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1 Johdanto

Perinteisesti automaattisella ohjelmoinnilla tarkoitetaan niitéd tapoja, joilla parannetaan koo-
din kirjoittajan tuottavuutta tuottamalla 1ahdekoodia automaattisesti ilman, etti kiyttdjin tar-
vitsee itse sitd kirjoittaa (Barr ja Feigenbaum 1982, s. 295). Uudemman ja hieman suppeam-
man kuvailun automaattiselle ohjelmoinnille ovat luoneet O’Neill ja Spector (2020), jot-
ka médrittelevit automaattisen ohjelmoinnin tietokoneohjelman automaattiseksi luomiseksi
korkean tason tiedonannon perusteella. Timédn miiritelmin mukaan kiyttdjidn ei siis valtti-
mittd tarvitse tuntea ohjelmointikielen syntaksia tdysin saavuttaakseen haluamansa lopputu-

loksen.

Automaattisesta ohjelmoinnista on tullut yhi tirkeampi osa ohjelmistotuotantoa, silld ohjel-
mistojen merkitys ihmisten jokapdiviisessd eldmissd on jatkuvassa kasvussa. Téstd syystd
ohjelmoinnin automatisointi on kunnianhimoinen tavoite ja sen saavuttamisella on kauas-
kantoiset vaikutukset (Sekanina ja Hu 2019). Vuonna 2011 jirjestetyssi tietotekniikan kon-
ferenssitapahtumassa International Conference on Internet Computing and Information Ser-
vices todettiin, ettd automaattinen ohjelmointi on yksi suurimmista tietojenkésittelytieteiden
tavoitteista, ja geneettisen ohjelmoinnin teoriat ja menetelmét ovat osoittautuneet lupaaviksi
tavoitteen saavuttamiseksi (Wang ja Wang 2011). Geneettinen ohjelmointi on automaattisen
ohjelmoinnin alahaara, joka on saanut vaikutteita Darwinin evoluutioteoriasta (Sekanina ja
Hu 2019). Geneettinen ohjelmointi nykyisellddn kykenee ratkaisemaan ainakin aloittelevan

ohjelmoijan tasoa vastaavia ongelmia tyydyttivisti (Igwe ja Pillay 2013).

Geneettinen ohjelmointi pyrkii luomaan valmiita ohjelmia vajaista tai keskenerdisistd ohjel-
mien osista niin, ettd ne tayttavit miiratyt kriteerit. Geneettinen ohjelmointi perustuu ha-
vaintoon siitd, ettd Darwinin evoluutioteoriaa voidaan soveltaa automaattisessa ohjelmoin-
nissa (Poli ja Koza 2014, s. 150). Periaatteena on, ettd populaation elinkelpoisimmat yksilot
lisddntyvit muita useammin, ja niin risteytyksen ja mutaatioiden kautta elinympiristoonsa
syntyy entistd paremmin sopeutuneita yksiloita. Tétd periaatetta voidaan soveltaa myos tieto-
koneohjelmia kehittdessd. Geneettinen ohjelmointi pyrkii vastaamaan sithen, miten tietoko-
neen voisi saada ratkaisemaan ongelma niin, etté sité ei tarvitsisi ohjelmoida eksplisiittisesti

tekeméin ratkaisu (Poli ja Koza 2014, s. 142). Fang ja Li (2010) toteavat, ettd geneettisen oh-



jelmoinnin ominaisuudet kdyvit hyvin datan louhintaan, finanssien ennustamiseen, kuvien

hahmontunnistukseen sekd symboliseen regressioon (engl. symbolic regression).

Tami tutkimus on kirjallisuuskatsaus, jossa selvitetdin geneettisen ohjelmoinnin osaa auto-
maattisen ohjelmoinnin haarana. Lisédksi perehdytddnn geneettisen ohjelmoinnin perusteisiin
janykyisiin kdyttotarkoituksiin ja millaisten ongelmien ratkaisuun se kelpaa, sekéd mitké ovat

haasteita sen kehittimisessa.

Luvussa 2 médritelldéin geneettiseen ohjelmointiin automaattisen ohjelmoinnin haarana, se-
ki lyhyesti selitetdén mitd automaattinen ohjelmointi on. Luvussa 3 kidydéén 1ipi geneettisen
ohjelmoinnin perustaa. Luvussa 4 tarkastellaan joitakin geneettisessd ohjelmoinnissa kiytet-
tyjd rakenteita ja selitetdén geneettisen ohjelmoinnin vaiheita syntaksipuun kautta. Luvussa
5 tarkastellaan ldhivuosina julkaistuja tutkimuksia, joilla on ollut suuri merkitys geneettisen

ohjelmoinnin alan edistimiseen. Luvussa 6 esitetdédn kirjallisuuskatsauksen yhteenveto.



