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Ki vonat

A jegyzeta GenetikusAlgoritmusokcím�u speciel�oadásaitfogja össze. Azels�o fe-
jezetmegpróbáljaelhelyeznia genetikusalgoritmusokata számítástechnikánbelül. A
biológia játékokat tartalmazóbevezetésután az egyszer�ubboptimalizálásimódszere-
ket tekinti át, végüla genetikusalgoritmusokatis tartalmazóevolúciósalgoritmusokat
ismerteti.

A másodikfejezetmutatjabea genetikusalgoritmusokat.A kanonikusGA ismer-
tetéseután,azalgoritmusegyeselemeitvizsgáljameg alaposabban.A fejezetvégéna
matematikaiháttéralapjai is megtalálhatóak.

A következ�o fejezetazeredetiGAalgoritmustovábbfejlesztéseir�ol szól.Azismerte-
tett módszereket használvaazalgoritmusképesazeredetinélbonyolultabbproblémák
sikeresebbmegoldására is. A fejezettartalmazzaazutazóügynökproblémaszámoskü-
lönböz�o reprezentációthasználómegoldásátis.

A negyedikfejezeta korábbi fejezetekbenleírt elméletre épül�o alkalmazásokatis-
mertet.A bemutatottproblémákra példánkéntegy-kételtér�o elvenm�uköd�o genetikus
megoldástmutata teljességigényenélkül.A bemutatottmegoldásoknemfeltétlenüla
legsikeresebbek,demegmutatják,hogy a korábbanismertettelméletimódszerektöbb-
ségétmikéntleheta gyakorlatbanalkalmazni.

Az utolsó fejezeta GALOPPSnev�u GA csomagot mutatja be. A csomag egyike
azonGA csomagoknak,melyekingyenesenelérhet�oekéssegítséget nyújtanak,ha egy
problémátgenetikusalgoritmusoksegítségévelszeretnénkmegoldani.
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1. fejezet

Biológi�ra épül�o algoritmusok

A biológi�ban többolyan jelenséggeltal�lk ozhatunk,melyetérdemeslem�solni, ut�-
nozni.Elégcsakamadarakrepülésétnézni,egyesél�olényekh�oszigetelésiképességeit,
vagya gep�rd fut�s�t megvizsg�lni. Érdekesdolgokatvehetünkészre,haazegyes�l-
latok helyett�llatok popul�ciój�t vizsg�ljuk. A popul�ció egyazonfajbatartozó,meg-
hat�rozott id�obenésterületenegyütt él�o, egym�ssal keresztez�od�o egyedekcsoportja
[Moh96]. A popul�cióbanlév�o egyedekhat�ssalvannakegym�sra,néhasegítik, néha
akad�lyozz�k egym�st. Popul�cióbiológi�ról b�ovebbena [SZ95] jegyzetbenolvasha-
tunk.

Most két olyanszimul�ciós „j�ték ot” vizsg�lunk meg, melyekbenél�olénypopul�-
ciók v�ltoz�s�t �gyelhetjük meg. Mindkét j�ték aztprób�lja demonstr�lni,hogyb�r a
szimul�lt él�olények viselkedésétnagyonegyszer�u szab�lyok hat�rozz�k meg, azel�o-
lénypopul�ciók meg�gyelésével mégisolyan jelenségeket észlelhetünk,melyeket —
csakaszab�lyokismeretealapj�n — nemtudtunkvolnamegjósolni.

Erreazértvanszükség,merta — gyakorlatbansikeresenalkalmazható— geneti-
kusalgoritmusokalapjaiis egyszer�u szab�lyok.A következ�o részbebizonyítja, hogy
érdemesegyszer�u biológiai szab�lyokraépül�o algoritmusokkalfoglalkozni.

1.1. Életj�t�k

A Conway�ltal kital�lt életj�ték azegyik legegyszer�ubbsz�mítógépesszimul�ció. Az
életj�ték egy olyanegyszer�u biológiaiszimul�ció, melybenaszimul�lt él�olényekmoz-
dulatlanok,�llapotukat nemv�ltoztatj�k (kivéve a születéstésa hal�lt). Az egyszer�u
szab�lyok miatt azéletj�ték könnyenimplement�lhatósz�mítógépen,problém�t csak
azokoz, hogy azélettérelméletileg végtelennagy, ami nyilv�n nemvalósíthatómeg
sz�mítógépen.

Az életj�ték egy nagyonjó sz�mítógépesmegvalósít�saa [Hen] shareware pro-
gram.A programtöbbérdekespéld�t is tartalmaz,melyekb�ol jobbanmegismerhetjük
a j�tékot.
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1.1.1. Szab�lyok

A j�téktér egy végtelennagysakkt�bla. A sakkt�bla mez�oit egyform�nak tekintjük,
teh�t nemteszünkkülönbségeta mez�ok színealapj�n. Mindenmez�onek8 szomszédja
van.

A sakkt�blamez�oin egysejt�uektenyésznek,egy mez�o lehetüres,vagyfoglalt, egy
mez�on maximumegy egysejt�u lehet.Nincsmeghat�rozva az,hogykezdetbenmelyik
mez�on van egysejt�u, és melyiken nincs, tetsz�olegesmódonhelyezhetjükel �oket. A
[Hen] sz�mítógépesprogrambanlehet�oségünkvan a kezdeti�ll�st �le-ból beolvasni,
vagyaképerny�on interaktívanelhelyezniazegysejt�ueket.

Egy szimul�ciós lépéssor�n születhetnekúj egysejt�uek, a régi egysejt�uek közül
p�ran meghalhatnak.A születésésahal�l akövetkez�o szab�lyokszerinttörténik:

� Ha egy mez�o üres,a következ�o lépésbenis üresmarad,kivéve, ha pontosan3
szomszédosmez�oje foglalt.

� Ha azüresmez�onekpontosan3 szomszédosmez�ojénvanegysejt�u, akkor a kö-
vetkez�o lépésbenúj egysejt�u születikamez�on.

� Haamez�onegysejt�uvan,akkor azegysejt�uamez�onmaradakövetkez�o lépésben
is, haamez�onek2 vagy3 szomszédj�nvanegysejt�u.

� Ha egy egysejt�u szomszédosmez�oin 2-nél kevesebb,vagy 3-n�l több egysejt�u
van, akkor a mez�on tal�lható egysejt�u az elszigeteltség,illetve a túlnépesedés
miattmeghal.

A fenti paraméterektermészetesenmódosíthatóak,de �ltal�ban ezt a paraméterezést
szokt�k alkalmazni.Conway is kísérletezettkülönféleparaméterezéssel,deúgy tal�lta
a többiesetbentúl kiismerhet�o aszimul�ció.

A j�ték egyessz�mítógépesmegvalósít�saibanegy id �okorl�tot is bevezetnek,egy
sejtcsakamegadottideigélhet,azid�o leteltekor akkor is meghal,hatov�bbra is 2 vagy
3 szomszédjavan.Ezakorl�toz�s teljesenmegv�ltoztatjaaj�tékot,ezérttov�bbiakban
feltételezzük,hogynincsilyen korl�toz�s.

