An Analysis of Genetic Programming by Una-May O’Reilly

A thesis submitted to the Faculty of Graduate Studies and Research in partial fulfillment of the requirements for the degree of Doctor of Philosophy

Ottawa-Carleton Institute for Computer Science

School of Computer Science

Carleton University, Ottawa, Ontario

Sept 22 , 1995

cfl1995, Una-May O’Reilly

The undersigned hereby recommend to the Faculty of Graduate Studies and Research acceptance of the thesis

An Analysis of Genetic Programming

submitted by Una-May O’Reilly, B.Sc. M.C.S. in partial fulfillment of the requirements for the degree of Doctor of Philosophy

Director, School of Computer Science

Thesis Supervisor

External Examiner

Carleton University

September 22, 1995

An Analysis of Genetic Programming

This thesis analyzes Koza’s Genetic Programming (GP) paradigm, a genetic algorithm for program discovery. In order to improve upon our understanding of GP and to improve GP, it provides a systematic analysis of GP that is based upon experimentation and theory.

We assess the role of designer expertise in successfully using GP. Our experiments show that its performance is influenced by propitious designer choices of the test suite and primitive set. We also appraise whether GP proceeds in a hierarchical manner. In experiments with the canonical earliest version of GP, GP did not appear to exploit a hierarchical process.

The theoretical analysis develops a schema-based framework for describing GP search behaviour. We formally develop a Schema Theorem for GP, define building blocks and state a GP Building Block Hypothesis. We proceed to methodically question the plausibility that GP exploits a building block process while searching.

We conduct further experimental analysis by comparing GP to alternative algorithms. A mutation-based operator, HVL-Mutate, that generates a syntactically valid and possibly structurally different program from another is introduced. Two adaptive search algorithms, Stochastic Iterated Hill Climbing and Simulated Annealing, which use either HVL-Mutate or GP crossover are implemented to solve exactly the same class of program discovery problems as GP. The resulting algorithms are comparable to GP and sometimes even outperform it on a small suite of these problems.

Because these algorithms are relatively successful at solving the same problems GP solves, we conjecture that synthesizing a localized search strategy into GP will complement its global, population-based search and improve it. Our experiments with our problem suite confirm this insight. When we hybridize GP by adding a hill climbing component, various versions of the hybrid algorithm achieve higher likelihood of success and process less candidate programs than GP.

To my sister Glenn Crowder for showing me courage and strength

Acknowledgments

I wish to thank Ken De Jong, Jean-Pierre Corriveau, John Goldak and Stan Matwin for agreeing to serve on my thesis committee.

I would like to thank Franz Oppacher for acting as my supervisor. Franz is an intellectual magnet. I will always be in awe of his creativity, analysis, and comprehension. For seven years he has been a great source of ideas, knowledge and feedback for me. I like to brain-storm with him, argue with him, subject my writing to his critical eye, and simply hang around with him. If I had spent more time with him on this work, it would only have improved.

I would like to thank my family for loving me through all the ups and downs of these five years. My parents, Bob and Glenda invited me into their home again and gave me tremendously valuable support while I restructured my life in 1992-93. When my courage and resolve returned, they confidently waved me off to Santa Fe. They have always encouraged me to engage in activities that test me.

Unfortunately, working at SFI has meant more time away from my brother and sister and their families. I miss them all and thank them for being supportive and patient. My sister Glenn deserves special mention. She is presently engaged in the toughest test of all - fighting for her life, and I am incredibly proud of the tenacity and courage she has shown. Her illness forced me to place my life in perspective at a time when I could have comfortably slipped into the narrow, intensive, isolating endeavors of academics. She has been an inspiration to me and I would trade my Ph.D. for a cure for her cancer.

I started my Ph.D. in Ottawa at Carleton University’s School of Computer Science. Among the graduate students, I would like to especially thank Dwight Deugo and Andrew Rau-Chaplin. I don’t know if I simply tried to keep up with Dwight and Andrew or whether each of us was equally influential in pushing the others. Whatever, Andrew and Dwight have been true friends. I also especially thank Mark Wineberg and wish him the best of luck with finishing his dissertation.