2 Geneettinen ohjelmointi osana automaattista

ohjelmointia

Automaattisella ohjelmoinnilla tarkoitettiin kisitteen syntyaikoina kaikkia niitd tapoja, joil-
la parannetaan koodin kirjoittajan tuottavuutta (Barr ja Feigenbaum 1982, s. 295). 1950- ja
1960-luvulla késitettd kdytettiin kuvaamaan jonkin jarjestelmin kykyé luoda automaattisesti
konekieltd (O’Neill ja Spector [2020). Késitteen varsinainen merkitys on muuttunut suuril-
ta osin vuosikymmenten aikana (Parnas |1985). Automaattisena ohjelmointina voidaan pitiéi
esimerkiksi tavallisen kédédntédjdn toimintaa, tai ldhes itsendisesti ohjelman kirjoittamiseen ky-
kenevii keinodlylld luotua kehitysympéristod. Nykyiselldin tunnettua ohjelmointia voidaan
jopa rinnastaa sithen, mitd ennen kutsuttiin automaattiseksi ohjelmoinniksi (Hui ja Chun

2004).

Geneettinen ohjelmointi on geneettisistid algoritmeistd (engl. genetic algorithms) kehitetty
ohjelmoinnin haara. Geneettiset algoritmit ja geneettinen ohjelmointi ovat automaattisen oh-
jelmoinnin alahaaroja, jotka ovat saaneet vaikutteita Darwinin biologisen evoluution teo-
rioista ratkaistakseen ongelmia ohjelmoinnin synteesissd, parantamisessa ja korjaamisessa
(McDermott ja Castelli 2017, s. 6). Geneettinen ohjelmointi (engl. genetic programming,
lyh. GP) on tietotekniikan alalla verrattain uusi automaattisen ohjelmoinnin haara (Eiben ja

Smith 2015, s. 15).

Automaattisen ohjelmoinnin tavoitteet ovat muuttuneet yha enemmaén siihen, ettid ohjelmis-
tokoodia tai ohjelmistoja voitaisiin tuottaa korkeamman abstraktion kielilld. Esimerkiksi
O’Neill ja Spector (2020) médrittelee automaattisen ohjelmoinnin tietokoneohjelman auto-
maattiseksi luomiseksi korkean tason tiedonannon perusteella. Tavoitteena on saada tietoko-
ne seuraamaan enemmaén semantiikkaa siséltivaa ohjeistusta syntaktisesti oikeellisen ohjeis-

tuksen sijaan (O’Neill ja Spector 2020).

Tietokoneen matalan tason kielistéd ja rajapinnoista on siirrytty yhi korkeamman tason kie-
liin ja abstraktioihin. Voidaan sanoa, ettd tavoitteena ei endd ole kertoa tietokoneelle miten
sen pitdid tehdd asioita, vaan mitd sen pitdd tehdd (Poli ja Koza 2014, s. 171). Geneettiselld

ohjelmoinnilla voidaan tietokoneelle kertoa, millainen ohjelman tuloksen pitéé olla ilman,



ettd sille kerrotaan ohjelman rakenteesta mitdéan (Poli ja Koza 2014, s. 171).



3 Geneettinen ohjelmointi

Geneettinen ohjelmointi on evolutiivinen algoritmi, joka tarkastelee ohjelman tilaa, toisin
kuin muut yleiset evolutiiviset algoritmit, jotka tarkastelevat ratkaisujen tilaa (Schmid 2003,
s. 124). Geneettinen ohjelmointi tuottaa ratkaisun ongelmaan kehittdmélli sille annettua oh-
jelmaa tai sen osia ja kehityksen tuloksena saadaan ratkaisu asetettuun ongelmaan (Igwe ja

Pillay 2013).

Geneettisessd ohjelmoinissa pyritdin luomaan ohjelma, joka palauttaa kidyttdjin méirittele-
min ongelman ratkaisuksi tietokoneohjelman. Menetelménéa on kiyttid sellaisenaan epiékel-
vollisia koodeja tai sen osia, joista yhdistelemélld, muuttamalla ja parantelemalla saadaan
ohjelma, joka tayttdd vaatimukset (Poli ja Koza|2014), s. 142). Kuviossa 1 ndhddén geneetti-

sen ohjelmoinnin péddsilmukka.

Suorita populaation ohjelmat
Luo alkuperainen populaatio ja
arvioi niiden laatua

\

Valmis ohjelma

Synnyté uusia
tietokoneohjelmia

Tyydyttaako
ohjelma
tarpeet

Kuvio 1. Geneettisen ohjelmoinnin pdésilmukka

Vaikka geneettinen ohjelmointi on verratain uusi paradigma, on se yksi suurimpia automaat-
tisen ohjelmoinnin paradigmoja (O’Neill ja Spector 2020). O’neill’n ja Spectorin (2020)
mukaan Geneettisen ohjelmoinnin suosio johtuu siitd, ettd se, ettd yleisesti tietokoneella
laskennallisen ongelman ratkaisemiseksi kirjoitetaan tietokoneohjelma. Geneettinen ohjel-
mointi kykenee tdhidn hyvin tehokkaasti esimerkiksi symbolisen regression keinoin (O’Neill
ja Spector 2020). Geneettisiin algoritmeihin verrattunna geneettinen ohjelmointi on paljon

voimakkaampi tyokalu erilaisten ongelmien raktaisemiseen, koska sen tuotteena on uusi oh-



jelma, kun taas geneettinen algoritmi tuottaa tulosteena vain arvon (Sivanandam ja Dee-
pa 2008). Toisin sanoen, geneettinen ohjelmointi antaa vastauksena ongelman ratkaisevan
ohjelmakoodin, eiké pelkistdin ratkaisua. Geneettistd ohjemointia on kuvailtu myos erdin-
laiseksi keksintokoneeksi (O’Neill ja Spector 2020), jonka keksimit ratkaisut on niytetty
olevan kilpailukykyisid ihmisten kirjoittamien ratkaisujen kanssa (Hyde, Burke ja Kendall

2013).

