, elements,
kurio ieSkoma. Algoritmas susideda i§ vieno ciklo. Rezultatas yra sveikasis skaicius, Zymintis
elemento indeksa masyve. Jeigu elementas, kurio ieSkoma, masyve neegzistuoja, algoritmas
grazina neigiamag reikSme¢. Tai yra bitinas veiksmas, norint greitai identifikuoti problema.
Algoritmo programinis kodas yra pakankamai paprastas, kas leidzia tikétis greito algoritmo

1Svystymo karkaso darbo metu.
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ic int LinearSearch(int[] arr, int x)

i < arr.Length; i++)

39 pav. Tradicinis tiesinés paieskos programinis kodas C# kalba

Programuojant karkasa reikéjo atsizvelgti ir j §io paprasto algoritmo aspektus. Pirmiausia,
ciklo sukiirimas, kuris yra pagrindiné algoritmo dalis, jau buvo sé¢kmingai jgyvendintas burbulo
algoritmo kiirimo metu, todé¢l i tai papildomai gilintis nereikéjo. Analogiskai anksciau jau buvo
apzvelgtas ir loginio i$siSakojimo sakinys. Siuo atveju, prisidéjo papildoma loginio i$sisakojimo
salyga, elementy palyginimas, ko nereikéjo rikiavimo metu. Sudétingiausia Sio algoritmo dalis,
atlickant algoritmo kiirimo procesa, buvo kontrolés Suolio sakinys return. Rikiavimo metu
galutinis rezultatas buvo duomeny masyvas, kuris jau gautas kaip pradiniai duomenys, todél
nereikéjo papildomo rezultato grazinimo. Siuo atveju, algoritmas privalo grazinti indeksa, pagal
kurj nustatoma norimo elemento vieta arba neigiamas skaicius, pranesantis apie nesékme. Darbo
metu tur¢jo buti apzvelgtos C# programavimo kalbos kontrolés Suoliy taisyklés. Dauguma Siy
taisykliy néra aktualios algoritmy vystymo metu, pavyzdZiui taisyklés, apraSancios programavimo
kalbos kritiniy klaidy apdorojimg su raktiniu zodziu throw arba kontrolinius Suolius su retai
naudojamu operatoriumi goto. Todél | supaprastintg gramatika, kuri naudojama karkaso viduje,
tokios taisyklés nebuvo jtrauktos, taip sumazinant tiriamajg aib¢ ir atmetant nereikalingus
sprendinius. Taigi, atsizvelgiant } minétus aspektus ir atnaujinus kuriamg karkasa, pereita prie
praktinio algoritmo vystymo, nes teorinis kelias nuo tuscios programos link tiesinés paieskos

algoritmo yra jmanomas.
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40 pav. Tiesinés paieskos algoritmo tinkamumo augimas

Tiesinés paieSkos algoritmo tinkamumo augimas karkaso darbo metu pateiktas 40-ame
paveikslélyje. Algoritmo vystymo pradzioje i$ karto sugeneruojama bent keletas pakankamai gery
individy, nes Sio algoritmo kodas yra nesudétingas. Tac¢iau, kadangi didelé dalis kity algoritmy yra
blogi, vidutinis tinkamumas karkaso darbo pradzioje yra mazas. Bégant laikui, vidutinis individy
populiacijos tinkamumas greitai iSauga, nes blogi individai nei§gyvena, o geri iSlieka ir toliau
perduoda savo genus. Jau po deSimties genetinio algoritmo karty matyti nusistovéjimas, nebéra
staigiy tinkamumo Suoliy aukstyn. Tai jvyksta, nes geri individai turi sglyginai trumpa programinj
koda, kurio pagerinti neiSeina. Galiausiai, artéjant link pabaigos, vienoje i§ genetiniy karty
sukuriamas idealus individas, kurio programinis kodas pilnai atitinka tiesinés paieskos algoritma.
Nors geriausias individas buvo gautas jau ir ankstesnéje kartoje, karkaso darbas buvo tesiamas iki
galo. Gautas rezultatas panasus ] tradicinj genetinio algoritmo darbg kituose uzdaviniuose, kai
rezultatas palaipsniui i§vystomas, nereikalaujant pernelyg daug iteracijy. Galima teigti, kad to
pasekmé yra uzduoties paprastumas. Taigi, eksperimentuojant, pavyko iSvystyti tiesinés paieskos
algoritma, kuris jgavo auks$ciausig galimag tinkamumo jvertinimg, kas reiskia, kad vieno i§

populiacijos individy programinis kodas pilnai atitiko literatiiroje prieinama versija.

(arr[AX11]
AX11;

41 pav. Isvystytas tiesinés paieSkos algoritmo kodas
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Rezultatai parod¢, kad karkaso darbo metu pavyko iSvystyti idealy tiesinés paieskos
algoritma. ISvystyto algoritmo kodas pateiktas 41-ame paveikslélyje. To buvo galima tikétis darbo
pradzioje. Kadangi algoritmo programinis kodas yra labai paprastas ir susideda tik i$ ciklo ir
loginio i8siSakojimo, tai nesukélé kokiy nors sunkumy. Programinis kodas iSvystomas sglyginai
greitai, gaunamas tikslus algoritmas, kuris puikiai atlieka jam paskirtg uzduotj. Net ir genetinio
tobulinimo pagalba §is programinis kodas negali biiti pagerintas. Taigi, sukurto karkaso pagalba
buvo pilnai iSvystytas vienas i$ tradiciniy paieskos algoritmy, ko pasékoje galima pereiti link

sudétingesniy algoritmy vystymo.

2.3.3. Isrinkimo rikiavimo algoritmas

ISrinkimo rikiavimo (angl. selection sort) algoritmas taip pat yra vienas i§ tradiciniy
informatikos moksly algoritmy. Jis yra salyginai paprastas ir primena burbulo algoritma.
Pagrindiné algoritmo esmé yra Kiekvienos iteracijos metu j duomeny aibés pradzig iskelti
maziausios ar didziausios reikSmés elementg, priklausomai nuo rikiavimo tvarkos. Tada veiksmai
kartojami su duomeny aibe be pirmojo elemento, taip pamazu pereinant per visus duomenis. Darbo
pabaigoje gaunama pilnai surikiuota duomeny aibé. Algoritmas yra nesudétingas, bet jo

1Svystymas karkaso pagalba yra jdomus.

; 1 < arr.Length - 1; i++)

i + 1; j < arr.Length; j++)
a

< arr[minId]}

arr[minId];
arr[i];

42 pav. Isrinkimo rikiavimo algoritmo programinis kodas C# kalba

ISrinkimo rikiavimo algoritmo kodas C# programavimo kalba pateiktas 42-ame
paveikslélyje. Kodo segmentas yra sglyginai paprastas, du ciklai ir vienas loginis i$siSakojimas, o
pabaigoje - reik§més apkeitimas. Siuo atveju, sudétingiausia dalis slypi antrojo ciklo salygos

sakinyje. Norint, kad iSrinkimo rikiavimo algoritmas veikty korektiskai, antrasis ciklas turi biti
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pasistiméj¢s nuo pirmojo. Taip pat, verta paminéti, kad Siame algoritme daug karty naudojami
specifiniai masyvo indeksai, tai irgi yra problematiné sritis, atsizvelgiant j tai, kad kiekvienas i$ jy
bus parenkamas atsitiktinai ir korektiskas iSdéstymas néra daznas jvykis. Taigi, nors algoritmas ir
nesudétingas, j tam tikras programinio kodo dalis privalu atsizvelgti, bandant algoritmg sukurti
nuo pradziy.