The School of Computer Science is staffed by excellent people to whom I am indebted for efficiently managing teaching assignments, technical reports, computer administration, etc. as well as patiently replacing my lost keys and forwarding my mail! I especially thank Marlene Wilson, Barbara Coleman, and Rosemary Carter.

Other influential Ottawa people were Nicola Santoro, Daryl Graf, Laura and Larry House, and Tony White. Thank you.

I thank Bell Northern Research for two years of financial assistance. I spent the greater part of two years conducting my thesis research at the Santa Fe Institute in Santa Fe, New Mexico. It is an unsurmountable task to state how influential SFI has been. I would like to thank Melanie Mitchell and Stephanie Forrest for considering my first (and second) request to visit. I would like to thank Mike Simmons, Vice President of Research at SFI, for agreeing that I should stay on as a graduate fellow once I got there.

SFI has an awesome visitor’s program. Crucial interactions with Peter Stadler and Richard Palmer came this way. I profited tremendously from many debates with Bill Macready. How ironic that I had to move to New Mexico to work with someone from Kanata.

Terry Jones first greeted me standing atop a concrete slab, simultaneously juggling and teasing passers by. His unicycle was parked around the corner. He has always offered his help, good cheer and attention. I value it highly. He was a crucial link to a group of Stephanie Forrest’s students. I would like to thank them, in particular Ron Hightower and Derek Smith, for allowing me to occasionally join their meetings.

I felt at home at SFI almost from the moment I arrived. I would like to thank Ginger Richardson, Andi Sutherland and Deborah Smith for their warm and friendly welcome. I would also like to thank Andi Sutherland for something extra. Marita Prandoni’s cheerful daily greeting was wonderful.

Among the many helpful people at SFI I especially thank Walter Fontana, Raja Das, Nick Vriend, David Wolpert, and Emily Dickinson. I owe a great deal to dear friends Mihaela Oprea (my first in Santa Fe!), Martijn Huynen, Melanie Mitchell, Ann Bell and Kai Nagel.

Last of all, I would like to thank Blake LeBaron. Blake doggedly attacked the technical issues that were obstacles to me working in Madison. He taught me that love doesn’t have to always be romantically expressed. Instead, it can be communicated by technical support, objectivity, patience, and the relinquishment of a CPU!

TABLE OF CONTENTS

Chapter Page

1 INTRODUCTION : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1

1.1. Program Discovery : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 1 1.1.1. Program Discovery as an Induction Problem : : : : 2 1.1.2. Motivation for Studying Program Discovery : : : : : 3 1.1.3. Thesis Definition of Program Discovery : : : : : : : 5 1.2. Solving The Problem of Program Discovery : : : : : : : : 8 1.2.1. Genetic Algorithms (GAs) : : : : : : : : : : : : : : 8 1.2.2. Genetic Programming (GP) : : : : : : : : : : : : : 14 1.3. Goal of the Thesis : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 18 1.3.1. Assessing the Roles of the Designer and Hierarchy in GP : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 18 1.3.2. A Schema-Based Theoretical Analysis of GP : : : : 23 1.3.3. Understanding GP through Comparison and Improving Upon GP : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 24 1.4. Ahead in the Thesis : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 29

2 THESIS PROBLEM SUITE, GENETIC PROGRAMMING, AND ITS EXTENSIONS : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 31

2.1. Thesis Problem Suite : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 31 2.1.1. Motivation for the Problem Suite : : : : : : : : : : 32 2.1.2. 6-Mult: The 6 Bit Boolean Multiplexer : : : : : : : 33 2.1.3. 11-Mult: The 11 Bit Boolean Multiplexer : : : : : : 34 2.1.4. Sort-A : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 35 2.1.5. Sort-B : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 37 2.1.6. BS: Block Stacking : : : : : : : : : : : : : : : : : : 38 2.1.7. Format of Experiment Description : : : : : : : : : : 39 2.2. Canonical Genetic Programming : : : : : : : : : : : : : : 40 2.3. Examples of Primitive Semantics : : : : : : : : : : : : : 50 2.3.1. Directly Using Built-in Functions as Primitives : : : 50

