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요  약

  Genetic Programming은 자동으로 프로그램을 작성하는 기법으로 많은 가능성을 지니고 있다. 하지만, 
아직까지 고차원 프로그래밍 언어 수준에서 진화는 이루어지지 못하고 있다. 하지만, 최근 들어, 한단계 
아래인 JAVA Baytecode를 이용한 진화가 몇몇 문제를 해결할 수 있는 가능성을 보여주고 있다. 본 연구
에서는 최근 관심을 많이 받고 있는 프로그래밍 언어중의 하나인 Python의 Bytecode를 자동으로 진화하
는 방법을 제안한다. 본 연구를 통해 JAVA와는 또 다른 형태의 언어인 Python언어에서의 Bytecode수준
의 진화 가능성을 살펴본다. 두 가지 형태의 회귀문제를 통해 성능을 평가해 보았으며, 자동으로 Python 

Bytecode를 작성할 수 있음을 보였다. 

1. 서 론

  진화의 원리를 이용해서 최적화 문제를 풀어내는 방법

에는 ES(Evolutionary Strategy), GA(Genetic Algorithm), 

GP(Genetic Programming) 등의 방법이 있다. 이 중에 

Genetic Programming은 진화적인 방법론을 이용하여 주어

진 문제를 해결할 수 있는 프로그램을 자동으로 작성한

다. 본 논문에서는 전통적인 트리 구조를 사용하는 GP와 

달리 실제 프로그래밍 언어의 중간단계 언어인 Bytecode

를 이용한 GP를 제안하고 그 가능성을 보인다. 

 전통적인 트리 구조를 사용하는 GP와 달리 최근에는 

단순한 형태의 구조를 사용해서 프로그램을 표현하려고 

한다. 그런 과정에서 Linear GP, Stack기반 GP 같은 것이 

연구 되었다[2][8]. 트리 구조가 아닌 GP를 사용하여 탐

색 범위를 줄이는 효과를 볼 수 있었지만, Stack 기반 

GP에서는 Stack underflow와 같은 문제도 발생했다[2].

____________________________________________________
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최근에는 Stack 기반 GP를 실용적인 측면에서 접근하여 

Java의 Bytecode를 기반으로 하는 연구가 있다[3][4]. 이 

연구에서는 특별히 GP를 위해 설계한 명령어 집합을 사

용하지 않고 실제 Java의 Bytecode를 사용함으로써 기존

의 연구의 한계를 극복하려 했다. 특히, Java 가상머신 

(JVM)을 이용하면 실행이 불가능한 개체들의 예외를 자

동으로 감지할 수 있다. 보통 GP를 이용하여 생성한 프

로그램은 실행이나 컴파일이 불가능한 경우가 많지만, 

JVM을 이용하여 배제하는 것이 가능하다.  

 Python은 Java와 비슷하게 Bytecode로 변환하여 

Interpreter에서 실행하는 언어이다. Python또한 Stack기반

으로 연산을 수행하고 있으며, Java 가상머신과 마찬가지

로 몇몇 예외를 찾아주고 있다. 최근, 과학기술관련 프로

그래밍에 널리 사용되고 있어 사용자가 늘어나고 있는 

추세이다. 

 이 논문에서는 Python의 Bytecode를 이용하여 GP를 수

행하는 과정을 보여주고, 실험에서 회귀 문제를 풀어 보

임으로써 이런 방법이 간단한 문제에 적용 가능함을 보

인다.
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def func(x):

    x = cos(sin(log((((x+x)-x)*x)/x)))

    return   x

Python Script Python Bytecode

def f(x):

             x = x + x

             x = 2 * x

             return x

LOAD_FAST            x

LOAD_FAST            x

BINARY_ADD           

STORE_FAST           x

LOAD_CONST          2

LOAD_FAST            x

BINARY_MULTIPLY      

STORE_FAST           x

LOAD_FAST            x

RETURN_VALUE

2. Python Bytecode기반 Genetic Programming

2.1. Python Bytecode

 Python의 Bytecode는 Stack에 기반해서 연산을 수행한다. 

예를 들어 표 1 왼쪽과 같은 함수는 표 1 오른쪽과 같은 

Bytecode로 변환되고 수행된다. 이 함수는 2*(x+x)를 수

행하는 함수이다.

