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Determination of the threshold function for
defining a complex network of tree
competition with an evolutionary algorithm

Abstract. Complex networks have become a powerful
mathematical tool for modelling natural phenomena. Mo-
st of studies target primarily on topological properties of
nodes, while the non-topological properties remain un-
noticed. This paper presents an evolutionary algorithm
for discovering the relations of nodes’ non-topological
properties. To provide an user-friendly interpretation of
results, they are expressed with a threshold function. In
this way, not only those non-topological properties of no-
des that have the largest influences on the connectivity in
complex network are revealed, but also the intensities of
their influences are estimated by the threshold function
coefficients. Applicability of the presented method is de-
monstrated on a real-world study of tree competition com-
plex networks.

1 Uvod

Kompleksne mreZe so postale pomembno orodje razisko-
vanja na razli¢nih podrocjih znanosti, kot so bioloske in
kemijske reakcije [1], evolucijska dinamika [2], interak-
cije zivih bitij [3] in socialna omreZja [4]. Skupna znacil-
nost teh, vsebinsko zelo raznolikih podrodij je, da so po-
samezni elementi v interakciji [5]. Omenjene pojave je
formalno najlazje predstaviti z grafi, kjer opazovane enti-
tete predstavljajo vozlis¢a, medtem ko njihove interakcije
opiSemo s povezavami. Grafom, ki opisujejo interakcije
z velikim Stevilom entitet, opisujejo naravne pojave [6],
ter imajo pogosto dinamicne lastnosti [7], pravimo kom-
pleksne mreZe [8].

Do danes se je mnogo raziskav osredotocalo na razu-
mevanje razvoja mreZ [9], njihovo strukturo in dinamiko
[10] ter druge topoloske znacilnosti [11]. Kljub temu da
omenjene analize in topoloske lastnosti omogocajo odkri-
vanje razli¢nih vplivov na obnasanje kompleksnih mrez,
ostajajo kompleksne mreZe aktualno raziskovalno podro-
¢je. Eno izmed njih je zagotovo Studija netopoloskih vpli-
vov (lastnosti vozlis¢) na interakcije v mreZi. Netopolo-
Ske lastnosti vozliS¢ v kompleksnih mreZah predstavljajo
lastnosti entitet in niso povezane s topologijo mreze. Med-
nje lahko uvr§¢amo odzive vozlis¢ v razli¢nih ¢asovnih
obdobjih, geometrijske lastnosti vozli$¢ (npr. visina, pro-
stornina, povrSina elementa, ki je predstavljen z vozli-
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S¢em), poloZaje posameznih vozlis¢ in druge od razli¢nih
pojavov odvisne lastnosti elementov. MrezZe, pri katerih
je polozaj vozliS¢ v prostoru znan in pomemben, imenu-
jemo prostorska omreZja [12]. Primeri takSnih mreZ so
mreZe letalskih letov [13], mest s cestnimi povezavami
[14], ladijskega prometa [15] in celo kompeticije med
drevesi v gozdu [16, 17]. Prav kompeticiji med drevesi,
kjer poleg razdalje med drevesi (vozli$ci), tudi druge, pred-
vsem geometrijske lastnosti vozliS¢ (npr. viSina, premer,
temeljnica, socialni poloZaj drevesa, drevesna vrsta) odlo-
¢ilno vplivajo na povezljivost v kompleksno mreZo [18],
bomo v tem ¢lanku posvetili pozornost.

Rezultate nase metode bomo predstavili v obliki pra-
govne funkcije. Za razliko od vecine metod strojnega
ucenja, takSen zapis omogoca preprosto in intuitivno in-
terpretacijo rezultatov. Zapis v obliki pragovne funkcije
ne samo da razkriva tiste netopolosSke lastnosti vozliS¢,
ki najbolj vplivajo na povezljivost v kompleksni mreZi,
ampak s koeficienti doloca tudi intenzivnost njihovega
vpliva.

Algoritem bomo predstavili v drugem poglavju. V
poglavje tri bomo predstavili rezultate in interpretacijo
pragovnih funkcij. S poglavjem Stiri bomo zakljucili ¢la-
nek.