1.1.2. Alakzatok

Könnyennyomontudjuk követniazegysejt�ueket,haa sz�mítógépesszimul�ció sor�n
�oket fekete,azüresmez�oket fehérnégyzetteljelöljük.

Ha a szimul�ció eléggyors,éselégnagyterületet�gyelünk egyszerre,m�r nem
tudjukmegkülönböztetniazegyesegysejt�ueket,csakcsoportjaikattudjuknyomonkö-
vetni. Legink�bb gyorsan,ésl�tszólag össze-visszav�ltozó csoportokatl�tunk a szi-
mul�ció sor�n, de észrevehetünkérdekes csoportokatis. Ezentúlezeket az egysejt�u
csoportokatalakzatnaknevezzük.Az alakzategysejt�ui nemfeltétlenülérintkeznek�-
zikailag,devizu�lisan együvétartozónakérezzük�oket.
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1.1.�bra. Mozdulatlanalakzatok

Most néh�ny érdekesebbalakzatotmutatunkbe, természetesena teljességigénye
nélkül.A bemutatandóalakzatokeleinteegyszer�uek,majdegyrebonyolultabbaklesz-
nek.Az egyszer�ubbalakzatokn�lkönnyenellen�orizhet�o az,hogytényleg a leírtaksze-
rint viselkednek,abonyolultabbalakzatokellen�orzéséhezsz�mítógépesprogramjava-
solt.A [Hen] programsegíti azellen�orzéstazzal,hogylehet�oségetnyújt a szimul�ció
lépésenkéntifuttat�s�ra. (A lépésekel�ott gombnyom�srav�r , így mindenlépésut�n jól
meg�gyelhet�o a j�téktér.)

Mozdulatlan alakzatok

A legegyszer�ubbekamozdulatlanalakzatok(1.1.�bra), vagyisazokazalakzatok,me-
lyek nemv�ltoznak meg azid�o múl�s�v al. (Hacsakegy m�sik, hozz�juk közelkerül�o
alakzatmeg nemv�ltoztatja �oket.) A gyorsanv�ltozó j�téktéren könnyen észrevehe-
t�oek, úgy t�unik, mintha nem vonatkozn�nak r�juk a szab�lyok. Egy ilyen alakzatot
megvizsg�lvam�r érthet�o amozdulatlans�guk.

A 1.1. �br�n bal oldalonl�tható alakzatn�l (melyetblokknakneveznek)azösszes
egysejt�unek3 egysejt�u-szomszédjavan, így �ok a szab�lyok alapj�n nemhalnakmeg.
Az alakzattalszomszédosüresmez�oknek1 vagy2 egysejt�u-szomszédjukvan, így új
egysejt�u semszülethet.

A jobboldali �br�n (méhkas)mindenegysejt�unek2 egysejt�u-szomszédjavan,akét
üresbels�o mez�onek5 (túl sok),a küls�o üresmez�oknek1 vagy2 (túl kevés)egysejt�u-
szomszédjavan.

Oszcillálóalakzatok

Könnyen felismerhet�oek az oszcill�ló alakzatokis, melyek v�ltoznak ugyanaz id �o
múl�s�v al, de egy megadottperiódusid�o elteltével azeredetialakzatotkapjukvissza.
A periódusid�o nagys�gaa különfélealakzatokn�l eltér�o lehet,a legegyszer�ubb ilyen
alakzatn�l,avillogónál(1.2.�bra) péld�ul 2.

A villogó 3 darab,sorbanelhelyezked�o egysejt�ub�ol �ll. Nézzükmeg, mi törté-
nik egy szimul�ciós lépéssor�n. A középs�o egysejt�unekkét egysejt�u-szomszédjavan,
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1.3.�bra. A sikló mozg�sa

ezértnemhal meg. A két széls�o egysejt�unekazonbancsak1-1 egysejt�u-szomszédja
van,ezértazokmeghalnak.A középs�o egysejt�u mellett lév�o üresmez�ok közül kett�o-
nek pontosan3 egysejt�u-szomszédjavan,ezértkét új egysejt�u születika két mez�on.
Könnyen ellen�orizhet�o, hogy a következ�o lépésben,a meghalt egysejt�uek helyénúj
egysejt�uekszületnek,azel�oz�o lépésbenszületettegysejt�uekazonbanmeghalnak,így
újravisszakapjukakezdetialakzatot.

Mozgóalakzatok

Az egyik legérdekesebbalakzat,amit könnyen felfedezhetünk,az a sikló (1.3. �bra).
A sikló egy olyan alakzat,amelyik az oszcill�ló alakzatokhozhasonlóan,egy adott
periódusid�o elteltével visszanyeri azalakj�t, deeközbenelmozdula j�téktéren.Az 1.3.
�br�n l�tható a sikló, mely 4 id�oegységenkéntegy egységgeljobbra-lemozdul el a
j�téktéren.Ha a szimul�ció eléggyors,úgy t�unik minthaegy kis �llat futna (siklana)
�t a képerny�on. Természetesenazeredetialakzatotelforgatva,azelmozdul�sa m�sik
3 �tlós ir�n ybais megtörténhet.

Tal�lhatunk olyanalakzatotis, mely a siklóhozhasonlóanmozoga j�téktéren,de
a mozg�s nem�tlós ir�n ybantörténik,hanemfügg�olegesenvagyvízszintesen.A leg-
kisebbilyen alakzatazLWSS(Light WeightSpaceShip= Könny�u �urhajó)(1.4.�bra).
Az alakzata nevét onnankapta,hogyegy �urhajórepüléséhezhasonlíta mozg�sa.Az
�br�n l�tható LWSSvízszintesenmozog,deazalakzatotelforgatva könnyenmegkap-
hatjuka függ�olegesenmozgóLWSS-t.
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1.5.�bra. A sikló�gyú m�uködésközben

A siklóágyú

Az eddig vizsg�lt alakzatokoszcill�lnak, mozognak,de nem képesekelszaporodni.
Eleintenemtudt�k megv�laszolni azta kérdést,van-eolyanalakzat,mely korl�tlanul
növekszik,vagyisaz �ltala lefoglalt mez�ok sz�ma mindenhat�ron túl növekszik.(Ez
nemjelentifeltétlenülazt,hogyamez�oksz�maavégtelenbetart,hiszenakonvergencia
nembiztosított)

Conway 50 doll�r jutalmatt�uzöttki a feladatra,ésrögtönadottegy tippet is: Egy
siklóágyútkell alkotni, vagyisegy olyanalakzatot,melyvégtelensz�mú siklót bocs�jt
ki mag�ból. Az alakzatotvégüla MIT 1 di�kjai tal�lt�k meg. Egy ilyen alakzatotl�t-
hatunka 1.5. �br�n. Az alakzatnevét rögtönmegértjük,ham�uködésközben�gyeljük
meg. Olyan,minthaegy hatalmas�gyú id�onkéntkil �oneegy-egy siklót, melyeka ki-
lövésut�n gyorsanrepülnének,minél messzebbaz �gyútól. Az �br�n azta pillanatot
l�thatjuk, amikor m�r két siklót kibocs�tott az�gyú. A két sikló jobbra-lerepül,a fent
l�tható (akétsikló egysejt�uit lesz�mítvaazösszes�br�n l�tható egysejt�u az�gyú része)