Pritaikant karkasg §io algoritmo vystymui pirmiausia teko apriboti jau aptarto burbulo
algoritmo potencialg. Tai yra visiskai dirbtinis eksperimentas, norint patikrinti vystomy gramatiniy
taisykliy galimybes. Realios uzduoties atveju apribojimai yra nereikalingi. Atlikus minétas
modifikacijas, pereita prie karkaso pritaikymo Siam algoritmui. Ciklas, loginis iSsiSakojimas bei
masyvo elementy reik§més apkeitimas jau buvo pilnai jgyvendinti ankstesniy algoritmy vystymo
metu, todél j tai papildomai gilintis nereikéjo. Teoriskai, visi Sie elementai gali biiti sukurti karkaso
darbo metu. Sudétingiausia Sio algoritmo dalis yra specifiniai ciklo sakiniai, kurie buvo aptarti
burbulo algoritmo darbo metu, tod¢él gramatiniy taisykliy modifikacijos neprireike. ISrinkimo
rikiavimo algoritmas reikalauja tik daugiau programiniy resursy, nes jo kodas yra sudétingesnis.
Nerasta jokiy kliticiy, kurios neleisty i$ tus¢ios programos, gramatiniy taisykliy pagalba, i§vystyti
norimo algoritmo.

Kaip ir buvo minéta, §is algoritmas nereikalavo naujy modifikacijy ir nedaug kuo skyrési
nuo jau aptarto burbulo metodo. 43-ame paveikslélyje pateikta, kaip kito §j algoritma atspindinciy
individy tinkamumas, vykstant darbui. Kaip ir ankstesniy algoritmy atveju, pirmaisiais karkaso
zingsniais geras algoritmo kodas dar neegzistuoja, darbas vyksta su individais, turinéiais daug
Jvairiy geny, i8 kuriy tik keli yra naudingi. Paveikslélyje atvaizduoto tyrimo metu, dalis Siy gery
geny per¢jo 1 vieng individg vienuoliktoje genetinio algoritmo kartoje ir sparciai padidino vidutinj
populiacijos tinkamumo jvert]. Tesiant darba pamazu iSsivysté pilnas iSrinkimo atrankos
algoritmas. Eksperimentuojant, pavyko gauti kelis atskirus atvejus, kai bendras algoritmo kodas
buvo gautas, taciau juose egzistavo kodo defektai, kurie neiSnyko net ir genetinio tobuléjimo metu.
Galiausiai toks individas buvo rastas ir pasiektas didziausias tinkamumo jvertinimas, 1,19.
Individo programinis kodas pateiktas 44-ame paveikslélyje. Tai atitinka literatiiroje prieinamo
kodo tinkamumo jvertj, todél galima teigti, kad karkasas sé¢kmingai iSvysté iSrinkimo rikiavimo

algoritma.
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ISrinkimo rikiavimo algoritmo tinkamumo
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43 pav. Isrinkimo rikiavimo algoritmo tinkamumo augimas

T111F Z + 1; T111F < arr.Length; T111F++)

(arr[T111F] < arr[_RO8])
_RO® = T111F;

44 pav. Isvystytas isrinkimo rikiavimo algoritmo kodas

2.3.4. |terpimo rikiavimo algoritmas

Jterpimo rikiavimo (angl. insertion sort) algoritmas taip pat labai panaSus j burbulo ir
18rinkimo rikiavimo algoritmus. Algoritmo esmé yra duomeny aibe padalinti | dvi atskiras dalis,
kairigjg ir deSinigja. Kairiojoje, darbo pradZioje yra tik vienas elementas. Tada, i§ deSiniosios
palaipsniui imama po vieng elementg ir jis jterpiamas j jam priklausancia vietg kairiojoje dalyje.
Tai kartojama iki kol deSinioji pusé tampa tuS¢ia. Nors algoritmas ir néra labai i$skirtinis, jterpimo

funkcijos vystymas yra pakankamai unikalus uzdavinys sukurto karkaso darbui patikrinti.
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- vold InsertionSort(int[] arr)

= arr.Length;

@ &% arr[j] > key)

rr[j + 1] = arr[jl;

45 pav. Jterpimo rikiavimo algoritmo programinis kodas C# kalba

Jterpimo rikiavimo algoritmo programinis kodas, jgyvendintas C# programavimo kalba, yra
pateiktas 45-ame paveikslélyje. Siuo atveju, programinis kodas neturi loginiy i$sisakojimy, ta¢iau
susideda i§ dviejy cikly. Pirmasis ciklas yra sglyginai paprastas, taCiau antrasis panaudoja dar
nenagrinéta loginj operatoriy &&. Sio ciklo salygos sakinys yra pakankamai sudétingas, todél
galima tikétis ilgo paieskos laiko. Jterpimo rikiavimo algoritme naudojama pakankamai daug
reikSmiy padidinimo ar sumazinimo per vieneta funkcijy. Nepaisant i§vardinty sunkumy, $io
algoritmo iSvystymas sukurto karkaso pagalba yra jdomus uzdavinys.

Vystant jterpimo rikiavimo algoritmg, viena i§ programinio kodo detaliy, j kurig reikéjo
atsizvelgti, tai papildomo loginio operatoriaus pridéjimas. Taip pat, jgyvendintos gramatikos
taisyklés, leidziancios atlikti ciklg while su tam tikra salyga. Svarbus momentas yra tai, kad $is
ciklas gali labai lengvai tapti begaliniu, kada jo baigties sglyga yra niekada nepatenkinama, o ciklo
viduje néra kontrolés Suol; ivykdanciy elementy. D¢l to, karkasg reikéjo papildomai modifikuoti,
stabdant individus, kurie uzdavinj sprgsdavo per ilgai. Stabdymo procesas detaliai aptartas 1.3.2.4
straipsnyje. Zinoma, tokiy individy jvertinimas Zymiai nukenéia ir tikétina, kad jie ilgai neiigyvens.
Kaip ir praeitame skyriuje apzvelgto algoritmo metu, atlickant §j tyrimg irgi reikéjo uzkirsti kelig
kity, panadiy algoritmy vystymui. Zinoma, tai néra reikalinga bandant gauti bet kokij, uzdavinj
atliekantj, algoritmg ir yra atlikta tik eksperimento délei.

Iterpimo rikiavimo algoritmas nereikalavo daug naujy modifikacijy ir nedaug kuo skyrési
nuo jau aptarty rikiavimo metody. Individy tinkamumo kitimas, vykstant darbui, pateiktas 46-ame
paveikslélyje. Tinkamumo augimas neparodo jokiy netikétumy, staigiy Suoliy ar kritiniy reikSmiy,
genetinio algoritmo darbas vyksta salyginai paprastai ir nusp&jamai. Pirmiausia, tinkamumas auga

nezymiai, kol ties aStunta karta gaunami palankiis genai ir jvertinimas per kelias kartas Soka j virsy.
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Darbo eigai tesiantis algoritmas po truputj optimizuojamas, pranyksta defektai. Nors jterpimo
rikiavimo algoritmas nereikalavo papildomy modifikacijy, sékmingai i§vystyti jo programinj koda
buvo ganétinai sunku. Kad biity sukurtas uzdavinj iSsprendZziantis algoritmas, sudétingas ciklo
salygos sakinys ir daug reikSmiy didinimo operacijy turéjo atsirasti beveik vienu metu. D¢l to,
jterpimo rikiavimo algoritmo vystymas reikalavo daug pakartotiniy eksperimenty. Atliekant
tyrima, vieno i§ eksperimenty metu buvo sukurtas reikalingas individas. Karkasui t¢siant darba,
pasalinti visi kodo defektai, atsirade dél atsitiktinumo ir mutacijy, taip keliant gauto gero individo
tinkamumg. Rezultate pasicktas didziausias tinkamumo jvertinimas, atitinkantis literatiroje
prieinamo jterpimo rikiavimo algoritmo kodo tinkamumg, 1,17. Individo programinis kodas
pateiktas 47-ame paveikslélyje. Taigi, sukurto programinio karkaso pagalba, buvo pilnai i$vystytas

jterpimo rikiavimo algoritmo programinis kodas.