2 Algoritem

V tem poglavju bomo predstavili dvonivojski evolucijski
algoritem za iskanje pragovne funkcije, ki doloca pove-
zljivost v kompleksni mrezi na podlagi netopoloskih la-
stnosti vozlis¢ [19]. Naloga evolucijskega algoritma je
poiskati pragovno funkcijo, ki bo na podlagi referencne
kompleksne mreZe generirala mrezo, ki bo karseda po-
dobna iskani (referen¢ni) mreZzi. Iskanje pragovne funk-
cije je izvedeno na dveh nivojih, kjer se na prvem nivoju
iS¢e oblika funkcije, na drugem pa optimalni koeficienti
in prag funkcije. Za predstavitev pragovne funkcije v al-
goritmu uporabljamo posameznike (kromosome), ki so
sposobni predstaviti polinomske, racionalne, iracionalne,
eksponentne in preproste geometrijske funkcije. Posa-
mezni ¢leni funkcije so v kromosomu zakodirani v ge-
nih, razen prvega in zadnjega. Prvi predstavlja sesStevanje
ali mnoZzenje ([ [, ) vseh ¢lenov funkcije in stopnjo funk-
cije (][ in [[), zadnji pa prag pragovne funkcije th.
Ostali geni, ki predstavljajo posamezne Clene funkcije, so
sestavljeni iz koeficientov ¢, potenc p in generi¢nega sim-



bola x*, ki zajema eno izmed moZnih operacij (+, —, X
ali /) med enakima lastnostima obeh obravnavanih vo-
zIliS¢ (npr. razlika med prostornino prvega in drugega vo-
zliS¢a). Grafi¢no predstavitev kromosoma lahko vidimo
na sliki 1.

Slika 1: Grafi¢na predstavitev posameznika, kjer Srafirane dele
optimiziramo na prvem nivoju, ostale pa na drugem.

Najbolj primerno obliko funkcije za dano komplek-
sno mrezo poiS¢emo na prvem nivoju, kjer optimiziramo
zgolj parametre ] in . Na tem nivoju inicializiramo
parametre algoritma (velikost populacije, verjetnost mu-
tacije in kriZanja, najvecje dovoljeno Stevilo funkcijskih
evaluacij, interval za nakljucno generiranje koeficientov
in praga ter deleZ naklju¢no generiranih posameznikov
na drugem niovju). Zacetna populacija se generira na pr-
vem nivoju ter evaluira na drugem pred vstopom v glavno
zanko mutacij, krizanj in selekcij. Te operacije so defini-
rane kot:

e Krizanje dosezemo z izmenjavo posameznih ge-
nov med dvema starSema, kjer je prvi izbran zapo-
redno iz generacije, drugi pa nakljucno (s tem za-
gotovimo, da je vsak kromosom za kriZanje izbran
vsaj enkrat). Implementirali smo dvoto¢kovno kri-
Zanje, kjer sta zaCetni in koncni tocki kriZanja iz-
brani naklju¢no. Zaradi deterministicnega nacina
izvedbe algoritma, je vsak potomec ocenjen takoj
po krizanju in v primeru boljSega rezultata zame-
nja zaporedno izbranega starsa.

e Mutacija je implementirana z nakljuno zamenja-
vo operatorjev (Srafirani deli na sliki 1). Stevilo
mutiranih posameznikov je enako verjetnosti mu-
tacije. Operacije so izbrane in mutirane nakljucno,
vsak mutant pa zamenja star§a v primeru boljSega
rezultata.

e Selekcijo doseZzemo s primerjavo dveh posamezni-
kov iz generacije in samo posameznik z boljSim
rezultatom napreduje v naslednjo generacijo. Iz-
vedena je turnirska selekcija velikosti dva.

Zanka omenjenih operacij se zakljuci, ko doseZemo naj-
vecje dovoljeno Stevilo funckijskih evaluacij ali pa, ko
doseZemo najvecjo mozno uspes$nost posameznika [20].
Ocenitev posameznika izvedemo na drugem nivoju, kjer
za obliko pragovne funkcije iz prvega nivoja poiS¢emo
najbolj optimalne parametre.