 Bytecode의 명령어를 간단히 설명하면, LOAD_FAST x 

명령은 Stack에 변수 x를 push 하라는 뜻이고, 

STORE_FAST x는 Stack에서 pop한 수를 변수 x에 저장

하라는 뜻이다. BINARY_ADD, BINARY_MULTIPLY 등

의 연산은 Stack에서 숫자 둘을 pop하여 해당 연산을 하

고 그 결과를 push 한다. 마지막으로 RETURN_VALUE 

명령은 Stack에서 숫자 하나를 pop하여 함수의 결과로 

반환한다[5].

 표 1의 오른쪽 bytecode의 연산 과정을 따라가면, 왼쪽

의 함수와 똑같이 동작하고 있음을 알 수 있다. GP에서

는 이러한 명령어를 저장한 리스트를 유전자형 개체로 

사용한다. 본 논문에서는 Bytecode를 처리하기 위해 

Python의 모듈인 Byteplay[6]를 사용했다.

표 1. Python Bytecode의 예

 

2.2 Python 구현체

 흔히 사용하는 Python의 구현체는 CPython이다. 이것은 

C로 구현된 Python의 컴파일러와 인터프리터, 필수 모듈 

등으로 구성되어 있다. 이 외에도 Java로 구현된 Jython, 

C#으로 구현된 IronPython 등이 있다[7]. 

 본 논문에서도 초기에는 CPython을 이용하여 GP를 수

행하려고 했으나, 필수적인 예외를 잡아주지 못하는 문

제가 발생했다. 반면 Python으로 구현된 Python 구현체인 

PyPy는 필요한 예외를 감지해 냈기 때문에 본 논문에서

는 PyPy 1.6를 사용했다. 

 CPython과 PyPy 두 구현체는 Python의 Spec이 정의하는 

안에서는 똑같이 동작해야 하지만, 진화를 통해 구현된 

코드를 이용해서 테스트 했을 때, 일부 코드에서 차이를 

보였다. 이런 경우 PyPy를 기준으로 했다.

3. Genetic Programming 

 본 논문에서는 돌연변이 연산은 사용하지 않고, 교배와 

선택만을 사용했다. 알고리즘의 개요는 그림 1과 같다.

그림 1. 알고리즘 개요

3.1. 초기화

 초기화 과정에서는 최초에 부모가 될 Python 프로그램

들을 생성해야 한다. 일반적인 GA, GP에서는 무작위로 

부모 세대를 생성하지만, Java나 Python의 Bytecode처럼 

실제 사용하는 언어를 사용할 때 무작위로 생성해서 초

기화를 한다면, 제대로 된 형식을 갖추지 못해 실행조차 

되지 않는 프로그램들로 초기집단이 채워지는 문제가 있

다.

 따라서 본 논문에서는 표 2를 컴파일한 Bytecode를 초

기집단으로 복사해서 사용한다. 초기 집단으로 사용하는 

Bytecode에는 최적해에 필요한 모든 연산이 있을 필요가 

있으며, 이것을 제한하면, 최적해가 아닌 근사해가 찾아

진다.

표 2. 초기 집단으로 사용하는 함수
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문제 4 3 2x xy x x+ + +=

집단 크기 1000

세대 수 50

초기 집단 표 2의 Bytecode를 복사해서 사용

교배 비율 1.0

실험 횟수 100번

30 세대에서 수율 62 %

50 세대에서 수율 94 %

LOAD_GLOBAL           'cos'

LOAD_FAST              'x'

LOAD_FAST              'x'

BINARY_MULTIPLY        None

LOAD_FAST              'x'

BINARY_ADD             None

LOAD_FAST              'x'

BINARY_MULTIPLY        None

3.2. 교배

 본 논문의 GP는 두점 교배를 하는 GA의 교배 연산과 

유사하다. 두 부모(A, B)를 임의로 정해서 그 중 한 부모

(A)의 명령어 리스트의 일부분을 임의로 선정하여 다른 

부모(B)의 명령어 리스트 임의의 지점에 복사한 형태의 

자손을 생성한다.

 만약 부모(A)에게서 선택한 리스트가 비어 있다면, 부모

(B)의 선택한 부분을 지우는 것이며, 부모(B)에게서 선택

한 부분이 비어 있다면, 단순히 부모(A)에서 선택한 부분

을 부모(B)에 복사하는 것이다.

 부모(A)에서 복사하기 위해 선택한 리스트의 길이나, 부

모(B)에게 복사가 이루어질 영역의 길이는 정규분포  

N(0,3)에서 얻은 난수에 절대값을 취하여 사용한다. 

 이 때 생성한 자손은 실행이 불가능한 자손이 될 수 있

다. 만약 Bytecode를 함수에 적재하는 과정에서 예외가 

발생하는 경우 바로 해당 자손을 버리고 다시 교배를 한

다. 이런 방식으로 현재 부모의 숫자만큼 자손을 생산할 

때까지 반복한다.