Geneettisen ohjelmoinnin ensimméiiseni varsinaisena miirittelijind pidetddn John R. Kozaa,
joka yhdessd Ricardo Polin kanssa kirjoitti aiheesta kirjassa Search Methodologies vuonna
1992. Kirjassa Koza ehdottaa automaattisen ohjelmointiin tarvittavia askeleita. Sivanandam
(2008) on lisédksi ehdottanut geneettiselle ohjelmoinnin jarjestelmille 16 ominaisuutta, joista
mahdollisimman moni tulisi tiyttdaa. Erityisen tirkednd hédn pitdd viimeistd ominaisuutta, eli
geneettisen ohjelmoinnin ratkaisun kykya kilpailla ihmisten luomien ratkaisujen kanssa. Poli
jaKoza (2014, s. 162) ehdottavat, ettd ohjelma on kilpailullinen ihmisten luomien ratkaisujen
rinnalla, jos se tdyttdd yhden tai useamman 8:sta eri kriteeristd. Ehdotetuissa kriteereissd
arvioidaan siti, tuottaako ohjelma yhté hyvin tai paremman tuloksen kun aiemmat ratkaisut,

tai ratkaiseeko ohjelma jonkin vield ratkaisemattoman ongelman.

3.1 Erilaisia tapoja kuvata yksiloita

Geneettisessd ohjelmoinnissa jokainen populaation yksilo on tietokoneohjelma. Geneettinen
ohjelmointi parantelee iteroimalla jotain alkuperdistid ehdotettujen ohjelmien joukkoa arvioi-
malla, valikoimalla ja uudistamalla niiden rakennetta. Jokaista joukon osaa kutsutaan yksi-

loksi tai kromosomiksi (Poli ja Koza 2014, s. 143).

Yleinen tapa kuvata yksilod on syntaksipuu (Sivanandam ja Deepa 2008)), joka luodaan sa-
tunnaisesti yhdistimalld osia elementteji funktiosta ja pédtteiden joukon, joita kutsutaan pri-
mitiiveiksi (Poli ja Koza 2014, s. 145). Muita tapoja kuvata geneettisen ohjelmoinnin tuotta-

mia ohjelmia ovat lineeaarinen kuvaaja tai verkko (Fang ja Li2010).

Yksilon kuvaustapaa kutsutaan esitysmuodoksi (engl. representation). Kuviossa 2 on kuvat-
tuna kaksi yleisti tapaa kuvata geneettisen ohjelman yksilod. Yleisimmin yksiloitd kuvataan

puun solmuina, jotka sisiltdvit operaatioita tai funktioita, joita ohjelman pitii suorittaa. Ta-
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Kuvio 2. Vasemmalla syntaksipuun rakenne ohjelmalle (+(2*X)(Cos(+ X 3))). Oikealla kuva

verkkoesityksesti, jossa ei ole semantiikkaa

minkaltaisia operaatioita voivat olla esimerkiksi perinteiset matemaattiset operaatiot kuten
yhteenlasku, erotus, kertolasku ja jakolasku (Poli ja Koza 2014, s. 152). Paitteet sisdltdvit
muuttujia, jotka kuvaavat ongelman alkuperdistd syotettd, sekd vakiotermejd. Funktiosol-
mulla on aina tietty muuttujaméird, mikd kuvaa funktion argumenttien méérad. Padtteilld ei
ole yhtdan argumenttia, ja ne ovat puun lehtisolmuja, eli solmuja, joihin puun haara paittyy

(Schmid 2003, s. 134).

Lineaarinen geneettinen ohjelmointi (engl. linear genetic programming) tuottaa lineaarisia
esityksid yksilostd. Lineaarisessa esitysmuodossa yksilot ovat ohjelmakoodin osia, joihin on
liitetty syote ja tuloste, ja ne muistuttavat ldheisesti alkuperdistid ohjelmakoodia. Jokaiselle
ohjelmalle annetaan syéte ja se tuottaa tulosteen, jota voidaan arvioida ja vertailla. Jos syot-
teitd on ohjelmia vihemmin, kidytetddn samoja syotteitd uudelleen samassa jirjestyksessi

tdyttamadn seuraavat ohjelmat, kunnes kaikilla ohjelmilla on syote (Sotto ym. 2020).

Atkinsonin (2019) mukaan verkkoesityksessd geneettinen ohjelma kuvataan syotteend, sol-
muina ja tulosteena, joita yhdistdvit polut. Ohjelman rakenne voidaan kuvata sen kulkema-
na reittind solmujen ldpi, miki tuottaa yhdessd syotteen kanssa tulosteen. Verkkoesityksen
hyvinid puolena pidetiin, ettd se voi tuottaa yhdelld verkolla useita ohjelmia ja ohjelmien

sisdltdimiid koodia voidaan kiyttdd uudelleen (Atkinson, Plump ja Stepney 2019, s. 968).