Na drugem nivoju dolo¢imo optimalne vrednosti ko-
eficientov ¢, potenc p in pragu funkcije th. Ob prvi oce-
nitvi vsakega posameznika iz prvega nivoja vse parame-
tre na drugem nivoju generiramo naklju¢no. V vsaki na-
slednji ocenitvi deleZ posameznikov (vhodni parameter
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algoritma) generiramo nakljucno, ostale pa generiramo
iz najboljSih parametrov prejSnjega zagona drugega ni-
voja za obravnavanega posameznika. Tudi na drugem ni-
voju inicializaciji sledi zanka operacij evolucijskega al-
goritma, ki so definirani:

o Krizanje je zelo podobno krizanju iz prvega nivoja
s to razliko, da med starSema izmenjamo samo ko-
eficiente ¢, potence p in prag th, saj so ostali deli
vseh posameznikov na drugem nivoju enaki.

e Mutacija je podobna kriZanju, saj mutiramo samo
koeficiente ¢, potence p in prag th. Najvecja do-
voljena sprememba c in th je dolo¢ena z vhodnim
parametrom algoritma, potenco p pa lahko spremi-
njamo samo za 0, 5.

e Selekcija je enaka kot na prvem nivoju, turnirska,
velikosti dva.

e Qcenitvena funkcija je realizirana s konstrukcijo
kompleksne mreZe s pragovno funkcijo, ki je pred-
stavljena v posamezniku. Podobnost referencne in
generirane kompleksne mreZe doseZemo s primer-
javo povezav, saj so vozlis¢a in netopoloske lastno-
sti vozliS¢ v obeh mreZah enaki. Kvantitativno oce-
no podobnosti doseZzemo s Stetjem pravilno pove-
zanih, nepravilno povezanih, pravilno nepovezanih
in nepravilno nepovezanih povezav. S temi meri-
tvami lahko izraCunamo harmoni¢no razmerje F1
med metrikama celovitosti in pravinosti [21].

Drugi nivo se zakljuci, ko najdemo optimalne vrednosti
za parametre ¢, p in th ali pa v primeru, ko se najboljsi
posameznik ne spremeni pet zaporednih generacij. Po
koncanem drugem nivoju se najboljsi posameznik pre-
nese nazaj na prvi nivo, kjer evolucijski algoritem nada-
ljuje izvajanje.

3 Rezultati
3.1 Podatki

Raziskave so potekale na desetih ploskvah intenzivnega
monitoringa gozdov (IMGE) v Sloveniji, ki poteka v okvi-
ru mednarodnega programa sodelovanja za oceno in sle-
denje ucinkov onesnaZenega zraka na gozdove (Program
intenzivnega monitoringa gozdnih ekosistemov, ang. ICP
Forests, dosegljivo na http://www.icp-forests.org/) [22].
Ploskve velikosti 50m x 50m se nahajajo v gozdovih
razli¢nih gozdnih zdruzb in v razli¢nih ekoloskih regijah:
smrekov gozd na Pokljuki (alpska ekoloska regija) in Po-
horju, bukovi gozdovi v dinarski in predalpski ekoloski
regiji ter hrastovi gozdovi v predpanonski ekoloski re-
giji. Za vsako drevo na vsaki ploskvi s premerom vecjim
od 7cm so bile izmerjene oziroma dolocene naslednje la-
stnosti: drevesna vrsta ¢, status (mrtvo ali Zivo) [, lokacija
(koordinati z in y), premer d na visini 1.3m, socialni sta-
tus (5 razredov) s, viSina h ter lesna zaloga v drevesa.
Mreze kompeticije (glej sliko 2) na ploskvah IMGE
so bile dolo¢ene z Bitterlichovo metodo [23]. Omenjeni
pristop za razpoznavo kompetitorjev dreves (sosednjih dre-
ves v gozdu) dolodi linearno razmerje med drevesnim



premerom in obmoc¢jem kompeticije drevesa. Glede na
sploSno stanje opazovanih gozdov je bil za izra¢un obmo-
¢ja kompeticije izbran faktor (ang. basal area factor) A =
9, saj je na ploskvah IMGE zaradi majhne gostote dre-
ves visoka vidljivost. Prednost Bitterlichovega pristopa
je relativno preprosto racunanje obmocja kompeticije in
pa dejstvo, da sta za raCunanje obmocja kompeticije po-
trebna le podatka o lokaciji in premeru drevesa, ki je v
gozdarstvu najveckrat merjena lastnost dreves in omogo-
¢a uporabo Bitterlichovega pristopa tudi v drugih gozdo-
vih.