Jterpimo rikiavimo algoritmo tinkamumo
augimas
1.4
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KARTA

46 pav. [terpimo rikiavimo algoritmo tinkamumo augimas

} = 1; JBB < arr.Length; ++JBB)

, = arr[JBB];
= JBB - 1;

47 pav. Isvystytas jterpimo rikiavimo algoritmo kodas
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2.3.5. Dvejetainés paieskos algoritmas

Vienas sudétingiausiy algoritmy, kurj buvo bandoma i$vystyti Sio darbo metu, yra
dvejetainés paieSkos algoritmas. Algoritmas yra sglyginai populiarus, o jo jgyvendinimas

pakankamai paprastas. Dvejetainés paieskos algoritmas turi tam tikrg triikuma — jis gali dirbti tik

-----

.....

vidurio reik§me su ieSkomaja, galima i§ karto atmesti vieng i$ pusiy. Tada toliau tiriama tik likusi
duomeny pusé, kuri analogiSkai dalinama per puse¢ ir veiksmai kartojami, tol, kol randamas
ieSkomas elementas arba baigiasi duomenys. Pabaigoje, graZinamas ieSkomojo elemento indeksas
arba neigiama reikSme, atspindinti nesékme. Dvejetainés paieSkos algoritmo iSvystymas yra
pakankamai sudétingas ir jJdomus uzdavinys, kuris i§sprestas sukurto karkaso pagalba.

Dvejetainés paiesSkos algoritmo jgyvendinimas jmanomas dviem budais. Pirmiausia, tai
galima atlikti rekursiniy veiksmy pagalba. Tokiu atveju, algoritmas pirmiausia patikrina ar
viduriné reikSmé yra lygi ieSkomajai, jei ne — vienoje i§ pusiy atlickami identiski veiksmai.
Randama viduriné reikSmé ir ji palyginama, tada pasirenkama sekanti pusé. Rekursiniy veiksmy
naudojimas yra pakankamai sudétingas procesas programinéje kalboje, dél ko prireikty Zymiai
praplésti naudojamy gramatiniy taisykliy sarasa, kas Zymiai padidinty galimy sprendiniy aibe ir
suletinty sukurto karkaso darbo eigg. Egzistuoja paprastesné dvejetainés paieSkos algoritmo
realizacija, besiremianti iteraciniu procesu. Sio metodo realizacija C# programavimo kalbos
aplinkoje yra pateikta 48-ame paveikslélyje. Vienintelis esminis skirtumas nuo rekursinio
jgyvendinimo yra ciklo naudojimas. Ciklas sukasi tol, kol nepatenkinama jo salyga arba jvyksta
kontrolés perdavimas. Darbo metu vis atnaujinamos reik§més, zymincios tiriamyjy duomeny dalj.
Nors dvejetainés paieSkos iteracinio metodo programinis kodas atrodo salyginai paprastas, yra
keletas aspekty j kuriuos reikia atsizvelgti, norint tokj algoritmg iSvystyti nuo nulio.

Kadangi tai yra antrasis paieSkos algoritmas, kuris vystomas sukurto karkaso pagalba, reikia
atlikti tam tikry papildomy karkaso modifikacijy. Anks¢iau apzvelgtas tiesinés paieskos
algoritmas yra labai paprastas, todél jo kodo tinkamumo jvertinimas yra geresnis nei dvejetainés
paiesSkos algoritmo. Tikétina, kad karkaso darbo metu, dél visisko atsitiktinumo generuojant eilutes
ir jas vertinant, algoritmas, kuris bus sukurtas, priklausys tik nuo programinio kodo paprastumo.
Reikia atlikti papildomy karkaso modifikacijy tam pakeisti. Atliekant uzduotj buvo jgyvendintas
programinio kodo spartos matavimas. Kadangi dvejetainés paieSkos algoritmas bendruoju atveju

yra greitesnis, labiau tikétina, kad jis rezultata gaus greiCiau. Pagal tai, vertinant individo
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tinkamuma ir remiantis 1.3.2.4 straipsnyje aptarta tinkamumo funkcija, galutinis rezultatas yra
modifikuojamas, pranasuma suteikiant greitesniam individui. Papildomai, kadangi darbas vyksta
su saglyginai mazomis duomeny aibémis ir skirtumas tarp algoritmy spartos yra labai mazas,
matuojamas tam tikry programiniy elementy egzistavimas, leidziantis identifikuoti kuriamag
algoritma. Si modifikacija yra dirbtiné, jos nereikia normalaus tyrimo metu, kai néra bandoma
iSvystyti tam tikrg algoritma, todél ji laikina, egzistuojanti tik eksperimento metu ir detaliai nebus
analizuojama. Aptartos modifikacijos leidzia karkasg pakreipti link tam tikro algoritmo i§vystymo,

norint patikrinti pagal gramatikos taisykles kuriamg naujg programinj koda.

tatic int BimarySearch(int[] arr, int x)

int left = @;
int right = arr.Length - 1;

hile (left <= right)
int middle = left + ((right - left) / 2);

if (arr[middle]

= %)

~eturn middle;

if (arr[middle] < x)
left = middle + 1;

right = middle - 1;

48 pav. Iteracinis dvejetainés paieskos programinis kodas C# kalba

Karkaso pritaikymo dvejetainés paieSkos algoritmui metu teko susidurti su papildomais
programavimo issukiais. Svarbu leisti tam tikriems sakiniams Sakotis ir jgauti sudétingesnius
pavidalus, nes iteracinis dvejetainés paieskos programinis kodas, skai¢iuodamas vidurinés
reikSmés indeksa, panaudoja ganétinai sudétingg matemating operacija. Uztikrinimui, kad Sis
sakinys galés biti sugeneruojamas, svarbu pakeisti svorius pagal kuriuos Sakojimasis yra
ribojamas. Taip pat, papildytos loginio i$siSakojimo taisyklés, leidzianCios apzvelgti else
programinio kodo dalj. Iki $iol, toks funkcionalumas nebuvo reikalingas, taciau $is pakeitimas yra
nedidelis ir jj atlikti nebuvo sunku. Kontroliniy $uoliy su raktiniu zodziu return jgyvendinimas
buvo atliktas tiesinés paieSkos algoritmo vystymo metu, todél §i dalis problemy nesukélé. Taip pat,
dvejetainés paieSskos algoritmas naudoja bent kelis lokalius parametrus reikSméms saugoti.
Lokalaus parametro kiirimas buvo trumpai apzvelgtas burbulo algoritmo metu, todél $iuo atveju
tai nereikalavo papildomy pastangy. Atlikus iSvardintus papildomus pakeitimus C# programavimo

kalbos gramatikoje, vienintelé keblumy kelianti dalis, kuri jau buvo trumpai paminéta, yra
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vidurinés reikSmés skaiCiavimas. Intuityviai, atlickami veiksmai yra aiSkis ir paprasti, taciau labai
svarbi jy korektiSka interpretacija. Karkasas turi sukurti tokig reikSme¢ modifikuojancia eilute, kuri
pirmiausia atlikty atimties veiksma tarp dviejy elementy, tada rezultata padalinty i§ skaitinés
reikSmés ir dar kartg gauta rezultatg susumuoty su papildomu elementu. Kadangi visos eilutés yra
generuojamos atsitiktinai, tikimybé, kad visi Sie veiksmai jvyks vienu metu yra labai maza.
Algoritmas savo sudétimi yra pats sudétingiausias, nes jo korektiSkam iSvystymui turi biiti
sukuriamas didelis skaiCius tarpusavyje bendraujanciy kodo eiluciy. Tai reiskia, kad dvejetainés
paieskos algoritmo vystymas reikalaus ypatingai daug programiniy resursy ir tikétina, uztruks
zymiai ilgiau negu visi kiti tirti algoritmai.