1MassachusettsInstituteof Technology
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1.6.�bra. Sikló�gyú születése

�gyú pedigakövetkez�o siklót gy�rtja.
L�tható, hogyb�r a sikló�gyú segítségével egyretöbbcella leszfoglalt, a növeke-

déscsakline�ris, ésaz élettérnekcsakegy kis részénlesznekfoglalt cell�k (az �gyú
területén,ésa siklók vékony s�vj�ban). Ismertazonbanolyanalakzat,ahola növeke-
désnégyzetes,olyan ahol exponenci�lis. Mivel a j�téktér is végtelennagy, az élettér
lefedettségetöbbnyire az exponenci�lisannöveked�o alakzatokn�l is alacsony. Ismert
azonbanolyanalakzatis, ahola lefedettséga 1/2-heztart. Ilyen, ésezeknélmégérde-
kesebbalakzatokattal�lhatunk a [Hen] sharewareprogramban.

Ha megnézzüka sikló�gyút (1.5. �bra), akkor egy olyan bonyolult alakzatotl�-
tunk,melyr�ol fel semtételezzük,hogyvéletlenülis létrejöhet.A MIT di�kjai, azonban
meglep�o felfedezésttettek: 13, megfelel�oen elhelyezettsikló ütközéséb�ol sikló�gyú
születhet.A 1.6. �br�n egy egyszer�ubbv�ltozatot l�tunk, itt elég8 sikló ütköztetésea
sikló�gyú születéséhez.Teh�t, haaz �br�n l�tható módonelhelyezünk8 siklót, akkor
a siklók összeütköznek,ésazösszeütközésekb�ol létrejönegy sikló�gyú, ami rögtönel
is kezdsiklókatkibocs�tanimag�ból.

Önreprodukáló automata

Az életj�ték a sejtautomat�kközétartozik. A sejtautomat�kmegjelenéseut�n szinte
rögtönazönreproduk�cióproblém�j�v al kezdtekel foglalkozniakutatók.Olyanauto-
mat�t prób�ltak készíteni,mely képeslem�solni önmag�t, így bizonyosszempontból
mesterségesél�olénynek tekinthetjük.M�r NeumannJánosis készítettilyen automa-
t�t, 29 különböz�o �llapotot vehettekfel a sejtek,azautomatakb. 200'000sejtb�ol �llt.
Kés�obb perszeegyre kisebbönreproduk�lóautomat�t készítettek,a rekordot egy 12
sejtb�ol �lló automatatartja, a sejteknek6 különböz�o �llapota, és57 �llapot�tmeneti
szab�lyavan.

Közösjellemz�ojeezeknekazautomat�knak,hogym�r aszab�lyokmegalkot�sakor
�gyelembe vették,hogy az automatacélja az önreprodukció.Sokkal életszer�ubb az
életj�ték, mely sokkalegyszer�ubb szab�lyokkal rendelkezik, melyekmegalkot�sakor
nemvették�gyelembeazönreprodukciót.
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A Conway�ltal leírt önreproduk�lóautomataegy megfelel�o programmalell�tott
univerz�lis sz�mítógéplesz,hasonlóanNeumannautomat�j�hoz.

Négyfélealakzatelégaz önreproduk�lóautomatafelépítéséhez:sikló, sikló�gyú,
blokk, mindenev�o.A mindenev�o egy olyanalakzat,amelyanekiütköz�o siklót mintegy
„megeszi”.Ezt azalakzatothaszn�lhatjuka feleslegessiklók eltüntetésére.

Két sikló összeütközéselétrehozhatblokkot, mindenev�ot,ésösszeütközhetnekúgy
is, hogy mindkét sikló elt�unik (Eltüntet�o ütközés). Az ún. Visszaver�o ütközésnél az
egyik sikló elt�unik, a m�sik visszafordul.Siklók összeütközésével teh�t mind a négy-
félealakzatotel�o lehet�llítani.

Ha két megfelel�oenelhelyezettsikló nekimegy egy blokknak,akkor a blokkot 3
mez�ovel közelebbhozza.Harminc(30) megfelel�o sikló, a blokkot h�rom mez�ovel el-
tolja. Ezt felhaszn�lva egyszer�u memóri�t tudunkkészíteni,aholegy blokk t�v ols�ga
hat�rozzameg a t�rolandó sz�mot.

A sz�mítógépfelépítéséhezhuzalokra,éslogikai kapukraleszszükségünk.Mivel
asejtekkét dimenzióbanvannak,ahuzalokkeresztezéseproblém�t okozhat.

Siklókathaszn�lhatunkhuzalnak,a0 és1 sz�mjegyekkel kódolt— önreproduk�ló
automat�tleíró— inform�ciót siklók �ramlat�v al tudjukelküldeni.

B�r sikló�gyúkkal siklókatkönnyentudunkgy�rtani, mivel az�gyúink eléggyak-
ran tüzelnek,tartanikell a siklók összeütközését�ol. Szerencséreh�rom sikló�gyúból
ritkított siklóágyúkészíthet�o, amelytetsz�olegesfrekvenci�val tüzelhet.Ezzelmegol-
dottuka huzalokkeresztezésénekproblém�j�t.

Haritkított az�ramlat akkor azüzenetekkeresztezhetikegym�st. A logikai kapukat
is a négyalapalakzatbólépítjükmeg. A nem-kapuegy �gyút, azés-kapuegy �gyút és
egy mindenev�ot tartalmaz.

A bels�o memóriaegy z�rt hurokbankering�o nagyonhosszúüzenet.A küls�o memó-
ria nemegy végtelenülhosszúpapírszalag,hanemtetsz�olegesennagysz�m. Az ilyen
sz�moknakegy-egy blokk alakzatgépt�ol való t�v ols�ga jelenti.

A tov�bbi technikaiproblém�k kiküszöbölésér�ol (pl. huzalokmeghajlít�sa) is a
[Hen] könyvbenolvashatunk.

Az univerz�lis sz�mítógéphardware-emegkaphatósiklók összeütközésével. Négy
különböz�o ir�n yból érkez�o sikló�otta képeslétrehozniagépet.

1.2. A R�ka-Nyúl j�t�k

Az ebbenarészbenismertetend�o j�ték többnévenismert,péld�ul Hiúz-Nyúl,Macska-
Egér, C�pa-Hal.

1.2.1. Szab�lyok

A j�ték lényege,hogy az élettérenegy ragadozóésegy préda�llatf aj egyedeiélnek.
A péld�nkbantermészetesena rókaa ragadozó,a nyúl a préda.Az élettérkülönböz�o
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alakú lehet,többnyire az élettéregy nagysakkt�bla. Egy mez�on egyszerrecsakegy
�llat lehet.