2.3.2. “Firewalling” Built-in Functions as Primitives : : : 51 2.3.3. Arithmetic Constants as Primitives : : : : : : : : : 51 2.3.4. Recursion via a Primitive : : : : : : : : : : : : : : : 51 2.3.5. Iteration via a Primitive : : : : : : : : : : : : : : : 53 2.3.6. Assignment via a Primitive : : : : : : : : : : : : : : 54 2.3.7. Typing Parameters in Primitives : : : : : : : : : : : 55 2.3.8. The advantages of using LISP : : : : : : : : : : : : 55 2.4. Crossover Operator Properties : : : : : : : : : : : : : : : 56 2.4.1. Blind choice of crossover points : : : : : : : : : : : 56 2.4.2. Syntactically Correct Offspring : : : : : : : : : : : : 60 2.4.3. Flexible Program Length : : : : : : : : : : : : : : : 61 2.4.4. Parent-Offspring Fitness Distribution : : : : : : : : 61 2.4.5. “True” Combination : : : : : : : : : : : : : : : : : 62 2.5. Non-Canonical GP : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 64 2.5.1. New Operators : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 65 2.5.2. Alternate Selection and Generation Strategies : : : 66 2.5.3. Representation Extensions : : : : : : : : : : : : : : 68 2.6. Chapter Summary : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 71

3 AN EXPERIMENTAL PERSPECTIVE ON GENETIC PRO- GRAMMING : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 72

3.1. Assessing Designer Choices and a Hierarchical Process in GP : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 73 3.1.1. Test suite and Fitness Function Design Issues : : : : 73 3.1.2. Primitive Design Issues : : : : : : : : : : : : : : : : 80 3.1.3. Primitive Sets for Assessing Hierarchical Process : : 84 3.1.4. Assessing the Presence of A Hierarchical Process : : 103 3.2. Improving Hierarchy in GP : : : : : : : : : : : : : : : : 106 3.3. Knowledge-Based Primitives and Fitness Function Design as Factors in GP’s success : : : : : : : : : : : : : : : 111 3.3.1. Deriving Knowledge-Based Primitives from First Principles : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 111 3.3.2. Using Knowledge-Based Primitives : : : : : : : : : : 114 3.3.3. Designing a Fitness Function : : : : : : : : : : : : : 114 3.4. GP as a GA for Program Discovery : : : : : : : : : : : : 115 3.4.1. Program-Based Encoding : : : : : : : : : : : : : : : 115 3.4.2. GP Crossover : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 115

3.4.3. Variable Length Solutions : : : : : : : : : : : : : : : 116 3.4.4. Feature Correspondence Among Solutions : : : : : : 116 3.5. Chapter Summary : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 117

4 THE TROUBLING ASPECTS OF A BUILDING BLOCK HYPOTHESIS FOR GENETIC PROGRAMMING : : : : : : : 118

4.1. Schema Definition and Related Concepts : : : : : : : : : 119 4.2. A GP Schema Theorem : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 126 4.3. Building Block Definition and Building Block Hypothesis 130 4.4. Conclusion : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 136 4.5. Summary : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 136

5 SIMULATED ANNEALING AND HILL CLIMBING FOR COMPARISON TO GP : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 138

5.1. Stochastic Iterated Hill Climbing (SIHC) for Program Discovery Problems : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 138 5.2. Simulated Annealing (SA) for Program Discovery Problems141 5.3. A Hierarchical Variable Length Mutate Operator: HVL- Mutate : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 145 5.4. Experimental Approach : : : : : : : : : : : : : : : : : : 148 5.5. Experiment Results : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 150 5.5.1. 6-Mult Results : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 150 5.5.2. 11-Mult Results : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 152 5.5.3. Sorting Results : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 154 5.5.4. Block Stacking Results : : : : : : : : : : : : : : : : 157 5.5.5. Results of Other Literature : : : : : : : : : : : : : : 158 5.6. Summary : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 159