Dvejetainés paieskos algoritmo vystymas reikalavo daug programiniy resursy, o gauti
rezultatai kito bégant laikui, atlickant papildomas karkaso modifikacijas. Eksperimenty metu,
nepavyko gauti visiSkai idealus dvejetainés paieSkos algoritmo programinio kodo, taiau tai
nereiskia, kad to padaryti nejmanoma. Darbo proceso metu iSmoktos naudingos pamokos.
Eksperimentuojant, kei¢iami tam tikri karkaso parametrai, bandant padéti karkasui gauti §j
sudétingesnj programinj koda, tac¢iau su sékmingu, visy reikalingy geny sugeneravimo vienu metu,
atveju nebuvo susidurta. Taip pat, gelbstint karkaso darbui, buvo kei¢iami gramatiniy taisykliy
atsitiktinio generavimo svoriai, leidZziant matematinéms operacijoms Sakotis pla¢iau. Tai buvo
daroma bandant iSgauti vidurinés reikSmés skai¢iavimo sakinj, kas buvo viena 1§ sudétingiausiy
viety §io tyrimo metu. Tikrinant generuojamg programinj kodg, visos reikalingos programings
eilutés buvo gautos vienu ar kitu atveju, taiau jy atsiradimas viename individe kryZminimo
pagalba nejvyko. To prieZastis yra ganétinai didelis atsitiktinumas ir labai ilgas skai¢iavimo laikas.
Kiekvienas eksperimentas, tyrimg atliekantis iki maksimalios pasirinktos kartos, uZztrukdavo
mazdaug 37 valandas, todél buvo atlikta tik keletas tokiy tyrimy. Kiekvieno i$ jy pabaigoje atliktos
karkaso modifikacijos, siekiant paspartinti skaiiavimy greit] ir pakeisti gramatiniy taisykliy
pritaikymo aspektus. Tikétina, kad turint daugiau programiniy resursy arba atlickant
eksperimentus ilgiau, individas, pilnai i§vystantis dvejetainés paieskos algoritmg, biity rastas, nes
teorinis kelias iki to yra jmanomas. Taigi, nors dvejetainés paieSkos algoritmo pilnai iSvystyti
nepavyko, proceso metu buvo prapléstas supratimas apie karkaso darbg ir padidintas gramatiniy
taisykliy sarasas, kas leidZia ateityje daromus tyrimus atlikti Zymiai detaliau.

Taigi, Sio darbo metu pabandyta iSvystyti dvejetainés paieSkos algoritmg, jgyvendintg
iteraciniu badu. Sio algoritmo programinis kodas, i§ pirmo Zvilgsnio, yra salyginai paprastas,
taciau gilinantis | gramatikos taisykles, kurios yra reikalingos, norint tokj koda gauti, nesunku
pastebéti, kad tai vis dél to yra sudétingas procesas. Algoritmo darbo metu turi biiti sukuriami
kritiskai svarbiis individo genai, atspindintys sudétingas programinio kodo eilutes. Siy geny
bendravimas tarpusavyje taip pat privalo biiti iSlaikomas, ko pasé€koje, tikétis tokio atsitiktinio
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1vykio korektiSkos baigties per trumpg laiko tarpg, negalima. Darbo metu patikrintas labai didelis
skaiCius galimy individy, kurie buvo atitinkamai vertinami. Buvo svarbu apsibrézti algoritma,
kurio ieskoma, nes karkasas linkgs uzduotj spresti paprasciausiu biidu, tod¢l labiausiai tikétina,
kad paieskos metu bty gaunamas tiesinis algoritmas, aptartas ankstesniame skyriuje. Realaus
tyrimo metu, kai néra bandoma gauti tam tikrg rezultata, tokie apribojimai yra paSalinami ir
karkasas darbg atlieka korektiSkai, ieSkodamas bet kokio algoritmo, sugebancio i$spresti pateikta
uzduotj efektyviausiai. Vis dél to, §io mokslinio tyrimo metu sukurtomis taisyklémis yra jmanoma
pilnai iSvystyti tokj algoritma, teorinis kelias nuo tuscio vieneto iki dvejetainés paieskos algoritmo
yra aiSkus ir patikrinamas 1.2.2 skirsnyje aptartu budu. Visa tai parodo, kad papildytas gramatiniy
taisykliy sgrasas atvéré duris link daug sudétingesniy algoritmy kiirimo, o proceso sékmé ir sparta

priklauso tik nuo uzduociai paskirty resursy kiekio.

2.4. Optimizuojami parametrai

Genetinis algoritmas turi daug svarbiy parametry. Operatoriy veikimo daZznumas,
populiacijos dydis ir genetiniy karty skaicius yra keletas i$ jy. Tai jvairios modifikacijos, apie
kurias buvo kalbama ankstesniuose skyriuose. Jos taip pat prideda papildomy, reikalingy
parametry, kurie bus sekami: minimalus ir maksimalus populiacijos skaicius, individo mirties
tikimybé, migracijos tikimyb¢ ir t.t. Kiekvieno i§ $iy parametry pokytis gali jvairiai paveikti
galutinj genetinio programavimo rezultatg. Susiduriama su atskira problema - kaip patikrinti visus
parametry variantus ir atsirinkti geriausig? Vienas i§ budy, kurj netiesiogiai pasiiilo autorius
Kenneth De Jong [Jon88], tai leisti genetiniam algoritmui optimizuoti save. Sio straipsnio tikslas
— suprasti kada ir kaip genetinis algoritmas gali sukelti tikslinius ir strukttrinius pokycius
besimokanciose sistemose. Tyrimo metu atskiriamos dvi posistemés: uzduoties atlikimo ir
mokymosi. Genetinis algoritmas pritaitkomas parametry optimizacijai. Jis perima mokymosi
sistemos vaidmen] ir bando gerinti uzduoties atlikimo sistemos darbg. Autorius i§bando ir daugiau
budy, kuriuos biity galima panaudoti, kuriant genetinj algoritma kitos sistemos optimizavimui, bet
jie Siuo atveju néra svarbis. Tyrimo rezultate nustatoma, kad genetinis algoritmas néra pats
geriausias sistemy optimizavimo btidas, taciau pasiiilo efektyvy sprendimg tam tikrose situacijose.
Tokias idéjas, apmastymus bei tyrimus galima pritaikyti ir $io darbo kontekste. Kadangi kuriamas
sudétingas karkasas, ji galima traktuoti kaip uzduoties atlikimo posisteme, turin€ia daug
parametry. Sukurkime atskirg, paprasta genetinj algoritmg, kuris optimizuoty Sios sudétingos
posistemeés darbg. Kad tai biity galima atlikti, vélgi reikia apsibrézti esmines genetinio algoritmo

savokas. Siuo atveju, individas — tai vienas karkaso parametry rinkinys. Individo genai — atskiry
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parametry skaitinés vertés. Populiacija taptu tokiy individy masyvu. Kadangi visi parametrai yra
skaitiniai, labai paprasta juos uzkoduoti bei pritaikyti genetinius operatorius. Tereikia sekti Siy
parametry rézius. Vienos iteracijos etape buty jvykdomas visas vidinis karkaso darbas ir gaunamas
vienas rezultatas — geriausio iSvystyto algoritmo skaitinis jvertinimas. Dabar jau turime viskg ko
reikia mokymo procesui jvykdyti. Sis procesas reikalaus didelio kiekio skirtingy eksperimenty
vykdymo. Sunku i§ anksto nuspéti ar toks optimizavimo biidas pasiteisins.