A nyulak véletlenszer�uenmozognaka j�téktéren (mindig valamelyikszomszédos
mez�orelépnek),denemütközhetnekössze.A nyulak természetesenszaporodniis ké-
pesek,ez úgy történik, hogy egy lépésut�n az eredetihelyenhagynakegy újszülött
nyulat. A j�tékban az egyszer�uségkedvéértnemkap szerepeta nyulak neme,így a
szaporod�shozsemkell két nyúl. Természetesennem mindenlépésut�n születikúj
nyúl. El�ore adott,hogy a lépésekh�ny sz�zalék�n�l születik új nyúl. Ez a sz�zalék
fejezi ki a nyulakszaporod�siképességét.

A rók�k a nyulakhozhasonlóanmozoghatnak,szaporodhatnak(a rók�k szaporo-
d�si képességekülönbözheta nyulak szaporod�siképességét�ol), deösszeütközhetnek
a nyulakkal, s�ot ez a céljuk, az összeütközéssor�n a róka megeszia nyulat. Ha egy
rókahosszabbideig nemtal�lk ozik nyúllal, nemjut t�pl�lékhoz éselpusztul.(A nyu-
lak füvetesznek,amib�ovental�lható a j�téktéren,így �ok sohasemhalnakéhen.)

1.2.2. A popul�ci�k v�ltoz�sa a szimul�ci� sor�n

Ha megvizsg�ljuk a rók�k ésa nyulak sz�m�nak v�ltoz�s�t, oszcill�ciót �gyelhetünk
meg.A nyulaklétsz�maid�obeningadozik,éseztazingadoz�stszorosanköveti arók�k
létsz�m�nak ingadoz�sa.Miért vanez?Képzeljükel, hogya nyulak nagyonelszapo-
rodnakazélettérben.Ekkor a rók�k b�ovenjutnakt�pl�lékhoz, ezértelszaporodnak.A
több róka azonbannagyonsok nyulat megeszik,így a nyulak létsz�malecsökken.A
kevésnyúl nemad elég t�pl�lék ot a sok rók�nak, így a rók�k kezdenekéhenhalni.
Miut�n így lecsökkena rók�k sz�ma,azéletbenmaradtnyulakatnemfenyegeti nagy
veszély, így el tudnakszaporodni,ésezzelvisszaértünka kezdeti�llapothoz. Az igaz-
s�ghoztartozik,hogyeztazoszcill�ciót megkapjuk,jól kell be�llítani arók�k ésnyulak
szaporod�siésegyébparamétereit.Ha a rók�k túl nehezenszaporodnak,éstúl hamar
éhenhalnak,elképzelhet�o, hogya rók�k mégnagyonsoknyúl közöttsemképesekel-
szaporodni,ezértkihalnak.Ha a nyulak szaporodnaktúl lassan,ésa rók�k nagyonjól
bírj�k azéhezést,elképzelhet�o, hogyarók�k elszaporod�sukkor kipusztítj�k azösszes
nyulat,ésezzelönmagukatis hal�lra ítélik, mertezut�n azösszesrókaéhenhal.

1.2.3. A popul�ci�k v�ltoz�sa a F�ld�n

A szimul�ció sor�n atermészetetprób�ltuk ut�nozni, atermészetbenl�tott péld�k alap-
j�n hat�roztukmeg a szimul�ció szab�lyait.Felmerüla kérdés,mennyire sikerült ut�-
nozni a természetet,a valós�gbanis így oszcill�l-e a prédaésa ragadozó�llatf ajok
popul�ciój�nak nagys�ga.

A kérdésmegv�laszol�s�t nehezíti,hogyalaboratóriumikörülményeketlesz�mítva
nemtal�lunk olyanterületet,aholcsakkét �llatf aj él, azegyik egy préda,a m�sik egy
csúcsragadozó.Az oszcill�ció igazol�s�ra legtöbbszöraHudsonÖbölT�rsas�g részére
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csapd�baejtetthiúzokésnyulaksz�m�nak ingadoz�s�t haszn�lj�k fel. A t�rsas�g több
mint két évsz�zadonkeresztülvezetettfeljegyzésta prémvad�szokzs�km�ny�ról, és
adatokvalóbana v�rt módoningadoznak(tízéves periódussal).B�r legtöbbenelfo-
gadj�k bizonyítéknakazadatokat,vannakakik �gyelmeztetnek,hogyaprémvad�szok
els�osorbannemaz él�ovil�got szerettékvolna meg�gyelni, hanemmegélhetésükmi-
att ejtettékcsapd�baaz�llatokat. �gy elképzelhet�o, hogyazingadoz�snemökológiai,
hanemgazdas�giciklusokatkövet.

1.2.4. A j�t�k tov�b bfejleszt�sei

A j�ték többir�n ybanis tov�bbfejleszthet�o.Az els�o lehet�oségegy bonyolultabbt�pl�-
lékl�nc szimul�l�sa. Teh�t nemcsup�n1 prédaés1 ragadozó�llatf ajunklenne,hanem
lennénekpréda�llatf ajok, lennénekolyanfajokmelyekapréda�llatokkalt�pl�lk ozn�-
nak,ugyanakkor zs�km�nyai lennénektov�bbi �llatokf ajoknak,ésígy tov�bb egészen
acsúcsragadozókig,melyeketm�r nemfenyegetnem�sik �llatf aj. A bonyolultabbt�p-
l�lékl�nc szimul�ciój�ról, illetvea valós�gbanmegtal�lható bonyolultabbt�pl�lékl�n-
cokróla [Sig93] könyvbenolvashatunktöbbet.

Egym�sik tov�bbfejlesztésilehet�oség,haaz�llatokat felruh�zzuk intelligenci�val,
aragadozókatkülönfélekeresésistratégi�val,apréd�katmenekülésimódszerekkel.Ha
a különböz�o stratégi�val rendelkez�o �llatokat helyezünkel azélettéren,meg�gyelhet-
jük melyik stratégiajobb,melyik rosszabb.

1.3. Optimaliz�l�si feladatok

Mivel a dolgozath�tralév�o részébenismertetend�o algoritmusokataz eseteknagyré-
szébenoptimaliz�l�si feladatokmegold�s�ra haszn�lj�k, de�ni�lnunk kell mit értünk
optimaliz�l�si feladaton.Ezut�n néh�ny hagyom�nyosmódszertmutatunkbe,melye-
ket ilyen feladatokmegold�s�ra haszn�lnak.

Az optimaliz�l�si feladatoksor�n egy adotthalmazon(melyetkeresésitérnekne-
veznek,ésS-seljelölünk)de�ni�lt függvény (�tneszfüggvényneknevezik,f -fel fogjuk
jelölni, f : S ! R) maximumhelyét(vagyminimumhelyét)keressük.Az egyszer�uség
kedvéérta tov�bbiakbanmindigmaximumotkeresünk.