3.3. 평가 및 선택

 적합도는 해당 개체가 가지고 있는 Bytecode를 이용해

서 프로그램을 수행했을 때 찾으려는 목표함수와 차이가 

얼마나 나는가에 따라 정해진다. [0, 1) 사이의 숫자를 임

의로 20개 골라서 목표함수와 평가하려는 Bytecode로 만

들어진 프로그램에 입력으로 주었을 때 결과 차이의 절

대 값을 모두 더한 수치를 error라고 한다.

1

( 1)err
fitness

or +
=

따라서 최대 적합도는 1.0이 되며, error가 클수록 0에 가

까워진다.

 부모개체 수가 N이라고 한다면, 현재 세대의 자손 N개

를 포함하여 총2N개의 개체가 있다. 선택 과정에서는 이

중에서 가장 적합도가 높은 N개의 개체만을 남기고 나

머지 개체를 제거한다.

4. 실험

 

 본 논문에서는 회귀 문제 두 가지를 사용해서 실험을 

진행했다.

 

4.1. 회귀 문제 I 

 표 3. 간단한 회귀 실험의 조건

 

표 4. 실험 결과

 

 총 100번의 실험 했을 때 30 세대에서는 62번 해를 찾

아냈으며, 50세대에서는 94번 해를 찾아냈다.

그림 2. 간단한 회귀 실험에서 최대 적합도의 평균

 

 그림 2는 100번 실험을 수행하는 동안 각 세대의 최대 

적합도의 평균이다. 표 5는 진화를 통해 구해낸 해답 중

의 하나이다.

 

표 5. 간단한 회귀 문제 해답의 예
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LOAD_FAST              'x'

BINARY_ADD             None

LOAD_FAST              'x'

BINARY_MULTIPLY        None

LOAD_FAST              'x'

BINARY_ADD             None

RETURN_VALUE          None

문제

9

1

i

i

y x
=

=å
집단 크기 1000

세대 수 300

초기 집단 표 2의 Bytecode를 복사해서 사용

교배 비율 1.0

실험 횟수 100

150 세대에서 수율  23%

300 세대에서 수율  31%

4.2. 회귀 문제 II 

표 6 복잡한 회귀 실험의 조건

 

표 7. 복잡한 회귀 실험의 결과

 

 

그림 3. 복잡한 회귀 실험에서 최대 적합도의 평균

 그림 3은 100번 실험을 수행하는 동안 각 세대의 최대 

적합도의 평균이다.

5. 결론 및 향후연구

 

 Stack 기반으로 연산을 수행하는 Python의 Bytecode를 

이용한 GP로도 기존에 Java의 Bytecode를 이용한 연구

[2][3]와 비슷한 결과를 얻을 수 있었다.

 하지만, Java Bytecode를 이용한 기존 연구에서는 진화

를 통해 얻어낸 코드를 디컴파일러를 통해 소스코드 형

태로 복원하여 결과를 분석하는데 사용했지만, 이 연구

에서는 적합한 Python의 디컴파일러를 찾지 못했다. 아마

도, Python이 Java보다 사용자가 적고, 스크립트 형태로 

실행되는 특성상 디컴파일러가 많지 않은 것으로 판단된

다. 따라서 진화를 통해 얻어낸 코드를 분석할 효과적인 

방법이 필요하다고 생각한다.

 또한, 진화를 통해 얻어낸 코드가 Python의 구현체에 따

라서 다르게 작동하는 경우가 있었다. 본 논문에서는 진

화한 코드를 테스트를 하는 과정에서 PyPy를 사용했다. 

하지만 실험 초기에는 테스트를 하는 과정에서는 

CPython 2.7을 사용하기도 했는데, 가끔이지만, 두 구현

체의 결과가 다르게 출력되기도 했다. 각 구현체의 구현

상의 차이점으로 인해 발생하는 것으로 보인다.

 결과를 요약하자면, Python Bytecode를 이용한 GP는 

Java Bytecode를 이용한 GP와 비슷한 특징을 가진다. 

Stack 기반의 GP이기 때문에 명령어 리스트 형태의 단순

한 데이터 형을 사용하며, 실제 언어의 Bytecode를 사용

하기 때문에 제약이 없이 실제 프로그램과 같이 사용될 

수 있다. 반면, 유용한 디컴파일러를 구하기 힘든 점과, 

Python 구현체 간의 구현상의 차이로 인한 결과의 차이 

등이 문제가 될 수 있다.
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