4 Geneettisen ohjelmoinnin vaiheet

Geneettinen ohjelmointi kiy ldpi useamman vaiheen suorituksen (engl. run) aikana ennen
ratkaisuun saapumista. Yksi suorituskerta kisittdd kaikki vaiheet geneettisen ohjelmoinnin
valmisteluvaiheista siihen, ettd tuloksena saadaan asetetun ongelman ratkaiseva ohjelma.
Suorituksen vaiheet jactaan kahteen suurempaan osioon, joilla on omat pienemmit aske-
leensa. Ensimmadinen suuri osio on valmistelevat vaiheet, ja toinen on suoritettavat vaiheet
(Sivanandam ja Deepa [2008). Valmistelevassa vaiheessa madritelldédn ja valitaan suorituk-
seen halutut osat ja médritetddn sen lopettavat vaatimukset, ja suoritettavassa vaiheessa itse

ohjelmakoodi luodaan geneettiselld ohjelmoinnilla (Poli ja Koza 2014, s. 144).

erminaalit
Geneettinen

Funktiosarja ohjelmointi

Kelpoisuuden mitta N
Tietokoneohjelma

Parame

Lopetuksen k¢
maaraaminen

Kuvio 3. Geneettisen ohjelman valmistelevat vaiheet (Mukaillen Poli ja Koza (2014))

Geneettiseen ohjelmaan on ennen ohjelman ajoa Polin (2014, s 145) mukaan méaariteltiva
viisi asiaa. Ndmaé asiat on esitetty kuviossa 3. Ensimmaéisend pitdd médritelld terminaalit,
eli paitteet. Piitteiden joukko sisdltdd muuttujia, jotka useimmissa tapauksissa kuvaavat on-
gelman alkuperdisid syotteitd ja vakiotermejd (Schmid 2003, s. 134). Toinen askel sisaltdd
primitiivisten funktioiden médrittelyn. Primitiiviset funktiot siséltdvét ohjelmakoodia. Primi-
titvisten funktioiden tulee olla sellaisia, ettd ne kykenevit kisitteleméin minki tahansa toi-
sen primitiivin antaman tulosteen. Kolmannessa askeleessa valitaan kelpoisuuden mittari, eli
milld tavalla yksiloitd arvioidaan. Neljds askel sisdltdd geneettisen ohjelmoinnin siditelemi-
seen liittyvien parametrien miirittdmisen. Parametreihin kuuluvat esimerkiksi todennékoi-
syydet joilla valitut yksilot mutatoituvat tai risteytyvit keskenddn. Viimeiseksi méadritelldin

sellaiset ehdot, jotka tiytyy tyydyttdd, jotta suorituksen voi lopettaa (Poli ja Koza 2014, s.



145).

4.1 Alkuperiisen populaation luonti

Kun valmisteluvaiheen mééritykset ovat valmiit, voidaan siirtyéd suorittamaan geneettistid oh-
jelmointia, jonka toiminta tapahtuu kolmessa osassa. Jotta geneettiselld ohjelmoinnilla voi-
daan saavuttaa hyvid tuloksia, on sitd varten ensin kasvatettava suuri populaatio yksiloitd
(Poli ja Koza 2014, s. 146). Populaation pieni koko saattaa johtaa huonompiin tuloksiin ver-
rattuna suurempaan populaatioon (Sastry, Goldberg ja Kendall 2014, s. 94). Alkuperdisen,
satunnaisesti luodun populaation voidaan katsoa olevan satunnainen otanta (Schmid 2003, s.
135). Jokaista samaan aikaan késiteltdvad yksiloiden joukkoa kutsutaan sukupolveksi (engl.

generation).

Jokaista populaation jdsentd kuvaa syntaksipuu, joka on kasvatettu kdyttamalla jotain mene-
telmaéd, joista yleisimmait ovat Kozan alunperin ehdottamat full- ja grow-menetelmit (Poli ja
Koza 2014, s. 147). Menetelmin kiytto paitetddin satunnaisesti valitsemalla toinen, ja niilld
tuotetaan geneettisen ohjelmoinnin syntaksipuita. Full-menetelméssi algoritmi tuottaa sa-
tunnaisia puita alkuperdisisit ohjelmakoodin osista, kunnes se on saavuttanut alkuperdisen
syvyytensi, kun taas grow-menetelma tuottaa kaiken pituisia puita, kunhan niiden syvyys ei
ylitd alkuperdistd syvyyttd (Burke, Gustafson ja Kendall 2003). Lopulta jokaisella solmulla
taytyy olla lehtisolmu, jossa on piite (Schmid 2003] s. 134). Nykyéin alkuperdisten grow-
ja full-menetelmien lisdksi suosittu menetelmd on Ramped Half-and-half -menetelmd, jo-
ka mukailee Kozan alunperin ehdottamia menetelmid (Burke, Gustafson ja Kendall [2003)).
Lopullisessa alkuperiisessd populaatiossa voi olla tuhansia yksiloiti, jotka syotetddn valin-

tavaiheeseen (Schmid 2003}, s. 134).