1.3.1. V�letlen keres�s

A legegyszer�ubbkeresésimódszer, haa keresésitérb�ol véletlenszer�uen(esetleg szisz-
tematikusan,deakapotteredményekt�ol függetlenül)v�lasztunkki pontokat,ésnézzük
meg a�tneszfüggvény értékétazadottpontban.A megvizsg�lt pontokközülaztapon-
tot v�lasztjuk megold�snak,amelyikpontbana �tneszfüggvény értékea legmagasabb.
A módszerönmag�bannemalkalmazhatóagyakorlatban.
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1.7.�bra. A hegym�szómódszer

1.3.2. Hegym�sz� m�dszer

A hegym�szó,m�s névengradiensmódszersor�n kiv�lasztunk egy véletlenpontota
keresésitérben,majdmegnézzükakiv�lasztott pontszomszédait,ésközülükmindiga
legmagasabb�tneszérték�u pontotv�lasztjuk következ�o megvizsg�landópontnak,ha-
sonlóanegy ködösid�obena csúcsrafeljutni v�gyó hegym�szóhoz,aki mindig mere-
dekenfelfelé m�szik. A módszermegtal�lja a maximumotazegy csúccsalrendelkez�o
�tneszfüggvényeknél,a többcsúccsalrendelkez�oeknélpediglok�lis maximumottal�l.
Az 1.7. �br�n egy egyszer�u péld�t l�thatunk a hegym�szó módszerre.B�r a módszer
l�tv�n yosabb,haS többdimenziós,azegyszer�ubb�br�zol�s miatt a péld�banS 1 di-
menziós.Az �br�n azA pontbólindítvaakeresést,amódszermegold�skéntaB pontot
adja,ami csaklok�lis maximum,hiszenmind a C, mind a D pontokkaljelölt csúcs
magasabbn�la.

1.3.3. Iter�lt hegym�sz� m�dszer

Az el�obbmegismertkét módszerkombin�ciójakéntkaphatjukmeg ezta módszert.A
keresésitérbenvéletlenszer�uenv�lasztunk ki pontokat,ésa pontokbanegy hegym�-
szó kereséstindítunk el. A hegym�sz�s ut�n új pontot v�lasztunk, és újraindítjuk a
hegym�szómódszert.A módszerazegyeshegym�sz�sok ut�n kapottlok�lis maximu-
mok maximum�t adjaeredményül. L�tható, hogya módszer, b�r jobb azel�oz�oeknél,
tov�bbra sem�oriz meg inform�ciót am�r felderítettkeresésitérr�ol.
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1.3.4. Szimul�lt l�gyít�s

A hegym�szómódszeregy m�sik tov�bbfejlesztésea népszer�u szimul�lt l�gyít�s. Ne-
vét arról a folyamatrólkapta,melyneksor�n egy fémetel�oszörfelhevítenek,majdfo-
kozatosanleh�utenek.A módszernektöbbv�ltozatavan,egy rövid összefoglal�stolvas-
hatunkrólaa [Yao95]cikkben.

A keresésitér egy pontj�ban �llv a,véletlenszer�uenv�lasztjuk meg a lépésir�n y�t.
Haa lépésselmagasabbhelyrejutunk,akkor megtesszüka lépést,míghaalacsonyabb
pontralépnénk,akkor a lépéstp(t) valószín�uséggelfogadjukel, aholt azid �ot jelöli. A
valószín�uségetlegtöbbszörakövetkez�o képletalapj�n sz�molj�k ki:

p(t) = e
� X
T ( t ) (1.1)

� X jelöli a magass�gkülönbséget(� X < 0), T a h�omérsékletet.A h�omérsékletkez-
detbenmagas,majdaz id�o múl�s�v al csökken,hasonlóan,ahogya fém h�omérséklete
is kezdetbenmagas,majdfokozatosanleh�ul anorm�lis h�omérsékletre.

A módszerbenúj, hogy az el�oz�o technik�kkal szembenképesegy lok�lis csúcs-
ról lejönni (a negatív ir�n yú lépéseksegítségével), így a kereséssor�n több csúcsot
is megvizsg�lhat.A m�uködéssor�n a pozitív ir�n yú lépésekel�onyt élveznek,így egy
magasabbcsúcsrólm�r csakkis eséllyelm�szik le az algoritmus.A h�omérsékletfo-
kozatoscsökkentésével érik el, hogyazalgoritmusfut�sa sor�n kezdetbenminél több
csúcsotmegvizsg�l, ésvégül egy csúcstetején�llapodik meg. A módszersikeresen
m�uködik többalkalmaz�sban.

1.4. Evolúci�s Algoritmusok

Az evolúciósalgoritmusoka sz�mít�studom�ny, közelebbr�ol amesterségesintelligen-
cia (MI) jellegzetesproblémamegoldó elj�r�sai. Az MI feladataitlegtöbbszöraz jel-
lemzi,hogynemvagyunkbirtok�ban a problématérteljesés�tfogó szab�lyrendszeré-
nek,így azegzaktésoptim�lis megold�st nemtudjukalgoritmikusanel�o�llítani, hanem
kis hatósugarú,lok�lis szab�lyoksegítségével elemi lépésekb�ol kereséssel�llítjuk el�o
amegold�st.

A bemutatottbiológiai j�tékok megismeréseut�n tal�n nemmeglep�o, hogyakuta-
tók azevolúció területér�ol vett megoldómódszereket is sikerrelalkalmazt�kMI prob-
lém�kra, hiszenaj�tékokbanis aztl�thattuk, hogyegyszer�u szab�lyokalapj�n m�uköd�o
nagysz�múegyedérdekesésértelmesszervez�odéstésviselkedéstmutat.

Azokataproblémamegoldórendszereket,melyekazevolúcióvalamelyismertme-
chanizmus�raépülnek,evolúciósalgoritmusoknaknevezzük.Az evolúciósalgoritmu-
sokgy�ujt �ofogalom,a legismertebbevolúciósalgoritmusoka genetikusalgoritmusok,
evolúciósprogramoz�s(1.4.1.rész),evolúciósstratégia(1.4.2.rész),oszt�lyozórend-
szerek(1.4.4.rész),genetikusprogramoz�s(1.4.5.rész).Mivel a módszerekkönnyen
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összekeverhet�ok, ebbena részbenegy rövid leír�st adunkróluk, melybenr�vil�gí-
tunkaköztüklév�o különbségekre.Haazolvasótjobbanérdeklivalamelyikmódszer, a
[HB98] cikkbenegy-egy rövid leír�st, ésb�oségesirodalomjegyzéket tal�l.

Az összesalgoritmusközösvon�sa, hogy egy popul�ciót kezelnek,melybenkü-
lönféleegyedeket tal�lhatunk. Amint l�ttuk, azösszetettebbbiológiai j�tékokbanésa
valódievolúcióbanapopul�ció egyedeiakörnyezettelszembensaj�tosviselkedéstmu-
tatnak,mintegy valamilyenmegold�st adnakegy környezetiproblém�ra.Ennekmeg-
felel�oenaz evolúciósalgoritmusokbanaz egyedeka megoldandóproblémaegy-egy
lehetségesmegold�s�t reprezent�lj�k. A cél,hogyegy minél jobb megold�st tal�ljunk
aproblém�ra.Az esetektöbbségébennincsesélyalegjobbmegold�st megtal�lni, meg-
elégszünkazzal,haegy elégjó megold�st tudunkadni.