Kitas budas, kurio literatiroje detaliai apraSyto nerasta, tai dirbtinio neuroninio tinklo
pritaikymas genetinio algoritmo parametry optimizavimo uzdaviniui. Savo idéjomis jis panasus j
anksCiau minétg buda, ty. atskiriamos uzduoties atlikimo bei mokymosi sistemos. Autoriai
Laurent Magnier ir Fariborz Haghighat savo darbe [MF10] neuroninj tinklg panaudojo genetinio
algoritmo tinkamumo funkcijos optimizavimui. Tokio tyrimo tikslas — pasitilyti buda gyvenamyjy
namy energijos suvartojimo ir Silumos pasiskirstymo optimizacijai. Vietoje sudétingy tinkamumo
skai¢iavimy autoriai pirmiausia neuroninj tinkla apmoké atpaZzinti palankius objektus, o0 tada ji
naudojo jy tinkamumo lygiui jvertinti. Rezultatai parodé, kad sukurtas dvilypis daugiakriterinis
optimizacijos algoritmas padéjo pasiekti Zymiai geresnius rezultatus. Nors §is tyrimas néra susijes
su algoritmy paieska, autoriy pasitlytas biidas apjungti dirbtini neuroninj tinklg ir genetinj
algoritmg yra jdomus. Algoritmy paieskos darbo metu tinkamumo skai¢iavimas néra labai
sudétingas, todél atskiro neuroninio tinklo naudojimas nepadés iSlosti tikslumo ar grei¢io. Vis dél
to, analogiskai, tinklg galima pritaikyti parametry optimizavimo uzdaviniui. Tinklo jeitys biity
kuriamo karkaso parametry vidutinés reik§més. Neuroninis tinklas jiems priskirty svorius, taip
modifikuojant jy konkrecias reikSmes ir uztikrinant, kad nebus perzengti specifiniai réziai. Tada,
karkasas atlikty skai¢iavimus su duotaisiais parametrais, o rezultate butu gaunamas geriausio
iSvystyto algoritmo jvertinimas. Zinoma, toks procesas reikalauty atskiro neuroninio tinklo
apmokymo, kam reikty papildomy resursy, taciau tai dar vienas budas parametry optimizacijai
atlikti.

Atlikti karkaso parametry optimizacijg jmanoma pasitelkiant ne tik genetin; algoritmg ar
neuroninius tinklus, bet ir kitus masininio mokymosi algoritmus. Vienas i$ jy, kurj galima aptarti
detaliau, tai vésinimo imitacijos (angl. simulated annealing) algoritmas. Sis algoritmas remiasi
metalurgijos principais, kai véstant jkaitintam metalui paSalinami tam tikri defektai. Algoritmas
yra salyginai paprastas ir detaly jo apraSyma galima rasti laisvai prieinamoje literatiiroje. Tokio
optimizacijos biido pranaSumas yra zymiai paprastesnis programinio kodo pritaikymas. Vienintele
algoritmo vieta, j kurig reikia atkreipti démesj, yra susijusi su atsitiktiniu sekancio tiriamo
elemento sudarymu. Tyrimo atveju algoritmas generuoja parametry sgraso perstata. Kiekvienas i$
parametry turi tam tikras, 1§ anksto nustatymas minimalias ir maksimalias reikSmes, kurios

pasirenkamos atsitiktinai, su vienoda tikimybe. Gautas parametry sgrasas yra pritaikomas ir
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vésinimo imitacijos algoritmas per vieng iteracijg simuliuoja viso karkaso darbg. Sekancioje
iteracijoje parenkamas naujas parametry sgrasas ir procesas kartojamas. ISvardinti veiksmai yra
pakankamai paprasti. Taigi, vésinimo imitacijos algoritmas leisty nesunkiai atlikti kuriamo
karkaso parametry optimizavima.

Detaliai aptarti bent trys unikaliis karkaso optimizacijos biidai, taciau Siame tyrime aktualus
tik vieno i$ jy pritaikymas. Svarbu nepamirsti Sio darbo tikslo, todel atlikti papildomy tyrimy,
susijusiy vien su karkaso optimizacija, néra produktyvu. Genetinio algoritmo naudojimas
optimizuoti kitg genetinj algoritmg yra jJdomus sprendimas, bet tai dvigubina jau atlickamg darba.
Proceso metu, reikty papildomai gilintis j optimizacijos algoritmo genetinius operatorius,
individus ir populiacijg, kas reikalauja daug laiko ir pastangy. D¢l to, Sis buidas netinka darbo
kontekste. Sekantis — dirbtiniy neuroniniy tinkly naudojimas yra taip pat labai jdomus ir didelj
potencialg turintis metodas. Sio metodo pritaikymas yra labai sudétingas ir reikalauty daug
papildomy pastangy dirbtinio neuroninio tinklo kodo paruoSimui. Deja, Sio biido taip pat
atsisakoma. Tai nereiSkia, kad minéty buity pritaikyti negalima, galbit jy pagalba buty galima gauti
analogiskus ar net geresnius rezultatus, bet toks eksperimentavimas gali buti atlieckamas, esant
atskiram suinteresuoty Saliy poreikiui. Taigi, karkaso parametry optimizacijai atlikti bus taikomas
vésinimo imitacijos algoritmas. Algoritmo jgyvendinimas yra greitas, o kodo pritaikymas
paprastas, todél tai nereikalauja papildomy pastangy ar tyrimy. Algoritmas yra vienas 18§ tradiciniy
masininio mokymosi algoritmy, daznai minimas literatiiroje, tod¢l jo pliusy ir minusy papildomai
nagrinéti nebitina. Detaliau apie vésinimo imitacijos kodavimg kalbama 2.4.1 skirsnyje.
Galiausiai, pasirinkus optimizacijos procesa, verta apsibrézti visus turimus karkaso parametrus bei
juos sugrupuoti. Pilnas karkaso parametry sarasas pateiktas 3-oje lenteléje. Lenteléje, antrasis

stulpelis Zymi kode esantj parametro identifikatoriy.
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3 lentelé. Karkaso parametrai

Pavadinimas Kodo zyméjimas Tipas Komentarai

Vidutinis atrankos | SelectionDesiredAverage | Double — | Negali bati sveikas

operatoriaus  turnyro | TournamentSize skai€ius su | skaicius.

dydis. trupmenine
dalimi.

Populiacijos dydis. PopulationSize Int -
sveikas
skaicius.

Populiacijos PopulationMaxThreshold Int — | Tik teigiamas ir

maksimalus rézis. sveikas didesnis uz pradinés
skaicius. populiacijos skaiciy.

Populiacijos minimalus | PopulationMinThreshold Int — | Tik teigiamas ir tarp

rézis. sveikas nulio bei pradinio
skaicius. populiacijos

skaiciaus.

Maksimalus algoritmo | GenerationLimit Int — | Tik  teigiamas ir

iteracijy skaicius. sveikas didesnis uz vieneta.
skaicius.

Mutacijos daznumas. MutationRate Int — | Apribotas réziuose 0-
sveikas 100. |ISreikS§ta kaip
skaicius. tikimybé i§ Simto.

KryZminimo CrossoverNonDiscriminant Int — | Apribotas réziuose O-

nediskriminuojancio SwitchRate sveikas 100. |ISreikSta kaip

eiluciy apkeitimo skaicius. tikimybé i§ Simto.
tikimybé

Migracijos atrankos | MigrationSelectionType Enum  — | Apribotas pasirinkimu

tipas. iSvardinimo | i§ jau Zinomy
tipas. reikSmiy.

Migracijos jterpimo | MigrationinsertionType Enum  — | Apribotas pasirinkimu

tipas. iSvardinimo | i$ jau Zinomy
tipas. reikSmiy.