4.2 Kelpoisuuden tarkistaminen

Yksilon kelpoisuus, tai elinkelpoisuus, tarkoittaa yksilon kykyé ratkaista midritetty ongelma.
Fitness checking, eli kelpoisuuden tarkistaminen tarkoittaa jokaisen yksilon kelpoisuuden
arvioimista ja valintaa populaatiosta (Poli ja Koza 2014, s. 147). Tarkistuksen tavoitteena on

16ytad sellaisia yksiloitd, joiden kelpoisuus on erityisen korkea (Poli ja Koza 2014 s. 149).



Jos valinta kohdistuu aina maksimaalisen kelpoisiin yksil6ihin, jotka kopioidaan sellaisenaan

seuraavaan sukupolveen, puhutaan elitismistd (Kelly, Hemberg ja OReilly 2019, s. 154).

Kun uusi sukupolvi on on saatu luotua, valitaan siitd kelpoisimmat ohjelmat. Mikili valit-
tu ohjelma on jo tarpeeksi kelpoinen, voidaan prosessin katsoa olevan valmis, ja kyseinen
ohjelma palautetaan. Kelpoisuuden ollessa liian matala, esimerkiksi liian suurien virheiden
takia, valitaan populaatiosta yksi tai kaksi yksilod jalostusta varten (Poli ja Koza 2014, s.

148).

Valintakriteerit vaihtelevat luonnollisesti ratkaistavan ongelman luonteen mukaan. Valinta-
tapoja on useita, mutta suosituimmiksi ovat nousseet turnausvalinta (engl. tournament se-
lection) ja lexicase-valinta. Turnausvalinnan suoritusaika on lineaarinen populaation kokoon
nihden, miki tekee siitd muihin valintatapoihin nihden nopean (Fang ja Li2010). Lexicase-
valinta taas tuottaa turnausvalintaa monipuolisemman populaation (Helmuth ym. 2016/ s.
150). Lisidksi muita valintatyyppejd ovat roulette selection ja rank selection (Pantridge 2018,

s. 1914).

4.2.1 Turnausvalinta

Perinteinen tapa valita kelpoisimmat yksilot sukupolvesta on kdyttdd Kozan ehdottamaa tur-
nausvalintaa (Poli ja Koza [2014, s. 148). Turnaukseen valitaan testattavaksi satunnaisesti
joukko ohjelmia, ja niiden vililld tehdéén vertailua sopivuudesta (Poli ja Koza 2014, s. 148).
Piddasiassa geneettinen ohjelmointi tuottaa seuraavan sukupolven risteytykselld, joka tuot-
taa kaksi jélkeldistd kahdesta vanhemmasta ja mutaatioilla, joka tuottaa yhden jilkeldisen
yhdestid vanhemmasta (Fang ja Li2010). Jos seuraavan sukupolven koko halutaan pitdd yh-
td suurena kuin vanhempien sukupolvi, on turnauksia tehtdvd yhtd monta kertaa, kuin on
vanhempia. Yleinen yksiloiden médrd yhdelle turnaukselle on 2, 4 tai 7 yksilod (Fang ja Li

2010).

Vertailua tehddén sopivuusfunktion perusteella, joka vertailee alkuperdisté syotteille haluttua
tulostetta arvioitavan ohjelman tulosteeseen (Kelly, Hemberg ja OReilly 2019, s. 155). Sopi-
vuuden mittaaminen voi tapahtua useamman kuin yhden mitattavan ominaisuuden perusteel-

la, tai lopulta ennen vertailua mitattavat ominaisuudet voidaan tiivistdd yhdeksi muuttujaksi,
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esimerkiksi luvuksi (Poli ja Koza 2014, s. 147).

Turnausvalinnassa on yleinen tapa mitata sopivuutta on yksilon oikeiden vastausten osuus
kaikista vastauksista. Yleensd arvot kddnnetdiin virheluvuksi, joka kertoo paljonko tietty yk-
silo tuottaa virheitd, kuinka suuri on sen tuottamien virheiden yhteenlaskettu summa, tai
joskus sen arvon nelidjuuri (Poli ja Koza [2014, s. 148). Parhaan arvion saanut ohjelma pa-
lautetaan turnauksen tuloksena, ja siitd tehddin vanhempi kasvatusvaihetta varten (Fang ja

Li2010).

4.2.2 Lexicase-valinta

Toinen yleinen tapa mitata sopivuutta on lexicase-valinta, jonka on todettu parantavan valit-
tavien ohjelmien kelpoisuutta verrattuna perinteiseen turnausmenetelmién ja muihin lexica-
sen kaltaisiin semantiikkaan pohjautuviin menetelmiin (Helmuth ja Spector 2015} s. 1045).
Lexicase-valinnan kehittimisen taustalla on ollut halu vihentéd yksiléiden tuottamien tulos-

ten vélistd vertailua keskenddn (Helmuth ym. 2016} s. 152).