6 CROSSOVER HILL CLIMBING AND CROSSOVER SIM- ULATED ANNEALING FOR COMPARISON TO GP : : : : : 161

6.1. Combining GP Crossover with SA or SIHC : : : : : : : : 162 6.2. Crossover Based, Single Point Algorithms : : : : : : : : : 166 6.2.1. Crossover Hill Climbing: XO-SIHC : : : : : : : : : 167 6.2.2. Crossover Simulated Annealing: XOSA : : : : : : : 167 6.3. Crossover Based Experiments : : : : : : : : : : : : : : : 169 6.3.1. Results of XOSA, XO-SIHC and GP: 6-Mult : : : : 170 6.3.2. Results of XOSA, XO-SIHC and GP: 11-Mult : : : 171

6.3.3. Results of XOSA, XO-SIHC and GP: Sorting : : : : 171 6.3.4. Results of XOSA, XO-SIHC and GP: Block Stacking 172 6.3.5. Summary of XO-SIHC and XOSA Results : : : : : 173 6.4. Hybridization of GP and Local Search : : : : : : : : : : 174 6.5. Hybridized GP and Hill Climbing Algorithms : : : : : : 175 6.6. Hybrid Algorithm Experiments : : : : : : : : : : : : : : 177 6.6.1. Results of Hybrids: 6-Mult : : : : : : : : : : : : : : 177 6.6.2. Results of Hybrids: 11-Mult : : : : : : : : : : : : : 178 6.6.3. Results of Hybrids: Sorting : : : : : : : : : : : : : : 179 6.6.4. Results of Hybrids: Block Stacking : : : : : : : : : 181 6.7. Summary of Hybrid Results : : : : : : : : : : : : : : : : 181 6.7.1. Results of Other Literature : : : : : : : : : : : : : : 182 6.8. Program Discovery Algorithms Reviewed : : : : : : : : : 185 6.9. Chapter Summary : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 187

7 CONCLUSIONS AND FUTURE WORK : : : : : : : : : : : : : 189

7.1. Summary of Thesis Results : : : : : : : : : : : : : : : : : 189 7.2. Future Work : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 207 7.3. Final Remarks : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 209

REFERENCES : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 211

LIST OF FIGURES

Figure Page

1 The Value of Program Discovery : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 4 2 Genetic Algorithm (GA) Pseudocode : : : : : : : : : : : : : : : : : : 12 3 Single-Point Crossover in GAs : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 13 4 The Hierarchical Representation of a Program : : : : : : : : : : : : : 15 5 GP Crossover : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 16 6 Adaptive Search Algorithm Pseudocode : : : : : : : : : : : : : : : : 26 7 Genetic Programming (GP) Algorithm Pseudocode : : : : : : : : : : 47 8 The Compression Operator : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 67 9 Automatically Defined Functions in GP : : : : : : : : : : : : : : : : 69 10 Test Suite Credit Functions : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 78 11 Sort-Th-0 Generations X Fitness Plot : : : : : : : : : : : : : : : : : 93 12 Sort-Th-0 Generations X Fitness X Height X Size Plot : : : : : : : : 93 13 Sort-TH-0 Generations X Program Height Plot : : : : : : : : : : : : 93 14 Sort-TH-0 Generations X Program Size Plot : : : : : : : : : : : : : : 93 15 Sort-TH-0 Generations X Program Size:Height Plot : : : : : : : : : : 93 16 Sort-Th-0 Generations X Fitness Plot : : : : : : : : : : : : : : : : : 94 17 Sort-Th-0 Generations X Fitness X Height X Size Plot : : : : : : : : 94