Migracijos atrankos | MigrationTournamentSize Int — | Tik  teigiamas ir

turnyro dydis. sveikas didesnis uz vieneta.
skaicius.
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Migracijos operatoriaus | MigrationMigrating Int — | Tik teigiamas ir
migruojanciy  individy | IndividualsCount sveikas didesnis arba lygus
skaicius. skaicius. vienetui.

Migracijos daznumas. MigrationRate Int — | Tik  teigiamas ir
sveikas didesnis uz vieneta.
skaicius.

Karo operacijos turnyro | WarTournamentSize Int — | Tik teigiamas ir

dydis. sveikas didesnis uz vieneta.
skaicius.

Saly skaicius. IslandCount Int — | Tik  teigiamas ir
sveikas didesnis uz vieneta.
skaicius.

Pabaigos kriterijus. EndCriteria Float — | Tik teigiamas.
skaiCius su
trupmenine
dalimi.

Genetinio  tobuléjimo | RefactoringPopulationSize Int — | Tik  teigiamas ir

populiacijos dydis. sveikas didesnis uz vieneta.
skaicius.

Genetinio  tobuléjimo | RefactoringMutations Int — | Tik  teigiamas ir

mutacijy vienam | PeriIndividual sveikas didesnis uz vieneta.

individui. skaicius.

Genetinio  tobuléjimo | RefactoringGenerationCount | Int — | Tik  teigiamas ir

maksimalus iteracijy sveikas didesnis uz vieneta.

skaicius. skaicius.

Genetinio  tobuléjimo | RefactoringPopulation Int — | Tik teigiamas ir

populiacijos MaxThreshold sveikas didesnis uz pradinés

maksimalus rézis. skaicius. genetinio  tobuléjimo
populiacijos skai€iy.

Genetinio  tobuléjimo | RefactoringPopulation Int — | Tik teigiamas ir tarp

populiacijos minimalus | MinThreshold sveikas nulio bei pradinio

rézis. skaicius. genetinio tobuléjimo
populiacijos
skaiciaus.
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Kad biity gauti geriausi rezultatai, reikia surasti optimaliausig parametry rinkinj. Dalj i$ jy
galima parinkti, atsizvelgiant j patirtj ir literatiros Saltinius, taciau likusius parametrus reikia tirti
eksperimenty pagalba. Galimy parametry rinkiniy aibé yra labai didelé. Pilnas aibés tyrimas
reikalauja daug resursy, bet, nepaisant to, galima surasti tam tikra rinkinj, kurio pagalba gaunami
pastoviis, geri rezultatai. Parametry rinkinys, kuris Sio darbo metu pad€jo gauti geriausius

rezultatus yra pateiktas 4-oje lenteléje.

4 lentelé. Geriausias rastas parametry rinkinys

Parametro pavadinimas angly kalba Optimali parametro reikSmé
SelectionDesiredAverageTournamentSize 5,6
PopulationSize 10000
PopulationMaxThreshold 10000
PopulationMinThreshold 9000
GenerationLimit 50
MutationRate 8%
CrossoverNonDiscriminantSwitchRate 7%
MigrationSelectionType Tournament
MigrationinsertionType Weakest
MigrationTournamentSize 5
MigrationMigratingIndividualsCount 3
MigrationRate 6%
WarTournamentSize 3
IslandCount 3
EndCriteria 2
RefactoringPopulationSize 20
RefactoringMutationsPerlIndividual
RefactoringGenerationCount
RefactoringPopulationMaxThreshold 20
RefactoringPopulationMinThreshold 15

2.4.1. Vésinimo imitacijos algoritmas

Masininis mokymasis, tai automatizuotas parametry optimizavimas. Vésinimo imitacija yra
vienas i§ masininio mokymosi algoritmy, kurio pagalba tokj darbg galima lengvai atlikti. Sukurto

karkaso aplinka suprojektuota taip, kad programinj kodg buty galima lengvai paleisti ant atskiry
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programiniy gijy. Naujo funkcionalumo prid¢jimas naujy klasiy ir jy metody pavidalu, lengvai
integruojamas j jau esamus projektus. Egzistuoja du pagrindiniai mazgai, tai genetinio algoritmo
GA Kklasé ir vartotojo sasajos kodas, paleidziantis bendrg procesa. Modifikacijos atliekamos tik

Siuose dviejuose telkiniuose, kas leidzia pridéti papildoma funkcionaluma, nekeic¢iant viso karkaso

darbo.

[ Maujo sprendinio sukidrimas ]

}

[ Sprendinio jvertinimas ]

Primti

sprendinj? aip |siminti sprendinj

Ne
¥

Sumazinti temperatlrg

Ne Pabaiga?

Taip

49 pav. Modeliuojamo atkaitinimo algoritmo schema

Kaip jau buvo minéta ankstesniuose skyriuose, vésinimo imitacijos algoritmas remiasi
metalurgijos principais. Sekama fiktyvi tiriamojo objekto temperatiira, kuri darbo metu pamazu
mazeéja. Maz¢jant temperatiirai, algoritmas linkgs apsistoti ties geriausiais sprendiniais. PrieSingu
atveju, kai temperattira yra aukSta, vésinimo imitacijos algoritmas visiSkai atsitiktinai renkasi
potencialius kandidatus i$ sprendiniy erdvés. Vésinimo imitacijos algoritmo apibendrinta schema
pateikta 49-ame paveikslélyje. Techniskai sudétingiausia algoritmo vieta yra potencialaus
sprendinio pasirinkimas tam tikru algoritmo darbo metu. Jeigu aklai visada pasirenkami tik
geriausi gauti sprendiniai, jmanoma uzsistovéti lokaliame optimumo taske, todél reikia su tam tikra
tikimybe priimti ir prastus sprendinius. Tikimybé proporcinga temperatirai, nes kuo
jsivaizduojamas objektas labiau austa, tuo labiau tikétina, kad pasirenkami tik geriausi sprendiniai.
Taigi, toks algoritmo apraSymas yra nesudétingas, o jo pritaikymo pavyzdziy konkrecioje
programavimo kalboje rasti yra nesunku. Autoriaus Assaad Chalhoub internetiniame
straipsnyje[Cha06] yra pateiktas vésinimo imitacijos algoritmo jgyvendinimas C# programavimo

kalba, sprendZiantis keliaujancio pirklio uzdavinj. Sj koda nesunku pritaikyti algoritmy paieskos
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uzdaviniui, tereikia pakeisti sprendiniy generavimo procesg. Tai atlikta Sio darbo metu. Sukurtame
vésinimo imitacijos algoritme darbo uzdaviniui spresti, vyksta viso karkaso darbo simuliacija
kiekvienoje algoritmo iteracijoje. Gautas rezultatas yra jsimenamas, o veiksmai kartojami su nauju
sprendiniu. Sprendiniai yra palyginami ir pagal apskaiciuotg tikimybg¢ naujasis i$ jy yra atmetamas
arba priimamas kaip geriausias sprendinys. Optimizacijos pabaigoje gaunamas vienas parametry
rinkinys, kurj galima iSsaugoti tolimesniems tyrimams atlikti. Akivaizdu, kad S§is procesas
reikalauja daug laiko, todél ji atlikti daznai yra pakankamai sunku. Nepaisant to, §iuo buidu pavyko
gauti optimizuotg karkaso parametry rinkinj, su kuriuo gaunami geriausi rezultatai.