Lexicase-valinnassa populaation yksiloistd testataan yksi kerrallaan, ja jokaiselle lasketaan
sen virhettd kuvaava moniulotteinen vektori, jota kiytetdén valinnan tekemiseen. Vain yksi-
16t, jotka toimivat parhaalla tavalla yhdella tai usealla mitattavista alueista, valitaan jatkoon
(Helmuth ym. 2016, s. 152). Viimeiseksi valinnasta selvinnyt yksilo palautetaan. Jos useam-
pi yksilo omaa tdysin saman vektorin, valitaan niistd yksi satunnaisesti. Lexicase-valinnan
yksi tdrkedksi katsotuista ominaisuuksista on se, ettd sen jokaisen palauttaman vanhemman
valitsemiseen kidytetyt testit sekoitetaan satunnaisesti. Jos sekoitusta ei tehtiisi, jdisi aina
jalkimmaéiseni tulevien testien tulosten vaikutus hyvin pieneksi, miki painottaisi aiempien

testien tirkeyttd virhevektorin laskennassa (Helmuth ym. 2016, s. 152).

4.3 Uudelleenkasvatus

Uudelleenkasvatusvaiheessa valintavaiheen aikana valitut kelpoisimmat yksilot kasvatetaan
uudeksi sukupolveksi vanhemman sukupolven tilalle. Uudet yksil6t luodaan kiyttden uu-
delleenkasvatusmenetelmii, joita esimerkiksi syntaksipuulle ovat lisddntyminen, risteytys,

mutaatio ja ryhmi operaatioita, joita kutsutaan nimelld rakennetta muuttavat operaatiot. Eri

11



menetelmille voidaan miirittdd eri mahdollisuudet tapahtua, mikd voi olla tarpeellista on-

gelman laadusta riippuen (Poli ja Koza 2014, s. 177).

Kasvatusmenetelmistd lisddntyminen on yksinkertainen operaatio, silld siind alkuperdinen
vanhempi kopioidaan seuraavaan sukupolveen tdysin muuttumattomana (Poli ja Koza 2014,
s. 154). Mutatoinnissa valitaan ensimmaéiseksi syntaksipuusta piste mutaatiolle, joka voi olla
esimerkiksi puun solmu. Solmu katkaistaan tédsti pisteesti, ja sithen kiytetdin ensimmaisessi
vaiheessakin kiytettyd grow-menetelmiid uudenlaisen haaran luomiseen (Poli ja Koza 2014,

s. 154).

Risteytyspisteet

S g
ONORNO <f-“>,

N
R,
<, K C-2
(/’.—\ ( ) ) fﬁ sin \\1 cos )
’ L T )
o /{ ~ \/\X\ /f

Kuvio 4. Kahden puun risteytys, jossa kahden puun valituista solmuista tehddén alipuut,

jotka vaihdetaan keskendin, tuottaen kaksi jéalkeldisti.

Risteytykseen (engl. crossover) tarvitaan kaksi vanhempaa, joiden mahdollisuus tulla vali-
tuksi satunnaisesti populaatiosta riippuu niiden kelpoisuudesta (Poli ja Koza 2014, s. 153).
Molemmista vanhemmista valitaan piste risteytykselle, ja molempien pisteiden haarat vaih-
detaan toisen puun pisteen kanssa, tuottaen kaksi uutta puuta seuraavaan sukupolveen (Kelly,

Hemberg ja OReilly 2019, s. 154). Kuviossa 4 esitetdédn risteytysoperaatio syntaksipuulle.
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Geneettisessd ohjelmoinnissa vanhemmat ovat yleensd hyvin erikokoisia ja muotoisia toi-
siinsa ndhden, ja niiden risteytyksistd saadut lapset ovat my0s usein erilaisia vanhempiinsa

nihden (Poli ja Koza 2014, s. 153).

x+4-(51Nx)/2 Q)

e ~ I

s () O OO
puu /7‘7'¢\ \ y "\_ g ‘\\_ _,."‘

N o
e

(x+4)-(2/%)

Kuvio 5. Puun mutaatio, jossa alkuperdiseen puuhun on kasvatettu grow-menetelmalld sa-

tunnainen osa, joka korvaa alkuperdisen puun solmun mutaatiopisteessi

Kuviossa 5 esitetddn syntaksipuun mutaatio. Mutaatiossa algoritmi muuttaa ohjelman yhti
osaa tdysin satunnaisesti jollakin tavalla. Mutaatio voi olla pistemutaatio, jossa vain esimer-
kiksi yksi solmu mutatoidaan (Poli ja Koza 2014, s. 147), tai se voi muuttaa koko puun haaraa
tai sen osaa (Schmid 2003, s. 135). Rakennetta muuttavat operaatiot ovat joukko operaatioita,
jotka muuttavat ohjelman arkkitehtuuria (Poli ja Koza 2014, s. 157). Niitd operaatioita on lu-
kuisia, ja niiden variaatioita vield enemmin. Tamin tutkimuksen puitteissa ei ole mielekésti

tarkastella jokaista erikseen.