A popul�cióbanlév�o egyedekaz�llatokhoz hasonlóanv�ltoznak. Az egyedekké-
pesekszaporodni,ilyenkor új egyedekszületnek.Egy egyedneklehettöbbszül�oje is,
ekkor a szül�ok között keresztezéstörténik.A szaporod�ssor�n el�ofordulhatmut�ció
is. Végülazegyedekmeg is halhatnak,ekkor egy új egyedfoglaljael helyüketapopu-
l�cióban.

A popul�ció mindenegyedéhezegy �tneszértékvanhozz�rendelve, ezann�l ma-
gasabbminél jobb azegyed�ltal reprezent�ltmegold�s. A szaporod�ssor�n el�onyben
részesülneka magas�tneszértékkel rendelkez�o egyedek,ezértaz ilyen egyedeknek
v�rhatóantöbbutóduklesz,így apopul�ció v�rhatóanegyremagasabb�tneszértékek-
kel rendelkez�o egyedeket fog tartalmazni.

Az �ltal�nos evolúciósalgoritmuspszeudo-kódjaakövetkez�o:

1.1.algoritmus EvolúciósAlgoritmusok
t  0 {K ezdetiid�o be�llít�sa}
initpopul�ció Pt {K ezdetipopul�ció létrehoz�sa(többnyire véletlenszer�uen)}
�tnesz_sz�mítPt {Fitneszértékek kisz�mít�sa}
while amígnincskészdo

P0
t := szül�okiv�laszt�s Pt {Szül�ok v�laszt�sa}

keresztezP0
t {A szül�ok génjeinekkeresztezése}

mut�ció P0
t {Véletlen mut�ció}

�tnesz_sz�mítP 0
t {Az új �tnesz kisz�mít�sa}

Pt+1 := túlél�o Pt ; P0
t {Az új popul�cióbakerülnekazegyedek}

t := t + 1
endwhile

Vizsg�ljuk meg akódot!Az algoritmuselejénfeltöltjük apopul�ciót. Ez többnyire
véletlenegyedekkel valófeltöltéstjelent,el�ofordulhatazonban,hogym�r ismerünkp�r
egyedet,ésezekkel töltjük fel a popul�ciót. A feltöltésut�n kisz�mítjuk az egyedek
�tneszértékét.

Egy szimul�ciós lépéssor�n az egyedekközül kiv�lasztunk néh�nyat, ezeklesz-
neka következ�o gener�ciószül�oi. A kiv�lasztott szül�ok keresztezésével létrehozzuka
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lesz�rmazottakat.A természetbenjelen lév�o mut�ciót szimul�lva, a lesz�rmazottakat
egy részétkissémegv�ltoztatjuk. Most m�r megszülethetnekaz utódok,ezértkisz�-
mítjuk a lesz�rmazottak�tneszértékét.Mivel nemszeretnénk,hatúl sokegyedlennea
popul�cióban,ezértazel�oz�o gener�cióegyedei,ésalesz�rmazottakközülkiv�lasztjuk
azokat,melyekakövetkez�o gener�cióbanis jelenlesznek.A többiegyedetelt�volítjuk
apopul�cióból, �ok meghalnak.

Kérdésmég,meddigtartsonaszimul�ció. A szimul�ció sor�n azegyedekegyrein-
k�bb hasonlítanakegym�sra,ezértegy id�o ut�n apopul�ció m�r alig v�ltozik. Amikor
apopul�ció v�ltoz�sa m�r nagyonkicsi, aztmondjuk,konverg�lt azalgoritmus.Ha az
algoritmuskonverg�lt, akkor meg�llítjuk, ésa popul�cióbantal�lható legjobbegyedet
(pontosabbanaz�ltala reprezent�ltmegold�st) adjukmegold�sként.

Nemhat�roztukmeg eddig,hogyanm�uködik a szül�ok kiv�laszt�sa, a keresztezés,
a mut�ció, a túlél�ok kiv�laszt�sa, és azt semmiként reprezent�lunkegy megold�st
a popul�cióban.Azért nemhat�roztuk meg ezeket, mert a különféleevolúciósalgo-
ritmusokbankülönféleképpenm�uködhetnek,ez alapj�n tudjuk megkülönböztetniaz
evolúciósalgoritmusokmostbemutat�srakerül�o oszt�lyait. Az egyesoszt�lyok között
szoroskapcsolat,s�ot gyakran�tfedésvan,vagyiskönnyentervezhetünkolyanalgorit-
must,melybizonyosjellemz�oibenazegyik, mígm�s jellemz�oibenegym�sik oszt�lyba
tartozik.

1.4.1. Evol�ci�s Programoz�s

Az evolúciósprogramoz�ssor�n is egy adottproblémalehetségesmegold�saiból �lló
popul�ciót kezelünk.Az evolúciósprogramoz�ssor�n nincsmegkötésa megold�sok
�br�zol�si módj�ra, az eredetifeladat�ltal meghat�rozott form�ban t�roljuk a meg-
old�sokat. Teh�t ha péld�ul optim�lis neuronh�lókatkeresünk,mag�t a neuronh�lót
t�roljuk, nincsszükségarra,hogyelkódoljukaneuronh�lókat(péld�ul bitvektorr�).

Itt is egy véletlenülv�lasztott popul�cióval indul az algoritmus,egy lépéssor�n
el�oszöraz összesegyedr�ol m�solatot készítünk,majd a lem�solt egyedekmut�ción
esnek�t. A mut�ció különböz�o mérték�u lehet,de a kisebbmut�cióknak nagyobba
valószín�usége,mint anagyv�ltoz�st okozóknak.

A módosultegyedek�tneszértékénekkisz�mít�sa ut�n m�r csakannakaz eldön-
tésevan h�tra, hogy az eredetipopul�ció ésa megv�ltozott popul�ció mely egyedei
kerülnekazúj popul�cióba.Ezakiv�laszt�s többnyire egy bajnoks�gsegítségével tör-
ténik.A legegyszer�ubbv�ltozataabajnoks�gnak,havéletlenülkiv�lasztunk2 egyedet,
ésanagyobb�tneszértékkel rendelkez�o kerülazúj popul�cióba.Ezt addigismételjük,
amígfel nemtölt �odik azúj popul�ció.

Az evolúciósprogramoz�ssor�n az esetekdönt�o részébennemalkalmaznakke-
resztezést,így biológiai szemszögb�ol nézve ezolyan,mint amikor többfaj fejl �odését
vizsg�ljuk, hiszena fajok közöttsincskeresztez�odés.Teh�t azegyedekitt egy-egy fajt
képviselnek.Puszt�nbiológiaiszemszögb�ol nézve itt nemis haszn�lhatn�nkapopul�-
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ció kifejezést,hiszenazazonosfajbatartozóegyedekcsoportj�t jelöli. Az egységesség
kedvéértitt is apopul�ció szóthaszn�ljuk,remélhet�oeneznemzavarjameg azolvasót.