18 Sort-TH-0 Generations X Program Height Plot : : : : : : : : : : : : 94 19 Sort-TH-0 Generations X Program Size Plot : : : : : : : : : : : : : : 94 20 Sort-TH-0 Generations X Program Size:Height Plot : : : : : : : : : : 94 21 Sort-TH-0 Hits Distribution Generation 0 : : : : : : : : : : : : : : : 95 22 Sort-TH-0 Hits Distribution Generation 22 : : : : : : : : : : : : : : : 95 23 Sort-TH-0 Hits Distribution Generation 33 : : : : : : : : : : : : : : : 95 24 Sort-TH-0 Hits Distribution Generation 36 : : : : : : : : : : : : : : : 95 25 Sort-TH-0 Hits Distribution Generation 37 : : : : : : : : : : : : : : : 95 26 Sort-TH-0 Hits Distribution Generation 38 : : : : : : : : : : : : : : : 95 27 Sort-TH-0 Program Size Distribution Generation 0 : : : : : : : : : : 96 28 Sort-TH-0 Program Size Distribution Generation 19 : : : : : : : : : 96 29 Sort-TH-0 Program Size Distribution Generation 38 : : : : : : : : : 96 30 Sort-TH-0 Program Height Distribution Generation 0 : : : : : : : : : 96 31 Sort-TH-0 Program Height Distribution Generation 19 : : : : : : : : 96 32 Sort-TH-0 Program Height Distribution Generation 38 : : : : : : : : 96 33 Sort-TH-1 Generations X Fitness Plot : : : : : : : : : : : : : : : : : 99 34 Sort-TH-1 Generations X Fitness X Height X Size Plot : : : : : : : : 99 35 Sort-TH-1 Generations X Program Height Plot : : : : : : : : : : : : 99 36 Sort-TH-1 Generations X Program Size Plot : : : : : : : : : : : : : : 99 37 Sort-TH-1 Generations X Program Size:Height Plot : : : : : : : : : : 99 38 Sort-Th-1 Generations X Fitness Plot : : : : : : : : : : : : : : : : : 100

39 Sort-Th-1 Generations X Fitness X Height X Size Plot : : : : : : : : 100 40 Sort-TH-1 Generations X Program Height Plot : : : : : : : : : : : : 101 41 Sort-TH-1 Generations X Program Size Plot : : : : : : : : : : : : : : 101 42 Sort-TH-1 Generations X Program Size:Height Plot : : : : : : : : : : 101 43 Sort-Th-2 Generations X Fitness Plot : : : : : : : : : : : : : : : : : 102 44 Sort-Th-2 Generations X Fitness X Height X Size Plot : : : : : : : : 102 45 Sort-TH-2 Generations X Program Height Plot : : : : : : : : : : : : 103 46 Sort-TH-2 Generations X Program Size Plot : : : : : : : : : : : : : : 103 47 Sort-TH-2 Generations X Program Size:Height Plot : : : : : : : : : : 103 48 GP-schemas: Tree (A) versus Fragment (B) : : : : : : : : : : : : : : 121 49 Examples of GP-schemas : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 124 50 Pseudocode for Stochastic Iterated Hill Climbing Algorithm : : : : : 141 51 Pseudocode for Simulated Annealing Algorithm : : : : : : : : : : : : 144 52 Demonstration of HVL-Mutate : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 147 53 Plot of Successful SA execution on 6-Mult : : : : : : : : : : : : : : : 151 54 Plot of Successful SIHC Climb on 6-Mult : : : : : : : : : : : : : : : 151 55 Plot of Two SA executions on 11-Mult : : : : : : : : : : : : : : : : : 154 56 Plot of 3 SIHC Climbs on 11-Mult : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 154