Nauja masininio mokymosi logika, apie kurig teoriSkai aptarta anksciau, jgyvendinta
naujame projekte. Projekto sukiirimas leido izoliuoti programinj kodg nuo viso karkaso logikos.
Apie programinio kodo paskirstyma detaliai aptarta 2.1.2 skirsnyje. Bendravimas tarp projekty
vykta tik paprastais funkcijy kvietimais, kas yra smulkus pakeitimas bendroje kodo visumoje.
Vésinimo imitacijos algoritmas jgyvendintas, remiantis vieSai prieinamais programinio kodo
pavyzdziais. Aptartame internetiniame straipsnyje pateikta pakankamai kodo pavyzdziy
nesudétingam algoritmo pritaikymui bet kokiam uzdaviniui, todél tai atlikti Sio darbo metu nebuvo

sunku.

2.5. Kodo vertinimas

Sukurto karkaso veikimo metu yra vystomi jvairiis algoritmai. Tam, kad biity galima jvertinti
ju tinkamuma, atliekamas programinio kodo vertinimas. Tai vyksta kiekvienos iteracijos metu.
Detaliau $is procesas buvo iSdéstytas 1.3.2 skirsnyje. Tinkamumo vertinimo atveju, pasirinkta
metrika yra labai paprasta, nes §is veiksmas kartojamas tiikstancius karty. Vis dél to, gavus jau
pakankamai gerus algoritmus, t.y., kai genetinis algoritmas pasieké tam tikrg genetiniy karty
skaiCiy ar tinkamumo kriterijy, biity pranasu dar kartg jvertinti gautus algoritmus. Pakartotinis
jvertinimas leidZia griez¢iau pasakyti ar sukurtas algoritmas yra geras. Kadangi toks procesas
vyksta tik genetinio algoritmo pabaigoje, su keliais geriausiais individais, galima pritaikyti
sudétingesnes kodo vertinimo metrikas.

Kaip jau buvo minéta, kalbant apie tinkamumo vertinimg ankstesniuose skyriuose, viena i$
populiariy kodo vertinimo metriky yra Mc Cabe‘o metrika, dar kitaip vadinama tiesiog
ciklomatinio sudétingumo metrika. Straipsnyje [SWO08] autoriai Yonghee Shin ir Laurie Williams
sékmingai panaudojo net kelias Sios metrikos versijas. Jy straipsnio tikslas — nustatyti kodo
sudétingumo metrikas, kurios atskiria pazeidziamas funkcijas nuo nepazeidziamy bei iStirti ar

kodo metrikos gali padéti nuspéti silpnasias kodo vietas. Tyrimo metu buvo patikrintos devynios
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skirtingos metrikos bei atsakyta j keletg svarbiy, su jy tema susijusiy klausimy. Rezultate, jiems
pavyko atskirti funkcijy tipus $iy metriky pagalba. Mc Cabe‘o metrika remiasi grafo generavimu
bei grafo savybiy sekimu, kai matuojamas ciklomatinis sudétingumas. Kaip buvo minéta, kadangi
bus vertinama tik geriausiy individy grup€, toks procesas nereikalaus pernelyg ilgo laiko tarpo.
Autoriy Volker Gruhn ir Ralf Laue [GLO8] straipsnyje taip pat uzsimenama apie Mc Cabe‘o
metrikos pranasumus, pritaikant ja verslo procesy modeliy analiz¢je. Autorius Thomas J. Mccabe
savo metrika pristaté straipsnyje ,,A Complexity Measure“[Mcc76], iSleistame dar 1976 metais.
Straipsnis sulauké didelio démesio ir yra daznai cituojamas jvairiuose tyrimuose, kur Mc Cabe‘o
metrika ar jos variacijos yra pritaikomos. | originalaus autoriaus $altinj atsizvelgta, pritaikant ir
koduojant kodo jvertinimo mechanizmg. Taigi, remiantis grafais apibrézta, kad su Mc Cabe‘o
kodo sudétingumo metrika galima jvertinti kuriamy algoritmy efektyvuma, o tai padeda pasiekti
uzsibréztg viso darbo tikslg — surasti geresnius algoritmus.

Mc Cabe‘s metrika jgyvendinta salyginai paprastu buidu. Kadangi skaiCiuojamas kodo
i$siSakojimas, ji galima jsivaizduoti, kaip grafa, kurio vir§tinés yra programos stadijos, o briaunos
Zymi peréjimus i$ jy. Pavyzdys pateiktas 50-ame paveikslélyje. Programinio kodo ciklo atveju
analogiSkai gaunamas ciklas grafe, o loginis iSsiSakojimas primena medzio grafg. Ciklomatinj
sudétingumg galima skai¢iuoti pagal formulg E — N +2P, kur E yra grafo briauny skaicius, N yra
grafo virSiniy skaiGius, o P — jungiy komponenéiy skaidius. Sio darbo atveju, visi kuriami
algoritmai turés vieng jungig komponente, todél formule galima supaprastinti iki E — N +2.
Paveikslélyje pateiktame pavyzdyje yra 9 briaunos ir 8 virSiinés, todél Sio paprasto kodo
ciklomatinis sudétingumas yra lygus trims. Nesunku pastebéti, kad turint grafa, metrikg
apskaiCiuoti yra pakankamai paprasta. Tg patj principa galima pritaikyti ir kuriamame karkase.
Programinio kodo vertimas j grafa yra perteklinis veiksmas, kurio nereikia pilnai atlikti. Tg patj
rezultatg galima gauti, skai¢iuojant tam tikrus programinio kodo raktinius zodZius. Pavyzdziui,
raktiniai zodziai for bei if padidinty sudétinguma per vieneta. Gaunama nauja metrikos formulé,
1+{raktiniy Zodziy rasty programiniame tekste skaicius}. Grjztant prie pavyzdzio 50-ame
paveikslélyje, matomi minéti raktiniai Zodziai, kuriy yra du. Pagal formule, gaunamas toks pat
rezultatas, taciau Siuo atveju jo apskaic¢iavima galima labai paprastai uzkoduoti. Tai ir buvo atlikta
Sio darbo metu. Karkasui baigus darbg ir gavus geriausiy individy sarasa, jy programinis tekstas
yra papildomai tiriamas ciklomatinio sudétingumo metrikos pagalba, 0 gautas rezultatas

pateikiamas vartotojo sgsajoje.
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forint i=0; i = 100; i++)
{

result +=i;

i
it (result = 200)
return false;
else
return true;

50 pav. Ciklomatinio sudétingumo skaiciavimas
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Rezultatal ir iSvados

I$ atliktos literaturos apzvalgos bei karkaso kiirimo metu buvo detaliai susipazinta su visais
esminiais genetinio programavimo pritaikymo algoritmy paieskai klausimais. IStirtas su darbo
tema glaudziai susijes Kenneth E. Kinnear Jr tyrimas, kurio metu gautos zinios padéjo ne tik
tiksliau atlikti su programavimu susijusius darbus, bet ir leido palyginti gaunamus rezultatus. Deja,
daugiau panas$ia tema apraSyty Saltiniy rasti nepavyko, i§ ko galima daryti iSvada, kad §i mokslo
Saka dar mazai iStirta. Darbo rezultate sukurtas karkasas padés jai tapti populiaresne ir suteiks
daugiau informacijos naujiems tyrimams atlikti ateityje.