Kozan (2014, s. 147) mukaan sukupolvia luodaan useita niin, ettd jokaisen sukupolven luon-
nin jdlkeen kyseisen sukupolven yksiloiden kelpoisuus tarkistetaan, ja pédtetiddn, onko jo-
kin tuotetuista ratkaisuista tarpeeksi hyvi alkuperidisen ongelman ratkaisemiseksi. Jos yksi-
kéddn algoritmi ei ole tarpeeksi hyvi, valitaan niistd jilleen uudelleen kelpoisimmat yksilot

vanhemmiksi, joista kasvatetaan seuraava sukupolvi, joka korvaa alkuperdisen sukupolven.
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Uusia sukupolvia kasvatetaan ja niistd valitaan uudet vanhemmat niin pitkéén, ettéd niistd 10y-
tyy tarpeeksi kelpoinen yksilo ratkaisemaan ongelman, miké lopettaa geneettisen ohjelman

suorituksen (Poli ja Koza 2014, s. 147).

4.4 Yksinkertaisen ohjelman etsinti geneettisella ohjelmoinnilla

Kuviossa 6 esitetddn, miten geneettinen ohjelmointi luo alkuperiisestid sukupolvesta g0 uu-
den sukupolven valitsemalla kelpoisimmat yksil6t jalostettavaksi seuraavaan sukupolveen
gl. Tiassi esimerkissd parhaiksi turnausvalinnalla nousevat vanhemmat b ja c, koska ohjel-
mien tuottamat vastaukset ovat 1ihempind méiritellyn ongelman haluttuja ratkaisuja, kuin
amn ja d:n. Esimerkissd ilmenevit pistemutaatio, suora lisddntyminen, eli suoraan kopioi-
minen ja risteytys. Huomattavaa on, ettd vaikka b ja ¢ ovat kelpoisimmat yksilot, voidaan
seuraavaan sukupolveen mukaan myds vanhempi a, koska satunnaisuuden sdilyttimisen on

todettu parantavan geneettisen ohjelmoinnin tuloksia (Pantridge 2018), s. 1917).

‘ Etsi ohjelma, jonka tulokset vastaavat xA2 + x + 1 arvoja valilla -1 =< x =< +1 ‘

mutaatio

3 x+1 X XA2 +x +1

Kuvio 6. Geneettiselld ohjelmoinnilla luodut ohjelmat ensimmdiisen sukupolven jilkeen.

Esimerkissi risteytyksen tuloksena saadaan jo toisessa sukupolvessa kysytyn ongelman par-
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haiten, tdssd tapauksessa tdaydellisesti, ratkaisema ohjelma. Koska toisen sukupolven antama
ohjelma ratkaisee ongelman tidydellisesti, voidaan suoritus lopettaa tdhin ja ohjelma palaut-
taa kyseisen ohjelman (Poli ja Koza 2014, s. 147). Yleensi téllaiseen tulokseen ei padsti
luonnollisissa oloissa suoritetuissa ajoissa kovin usein mielekkddssi ajassa, ellei ennen ajoa
tarkoin valita solmujen siséltdd tai ongelman koko on hyvin pieni. Téllaisen ongelman rat-
kaisemisen arvoa voidaan pohtia, mutta toisaalta voidaan nihdd, etti suuremmasta populaa-
tiosta ja useammasta sukupolvesta olisi saattanut selviti toinenkin ratkaisu, joka ratkaisee

tdyttimdmme ongelman.
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5 Viimeaikainen kehitys geneettisen ohjelmoinnin alalla

Tilld hetkelld geneettisen ohjelmoinnin suurimpia ongelmia ovat skaalautuvuus suurien oh-
jelmien kanssa, sekd skaalautuvuus suurempien yksildiden esitysmuotojen kanssa (Kocnova
ja Vasocek [2019, s. 81). Ratkaisuksi ongelmiin on kehitetty formaaleja ratkaisuja, jotka ovat
mahdollistaneet esimerkiksi loogisten porttien ohjelmoinnin suuremmalla skaalalla. Kocno-
va ja Vasicek (2019, s. 81) julkaisivat artikkelissaan Towards a Scalable EA-Based Opti-
mization of Digital Circuits tavan uudelleensyntetisoida paikallisista piirien verkoista teh-
dyistd aliverkoista uusia verkkoja, mikéd lisdd geneettisen ohjelmoinnin nopeutta verkkojen
kisittelyn osalta. Tutkimus mahdollisti laajalti yliméérédisten piirien porttien poistamisen ja
nopeamman suorittamisen perinteisiin menetelmiin verrattuna. (Kocnova ja Vasocek 2019,

s. 81).