1.4.2. Evol�ci�s Strat�gia

A f �oként technikaiproblém�k megold�s�ra haszn�lt evolúciósstratégiaaz evolúciós
algoritmusoklegbonyolultabb,ésegybenlegsikeresebbfajt�ja. A technikaiproblém�k
megold�sai sor�n a megold�s paramétereinekoptim�lis értékétkeressük.A popul�ci-
óbanlév�o egyedekteh�t a paramétereket tartalmazz�k,azesetekdönt�o részébensz�-
mokat.

Az algoritmusnaktöbb v�ltozata létezik. A legegyszer�ubb [(1+1)-es]v�ltozatn�l
gener�ciónként1szül�ogener�l1 lesz�rmazottat,ésazevolúciósprogramoz�shoz(1.4.1.
rész)hasonlóana kisebbmut�ciók valószín�uségenagyobb,a nagyobbmut�ciók va-
lószín�uségekisebb. (Mivel az egyedeksz�mokat tartalmaznak,a mut�ció a sz�mok
megv�ltoztat�s�t jelöli. Könnyenelérhet�o, hogya kisebbmut�ciók valószín�uségena-
gyobb,anagyobbmut�ciók valószín�uségekisebblegyen,péld�ul egy 0 v�rható érték�u,
norm�lis eloszl�súvéletlensz�motkell aparaméterhezadni)Keresztezésr�ol 1 szül�onél
nyilv�n nincsértelmebeszélni.A szül�o helyétnemfeltétlenülfoglaljael azutód,csak
abbanaz esetben,ha a �tneszértéke nagyobb. Felfedezték,hogy az algoritmusakkor
hatékony (vagyisakkor oldja meg sikerrela feladatokat),haazösszesmut�ciónak az
1/5 részesikeres.(Vagyis�tlagosanmindenötödik mut�ción�l nagyobbazutód�tne-
szértékeaszül�o �tneszértékénél.)

Amennyibennem1 szül�ot v�lasztunk,hanemm-et,akkor m�r akeresztezésis sze-
repetj�tszik. A következ�o �ltal�nosít�s, hanem1, haneml utódotgener�lunkminden
gener�cióban.

Attól függ�oen,hogya túlél�ok kiv�laszt�s�n�l �gyelembevesszük-easzül�oket,be-
szélhetünkpluszésvessz�o stratégi�ról. A pluszstratégi�n�l [(m + l)] a túlél�oket az
m szül�o ésaz l lesz�rmazottközül v�lasztjuk ki, a vessz�o stratégi�n�l [(m; l)] csaka
lesz�rmazottakközül v�lasztunk.Míg a pluszstratégi�n�l el�ofordulhatnakhalhatatlan
egyedek(melyekmindig �tk erülneka következ�o gener�cióba),a vessz�o stratégi�n�l
mindenmegszületettegyedel�obb-utóbbmeghal.

Az m=l ar�ny megv�laszt�sanagybanbefoly�solja akonvergenci�t. Hagyorskon-
verg�l�st szeretnénkvalamelyiklok�lis maximumfelé,akkor jó lehetaz(5,100)ar�ny,
haaglob�lis maximumotcélozzukmeg, ésasebességkevésbéfontos,akkor jó leheta
(15,100)ar�ny.

1.4.3. GenetikusAlgoritmusok

A genetikusalgoritmussor�n a lehetségesmegold�sokat nem az eredetifeladatnak
megfelel�o form�ban t�roljuk a popul�cióban(mint az evolúciósprogramoz�s(1.4.1.
rész)sor�n), hanema t�rol�s el�ott mindenlehetségesmegold�shozegy-egy bitvektort
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(kromoszóm�t)rendelünkhozz�. A tov�bbiakbanmindenm�uveletet(péld�ul: keresz-
tezés,mut�ció) akromoszóm�konhajtunkvégre.

A szül�ok kiv�laszt�sa a genetikusalgoritmussor�n a következ�oképptörténik: fele
annyi szül�op�rt képezünk,mint a popul�ció mérete.�gy �tlagban mindenegyedegy
p�rban szerepel,de a kiv�laszt�s sor�n el�onyt élvezneka magasabb�tneszértékkel
rendelkez�o egyedek.Mindenszül�op�r két utódotgener�l. Az utódokgener�l�sa sor�n
keresztezésésmut�ció történhet.

A túlél�ok kiv�laszt�sa nagyonegyszer�u: a régi popul�ció mindenegyedemeghal,
helyüketazúj popul�ció egyedeifoglalj�k el.

1.4.4. Oszt�ly oz� Rendszerek

Az oszt�lyozórendszereket néhaazevolúciósalgoritmusokön�lló �g�nak, néhaa ge-
netikusalgoritmusokegy speci�lis alkalmaz�s�naktekintik. Az oszt�lyozórendszere-
ket legegyszer�ubbenazanimatsegítségével ismerhetjükmeg. Az animat[Asz96] szó
azanimal+ robot(�llat + robot)szavakösszevon�s�v al keletkezett.

Az animategy négyrészb�ol �lló szerkezetettakar:

1. környezet
2. érzékel�ok
3. manipul�torok
4. ir�n yító rendszer

Az animategy környezetbenél, eza környezet�ltal�ban csaka sz�mítógépbenlétez�o
virtu�lis vil�g, de ha megépítünkegy animatot,akkor lehetpéld�ul egy szobais. Az
animataz érzékel�oivel �gyeli a környezetét.Az érzékel�ok egy megépítettanimatn�l
lehetnekfotocell�k, nyom�sérzékel�ok, mikrofonok,kamer�k. Az animata manipulá-
toraival reag�l azérzékel�oi �ltal észleltdolgokra.A manipul�torok lehetnekkerekek,
l�bak, l�nctalpak a mozg�shoz,kezeka környezett�r gyainakmegfog�s�hoz, illetve
sz�j a t�pl�lk oz�shoz.Az animatreakcióitaz irányító rendszerir�n yítja, ez mondja
meg, milyen ingerre,mi a helyesreakció.

Az ir�n yító rendszerels�o megközelítésbenegy fekete doboz.A fekete dobozta
tov�bbiakban egy egyszer�u sz�mítógépnektekintjük. A sz�mítógépenfutó program
nagyonegyszer�u. Adott többif-then szab�ly a memóri�ban,a sz�mítógépazinputnak
megfelel�o szab�lyt v�laszt ki, ésazadottszab�ly szerintviselkedik.Az if-then szab�-
lyokat viszonylagegyszer�uentudjuk azonoshosszús�gabitvektorokk� konvert�lni, az
egyszer�ubbkezelésérdekében.