Darbo metu sukurtas programinis karkasas, kuris leidZia i§ tus¢io programinio kodo
gauti pilnai veikiantj algoritmg iSkeltai uZduociai iSspresti. Genetinio programavimo procesas,
kuris tai jgalina, priklauso nuo programavimo kalbos pasirinkimo. Siam darbui atlikti panaudota
C# programavimo kalba, o pasirinkimas pagristas atliktais programavimo kalby palyginimais bei
asmenine patirtimi. Papildomai atliktas programavimo kalbos gramatikos tyrimas. Sukurtas
detalus C# programavimo kalbos klasiy sgrasas, imituojantis esmines gramatikos taisykles.
Trumpo tyrimo metu buvo surinktos C# kalbos gramatikos taisyklés ir jy pagalba aprasytas
paprastas rikiavimo algoritmas. Atlikty darby rezultatai leido iSkelti teigiama prielaida - kadangi
1§ tus¢io programinio kodo gramatiniy taisykliy pagalba jmanoma sukurti pilnai veikiant]
algoritma, galima patvirtinti, kad atsitiktinumu gristos genetinio programavimo paieskos metu,
algoritmas tikrai turi tam tikrg tikimybe rasti sprendinj. Sukurto karkaso pagalba pavyko
sékmingai patvirtinti iSkeltg prielaida — buvo gauti standartiniai paieSkos ir rikiavimo
algoritmai bei jy programinis kodas, kuris sékmingai atlieka pateiktas uzduotis ir tinkamumo
jvertinimu neatsilieka nuo literatiiroje pateikty algoritmy. Taigi, genetinio programavimo metodais
gauti algoritmai sugeba efektyviai ir teisingai iSspresti pateiktas uzduotis. Jy programinis kodas
buvo gautas genetiniy operatoriy pagalba pleciant minimaly programos vieneta.

Sukurtas programinis karkasas yra lankstus ir gali buti pritaikomas kity algoritmy
paieSkai. Automatizuotas kodo kompiliavimas, duomeny perdavimas bei atsakymo tikrinimas yra
nesusietas su konkreCiu algoritmu, todél uzdavinys gali buti kei¢iamas pagal poreikj, o
sudétingesniy algoritmy paieskai uztenka koreguoti tinkamumo funkcijos pritaikyma. Darbo metu
buvo istirti keli esminiai aspektai, susij¢ su genetinio programavimo taikymu jvairioms uzduotims.
Pirmiausia, apibréztas pradinis minimalios programos vienetas. Po to detalizuotos pagrindinés
genetinio algoritmo sgvokos — genas, populiacija, karta, tinkamumas. Kiekvienai i$ jy pritaikytas
literatlra gristas projektavimo sprendimas bei jgyvendintas programinio kodo kiirimas. Detaliai

aptarti genetiniai operatoriai bei jy veikimo principai, esminiai sprendimai ir jy pritaikymo sékmé
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tyrimuose, kur genetinis programavimas ar genetinis algoritmas leido iSspresti sudétingas
problemas. Kiekvienas operatorius sukurtas remiantis gautais sprendimais, 0 paraSytas kodas
iSanalizuotas ir patikrintas automatiniy testy pagalba. Galiausiai, remiantis tuo gristais tyrimais,
detalizuota ir jgyvendinta genetinio tobulé¢jimo sgvoka. Jgyvendinimas remiasi Sio darbo metu
sukurtu genetiniu algoritmu, supaprastinant kelias perteklines funkcijas. Taip pat padaryti Sie
principiniai darbo sprendimai:

e Remiantis literatara ir atliktu tyrimu, darbams atlikti pasirinkta C# programavimo kalba.

e Karkaso kiirimui pasirinktas .Net Framework 4.6.1 programinis paketas, kuris palaiko C#

7.0 programavimo kalbos versija.
¢ Jgyvendinta automatizuoto kompiliavimo sistema, naudojanti System.CodeDom.Compiler
bibliotekas.

e Pasirinktas minimalus pradinés programos, kurioje bus vystomas algoritmas, vienetas.

e Apibrézta geno struktiira.

e Pasirinkta ir jgyvendinta tinkamumo funkcija.

e Apibréztos salos bei individy migracijy tarp jy procesas.

e Nustatyta genetiniy operatoriy pritaikymo tvarka.

e Apibréztas galutinis genetinis algoritmas su visais darbe reikalingais plétiniais.

e Pasirinktas ir pritaikytas genetinio tobuléjimo procesas.

e Sudaryta lengvai ple¢iama programiniy klasiy ir projekty struktiira.

e Pasirinktas masininio mokymosi procesas karkaso parametrams optimizuoti.

Pilnai optimizuotas karkaso darbas visy parametry atzvilgiu. Sukurtas genetinio
programavimu paremtas karkasas jneSa didelj skaiCiy optimizuojamy parametry. Aptartas ir
jgyvendintas tokios problemos sprendimo btidas, kuris buvo pritaikytas praktikoje. Sudarytas
pilnas optimizuojamy parametry sarasas bei gautas geriausig rezultata duodantis reikSmiy rinkinys.
Karkaso optimizavimas atliktas, pritaikant masininio mokymosi principus, kuriy jgyvendinimui i$
anksto pasiruosta, projektuojant klasiy diagramas bei projekty sgsajas. Surastas ir pritaikytas
pagalbinis C# programavimo kalbos kodas, jgyvendinantis vésinimo imitacijos algoritma. Taip
pat, aptarti galutiniy algoritmy kodo vertinimo biidai ir kokios metrikos literatiiroje dazniausiai
naudojamos, kuo jos ypatingos. Viena i$ pasirinkty metriky, ciklomatinis sudétingumas, buvo
pritaikyta $io darbo kontekste. Darbo metu panaudoti visi jmanomi skaiiavimo resursai kuo
didesnei individy aibei istirti bei atlikta pilna gauty algoritmy analizé, pritaikant jau naudotas
programinio kodo teksto metrikas bei aptartg ciklomatinio sudétingumo metrika. Atlikto

optimizacijos proceso rezultatai leidzia teigti, kad sukurtas karkasas dirba optimaliai.
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Pasiektas Sio darbo tikslas — jgyvendintas karkasas galintis rasti ne tik geréjancius, bet
ir naujus ar geresnius uz dabar Zinomus, algoritmus. IStirti literatiros Saltiniai jnes¢ daug
naudingy ziniy ir idéjy kuriamo karkaso projektavimui. Turimo programinio projekto pagalba,
buvo sukurtas pilnai veikiantis algoritmy paieSkos karkasas. Atlikti visi Sio darbo uZdaviniai.
Apzvelgti su tema susij¢ darbai, atlikta programavimo kalby analizé ir pasirinkta konkreti
programavimo kalba. Genetinis algoritmas pritaikytas konkreciai problemai spresti bei istirti ir
jgyvendinti vidiniai kodo generavimo btidai. Atliekant karkaso kiirima, buvo atsizvelgta j visus
apraSytus ir literattra grjstus sprendimus. Sukurtame karkase jgyvendinti visi genetiniai
operatoriai bei atliktas jy derinimas. Optimizuotas karkaso parametry sgraSas bei rasti keli esminiai
informatikoje daznai naudojami algoritmai, jrodant sukurto karkaso korektiSkuma bei efektyvuma.
Literatiroje iSdéstyti ir pagrjstai pasirinkti sprendimai padéjo sukurti genetiniu programavimu
paremtg algoritmy paie$kos procesa, kuris i§vysto ne tik korektiskus, bet ir su kiekviena iteracija
tobuléjancius algoritmus.

Tesiant darbus ateityje, Sukurtas programinis karkasas gali biiti pritaikytas kitoms
uzdaviniy sritims. Vystomo algoritmo kodo sudétingumg galima pakeisti pridedant daugiau
gramatikos taisykliy ir atnaujinant pradinj programos vienetg Su reikalingomis bibliotekomis.
Karkasas vykdo masininj mokymasi ir kuria algoritmus, kuriy tinkamumas priklauso nuo iskelto
uzdavinio sprendimo. Geriausiai uzduotj atlickantis programinis kodas kyla j virSy. I§vardintos
funkcijos leidzia suinteresuotoms Salims laisvai panaudoti Siame darbe sukurtg produktg ir idéjas
jvairiems tyrimams atlikti, toliau tgsti algoritmy paieska, plétoti genetinj programavimg. Tikimasi,
kad Sio darbo rezultatai jrodé pasirinkto sprendimo biido tinkamuma ir lankstuma jvairiems

algoritmy paieskos uZdaviniams spresti.
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