Uusia geneettisen ohjelmoinnin mittareita on ehdottanut Helmuth (2015, s. 1039), jonka jul-
kaisema testisarja pyrkii parantamaan geneettisen ohjelman toiminnan mittaamista. Testisar-
jassa mitataan geneettisen ohjelman kykyé ratkaista yleisii, aloittelevien ohjelmoijien kou-
luttamiseen kéytettyjd tehtdvid. Testisarjan tavoitteena on parantaa geneettisen ohjelmoinnin

testausta ja siten edistda tutkimustyotd. (Helmuth ja Spector 20135, s. 1039)

Rekombinaatio tarkoittaa vanhan koodin yhdistelemistd uuden koodin tuottamiseksi (Sastry,
Goldberg ja Kendall 2014, s. 93). Uusi rekombinaation menetelmi keksittiin geneettiselle
ohjelmoinnin tyokaluksi parantamaan kaaviopohjaista geneettistd ohjelmointia. Horizontal
gene transfer (HGT) saa nimensé biologian kisitteestd, ja silld voidaan luoda kaavioita, jois-
ta poistetaan kayttamittoméit osat. Toteutuksessa tunnistetaan neutraalit ja aktiiviset osiot
yksilon kuvaelmasta, ja neutraalit osiot korvataan toisen yksilon aktiivisilla osioilla. Tdma
toteutus suoritettuna elitistisesti tuottaa perinteistid kaaviopohjaista geneettistd ohjelmointia
parempia tuloksia, kun sitd kdytetddn symbolista regressiota vaativissa ratkaisuissa (Atkin-

son, Plump ja Stepney 2019, s. 974).

Lexicase-valinnan osalta saatiin uutta tietoa sen ylivoimaisuudesta useiden ongelmien ratkai-
sussa, kun Pantridge et. al (2018, s. 1917) havaitsivat, ettéd lexicase-valinta ei paranna tuloksia

pelkédstddn populaation monipuolisuuden takia, vaan koska se valitsee nimenomaan erikois-
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tuneita yksiloitd (engl. specialist). Tuloksien mukaan usein on kannattavaa valita uuteen su-
kupolveen yksiloitd, joiden kokonaiskelpoisuus on huono verrattuna toisiin yksiloihin, kos-
ka pitkille erikoistuneet ohjelmat yhdistettynid seuraavassa sukupolvessa saattavat tuottaa
parempia ohjelmia kuin pelkéstidin keskimédrin hyvien yksiloiden jalostaminen (Pantridge

2018, s. 1917).

Yksi alue, jolla geneettistd ohjelmointia on hyddynnetty laajasti jo vuosia, on sidkopiirien
suunnittelu elektroniikan alalla (Poli ja Koza [2014, s. 146). Yksinkertaiset sdhkopiirit ovat
ihmiselle tai perinteiselle verkkoihin perustuville ohjelmille mahdollista suunnitella, mut-
ta monimutkaisempien ja laajempien sdhkopiirien suunnitteluun voidaan soveltaa geneettis-
td ohjelmointia, koska se kykenee yksinkertaistamaan ja nopeuttamaan piirien suunnittelua

huomattavasti (Eftekhar, Habib ja Hashem 2013)).
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6 Yhteenveto

Tutkielmassa kerrottiin geneettisestd ohjelmoinnista automaattisen ohjelmoinnin paradigma-
na, kuinka sen perusteet toimivat ja miten geneettinen ohjelmointi teoriassa toimii. Tutkiel-
massa havaittiin, ettid suuri osa kirjaldhteistd, jotka tutkivat geneettistd ohjelmointia, nojaavat
vahvasti John Kozan alkuperiisesti ehdottamaan malliin. Uusia sen pohjalta tehtyjd ratkai-

suja geneettiseen ohjelmointiin on julkaistu vuosien varrella.

Suurimmiksi haasteiksi geneettiselle ohjelmoinnille havaittiin useissa ldhteissd mainittu skaa-
lautuvuus suurempien ongelmien ratkaisuun: Mitid suurempi ongelman ratkaisu, sitd suurem-
maksi ongelman ratkaisuun tarvittava populaation koko paisuu samalla. Toisaalta havaittiin
myds, ettd geneettinen ohjelmointi kykenee ratkaisemaan suurempiakin ongelmia, kuten mo-

nimutkaisten sdhkopiirien suunnittelua mielekkédédssé ajassa.

Suuria ongelmia, kuten satoja tai tuhansia rivejd koodia vaativat ratkaisut vaativat geneet-
tiselld ohjelmoinnilla paljon laskutehoa saavuttaakseen tyydyttivin ratkaisun mielekkddssi
ajassa. Pohjimmillaan geneettinen ohjelmointi on ennen muuta etsintdongelma, jossa etsi-
tddn sopivaa ohjelmaa ratkaisemaan ongelma. Téllaisessa tehtivéssi etsittdvien ratkaisujen

joukko ja suoritusaika voivat helposti paisua todella suuriksi.

Tutkitun kirjallisuuden persteella ndhdéén, ettd geneettinen ohjelmointi ei vield nykyisellddn
kykene ratkaisemaan automaattisen ohjelmoinnin péitavoitetta, eli tietokoneen kykyé luoda

tietokoneohjelma automaattisesti korkean tason tiedonannon perusteella.

Tulevaisuudessa tulisi tutkia, miten geneettistd ohjelmointia voidaan hyddyntid yhi laajem-
min automaattisen ohjelmoinnin alalla. Geneettisen ohjelmoinnin on havaittu ratkaisevan
tiettyjd ongelmia tehokkaasti verrattuna muihin automaattisen ohjelmoinnin paradigmoihin
verrattuna, ja sen pohjalta voidaan luoda erilaisia laajeneettavia ratkaisuja, jotka kykenevét

tuottamaan monipuolisia ratkaisuja.
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