Slika 2: Kompleksna mreza kompeticije med drevesi, kjer vecja
in svetlejSa vozliS¢a predstavljajo dominantnejSa drevesa.

3.2 Interpretacija pragovnih funkcij

Primeri pragovnih funkcij za kompleksne mreze kompe-
ticije med drevesi in povprecna uspesnost F1 po dvajsetih
zagonih algoritma za vseh deset ploskev IMGE so prika-
zani v tabeli 1, iz katere lahko izlu§¢imo razli¢na spo-
znanja in intenzivnost vpliva posamezne lastnosti. Prva
in najbolj izstopajoca lastnost je razdalja D med posa-
meznima drevesoma (vozliS¢ema). Pri vseh pragovnih
funkcijah ima koeficient razdalje D visoko negativno vre-
dnost, kar pomeni, da vecja kot je razdalja med dreve-
soma, manjsa je kompeticija med njima. To je pri¢akova-
no, saj drevesa rastejo na enem mestu, med seboj pa kon-
kurirajo za svetlobo, hranila in vodo v tleh. Bolj od-
daljena drevesa v gozdu v manjsi meri vplivajo na raz-
poloZljivost teh dejavnikov za izbrano drevo. Druga prav
tako pomembna lastnost, ki se pojavi v vseh pragovnih
funkcijah, je viSina dreves h. ViSja drevesa imajo pravi-
loma vecje premere debel, vecje krosnje in vecje korenin-
ske sisteme, ter posledi¢no bolj konkurirajo za svetlobo,
hranila in vodo v tleh. Obmocje kompeticije je torej so-
razmerno z vi§ino posameznega drevesa, na kar kaZejo
tudi samo pozitivni koeficienti pri viSinah h v pragov-
nih funkcijah. V primeru visine je vidna tudi povezava
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s pragom pragovne funkcije, saj je v primeru manjsega
koeficienta praviloma manjsi tudi prag. Vplivi drugih la-
stnosti se razlikujejo od vzoréne ploskve do vzor¢ne plo-
skve. Poglejmo si primer za drevesno vrsto . V smre-
kovem gozdu na Pokljuki je vpliv te lastnosti skoraj za-
nemarljiv, saj je vrednost koeficienta zelo majhna (ista
drevesna vrsta), na drugi strani pa je v gozdu na Kostanje-
vici zelo pomembna, saj gre za meSan gozd listavcev (vi-
soka vrednost koeficienta). Tudi za ostale lastnosti lahko
pois¢emo podobne razlage in povezave z dejanskim sta-
njem v gozdu.

4 Zakljucek

Predstavili smo algoritem za iskanje pragovne funkcije,
ki doloca povezave v kompleksni mrezi. Algoritem se
osredotoca in povezuje vozlisca na podlagi netopoloskih
lastnosti vozlis¢. S primeri kompleksnih mreZ kompe-
ticije med drevesi smo pokazali uporabnost predstavlje-
nega dvonivojskega evolucijskega algoritma. Zaradi za-
pisa rezultata v obliki pragovne funkcije, kjer so vidne
tako netopoloske lastnosti kot tudi njihove intenzivnosti
(koeficienti), je interpretacija preprosta (ob predpostavki,
da ima uporabnik specificno domensko znanje). Interpre-
tacija rezultatov (pragovnih funkcij) je pokazala oziroma
potrdila Ze znana dejstva (velik vpliv razdalje med dre-
vesi in viSine dreves na kompeticijo v gozdu), kar kaze
na uporabnost metode. Metodo Zelimo v prihodnje preiz-
kusiti $e na drugih podatkih.
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