LIST OF TABLES

Table Page

1 GP Crossovers and 6-Mult : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 58 2 GP Crossovers and 11-Mult : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 58 3 GP Crossovers and Sort-A : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 59 4 GP Crossovers and Sort-B : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 59 5 The Effect of Test Suite Sample on Generality: Sort-A : : : : : : : : 75 6 The Effect of Test Suite Sample on Generality: 6-Mult : : : : : : : : 76 7 The Effect of Fitness Credit Schemes : : : : : : : : : : : : : : : : : : 79 8 Potential Sort Experiment Primitives : : : : : : : : : : : : : : : : : : 81 9 Hierarchical Process in GP: All Problems : : : : : : : : : : : : : : : 92 10 Hierarchical Process in GP: Sort-TH-0 : : : : : : : : : : : : : : : : : 100 11 Hierarchical Process in GP: Sort-TH-1 : : : : : : : : : : : : : : : : : 101 12 Hierarchical Process in GP: Sort-TH-2 : : : : : : : : : : : : : : : : : 102

13 T_F and Stepsize for SA Experiments : : : : : : : : : : : : : : : : : : 145

14 6-Bit Multiplexer: GP, SA, SIHC : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 151 15 6-Bit Multiplexer: SIHC Data : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 152 16 6-Bit Multiplexer: SIHC Data for Successful Executions : : : : : : : 152 17 Comparison of GP, SA and SIHC on 11-mult : : : : : : : : : : : : : 153

18 SIHC and 11-Mult : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 153 19 Sort-A Comparison of GP, SA and SIHC : : : : : : : : : : : : : : : : 155 20 Sort-B Comparison of GP, SA and SIHC : : : : : : : : : : : : : : : : 155 21 Sort-A: SIHC Data : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 156 22 Sort-A: SIHC Data for Successful Executions : : : : : : : : : : : : : 156 23 Sort-B: SIHC Data : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 156 24 Sort-B: SIHC Data for Successful Executions : : : : : : : : : : : : : 157 25 Block Stacking Comparison of GP, SA, SIHC : : : : : : : : : : : : : 157 26 Block Stacking: SIHC Data : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 158 27 Block Stacking: SIHC Data for Successful Executions : : : : : : : : : 158 28 Successful Program Size and Structure Data: SIHC, SA, GP : : : : : 159 29 GP, XOSA and XO-SIHC Results for 6-Mult : : : : : : : : : : : : : 170 30 GP, XOSA and XO-SIHC Results of 11-Mult : : : : : : : : : : : : : 171 31 GP, XOSA and XO-SIHC Results for Sort-A : : : : : : : : : : : : : 172 32 GP, XOSA and XO-SIHC Results for Sort-B : : : : : : : : : : : : : 172 33 GP, XOSA and XO-SIHC Results for Block Stacking : : : : : : : : 173 34 GP and Hybrid Results for 6-Mult : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 178 35 GP and Hybrid Results for 11-Mult : : : : : : : : : : : : : : : : : : 179 36 GP and Hybrid Results for Sort-A : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 180 37 GP and Hybrid Results for Sort-B : : : : : : : : : : : : : : : : : : : 180 38 GP and Hybrid Results for Block Stacking : : : : : : : : : : : : : : 181

39 6-Mult: Comparison of All Algorithms : : : : : : : : : : : : : : : : : 198 40 11-mult: Comparison of All Algorithms : : : : : : : : : : : : : : : : 199 41 Sort-A: Comparison of All Algorithms : : : : : : : : : : : : : : : : : 200 42 Sort-B: Comparison of All Algorithms : : : : : : : : : : : : : : : : : 201 43 Block Stacking: Comparison of All Runs : : : : : : : : : : : : : : : 203

ABBREVIATIONS

The following abbreviations are used in this dissertation:

xx(y) Section x on page y.

AI Artificial Intelligence.

ADF Automatically Defined Functions. x2.5(68) AR-GP Adaptive Representation Genetic Programming. x3.2(110) GA Genetic Algorithm. x1.2.1(8) GLiB Genetic Library Builder x2.5(66) GP Genetic Programming. x2.2(40) HVL-Mutate Hierarchical Variable Length Mutate x5.3(145) SIHC Stochastic Iterated Hill Climbing. x5.1(138) SA Simulated Annealing. x5.2(141) XO-SA Crossover Simulated Annealing. x6.2.2(167) XO-SIHC Crossover Stochastic Iterated Hill Climbing. x6.2.1(167)