A fentiek tal�n jobbanérthet�ok, ha megnézzükaz egyik legismertebbanimatot,
melyegy bék�t modellez.Az animatneveKermit,részletesebbleír�s�t a [HB98] cikk-
bental�lhatjuk. A bék�nk egy kis tóbanél, szemeisegítségével érzékeli akörnyezetet,
l�bai segítségével tud mozogni,ésképesbekapnia legyeket.A békamellettkülönféle
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1.8.�bra. Egy egyszer�u kifejezésfa

rovarokat(legyeket, méheket, darazsakat),ésesetleg góly�kat tal�lhatunk a tóban,il-
letvekörnyékén.A békacéljaminél többlegyetenni,éselkerülni a góly�kat. A bék�t
vezérl�o if-thenszab�lyoknagyonegyszer�uek,péld�ul akövetkez�ok lehetnek:

� Habalral�t egy kicsi rovart forduljonbalra
� Ha jobbral�t egy kicsi rovart forduljon jobbra
� Haelöl l�t egy kicsi rovartmenjenel�ore
� Ha közvetlenmagael�ott egy kicsi rovart l�t, melyneknincsenekcsíkjai,akkor

egyemeg a rovart (Kermitnemszeretia darazsakat,méheket)
� Havalaminagy, kelepel�o lényt l�t, akkor meneküljön

Egyif-thenszab�lyt nevezünkoszt�lyozónak,ilyen szab�lyokhalmaz�toszt�lyozó
popul�ciónak. Itt teh�t az egyedeknekaz oszt�lyozók felelnek meg. Amennyiben a
szab�lyok nemv�ltozhatnak,egyszer�u oszt�lyozó rendszerr�ol beszélünk,ha megv�l-
tozhatnak,akkor tanulóoszt�lyozórendszerr�ol.

A tanulóoszt�lyozórendszernélmindenszab�lykiv�laszt�sa függmégegy új para-
métert�ol, mely v�ltozhat a tapasztalatoknakmegfelel�oen.Ha egy szab�ly alkalmaz�sa
sikeresvolt, azanimatnagyobbvalószín�uséggelv�lasztjakés�obbújraaszab�lyt,hasi-
kertelen,akkor kisebbvalószín�uséggel.Tov�bbi lehet�oségafejl �odésreegyesszab�lyok
kitörlése,új szab�lyokgener�l�sa,szab�lyokmut�ciója, éstöbbszab�lybólúj szab�ly
képzése.

1.4.5. GenetikusProgramoz�s

Az eddigmegismertevolúciósalgoritmusoksor�n apopul�ció egy egyedeaprobléma
egy lehetségesmegold�savolt. Ezzelszembenagenetikusprogramoz�ssor�n apopu-
l�ció nemlehetségesmegold�sokat,hanema problém�t megoldóprogramokattartal-
maz.Vagyismindenegyedegy-egy olyan program,mely képesmegoldania kezdeti
problém�t.A célegy olyanprogram,mely (közel)optim�lis eredményt ad.

A popul�cióbantal�lható programokattöbbnyire nemhagyom�nyosprogramoz�-
si nyelven írt programsoronkéntt�roljuk, hanemkifejezésf�ban.Az x � y + 1 értéket
kisz�moló programkifejezésf�j�t l�thatjuk az1.8.�br�n. Mivel f�kat nagyonkönnyen
kezelhetünkLisp nyelven,a meglév�o programoknagyrészeezena nyelveníródott.A
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genetikusprogramoz�ssor�n akeresztezésa legfontosabboper�tor, mut�ciót azesetek
legnagyobbrészébennemhaszn�lnak.A keresztezésakifejezésf�kn�l akétkifejezésfa
véletlenrészf�j�nak cseréjétjelenti.

Az amerikaiMIT kutatóintézetbenkészítettekegy genetikusprogramoz�sraépül�o
alkalmaz�st,melysikeresenm�uködik.Érdemesmégmegemlíteni,hogyazalkalmaz�s
sor�n eredményül kapottprogramok,b�r képesekmegoldaniazeredetiproblém�t, s�ot
elégjó eredményt adnak,�ttekinthetetlenülbonyolultnakt�unnekegy embersz�m�ra.



2. fejezet

A genetikusalgoritmusok ismertetése

Ebbenafejezetbenagenetikusalgoritmusokelméletétvizsg�ljuk meg.El �oszörazevo-
lúció ésa genetikaalapfogalmaival ismerkedünkmeg, majda genetikusalgoritmusok
v�za, alapfogalmaikövetkeznek.A tov�bbiakbana genetikusalgoritmusokegyesré-
szeinekalaposabbelemzése,illetve tov�bbfejlesztésilehet�oségeikövetkeznek.A feje-
zetbenmegismerkedünkagenetikusalgoritmusokmatematikaielméleténekalapjaival
is.

2.1. Az evolúci�

A tov�bbiakbanmegvizsg�landóalgoritmusokhozszükségünkvanadarwinievolúció,
azaza törzsfejl�odésismeretére.Darwin el�ott úgy gondolt�k, Istenmegteremtetteaz
összes�llat- ésnövényfajt, ésa fajok azótalényegébenv�ltozatlan form�ban élneka
Földön.

Ma m�r ismert,hogyavalós�gbana fajokközt,ésazegyesegyedekközöttszünte-
len versengésfolyik. Az életképesebb,a többi egyednélvalamilyenterületenjobbnak
mutatkozó egyednagyobbvalószín�uséggeléri meg az ivarérettkort, v�rhatóan több
utódalesz,mint egy gyengébbegyednek.A természeteskiv�lasztód�s sor�n az él�o-
lények versengéserendkívülv�ltozatos lehet.Dönthetazél�olények közötta t�pl�lék-
szerzésügyessége(melyik oroszl�n éri utol azantilopokat),a t�pl�lékk� v�l�s elkerü-
lésénekképessége(melyik antilop tud elfutni azoroszl�nok el�ol), fajon belüli harca
n�ostényekért(szarvasbik�k küzdelme),a t�ur�oképességmértéke (ki éli túl a sz�razs�-
got),azalkalmazkod�s képessége(ki tudalkalmazkodnia felmelegedettid �oj�r�shoz).

A kiv�lasztód�st ir�n yíthatjaazemberis, ekkor beszélünkmesterségeskiv�lasztó-
d�sról. A fajok folytonosv�ltoz�sa eredményezi azt,hogyegy faj többalpopul�cióra
oszl�saut�n, haazelkülönüléshosszabbideig tart új alfajok,méghosszabbelkülönü-
lésut�n új fajok keletkeznek.

Az evolúcióbanazegyik legérdekesebbvon�s az,hogymindenir�n yítotts�g nélkül
(kivéve az emberfaj- vagy fajtanemesítéseit)l�tv�n yos eredményeket ér el. Termé-
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szetesenaz evolúció is vezethetzs�kutc�ba, amikor egy faj olyan ir�n ybanfejl �odik,
melynekvégénkihal. Ez legtöbbszöra túlzottanspecializ�lódottfajokkal fordul el�o,
melyekképtelenekalkalmazkodniakörnyezetmegv�ltoz�s�hoz, péld�ul egy m�sik faj
kipusztul�s�hoz.

2.2. Genetika

M�r az �osid�okbenészrevettékaz emberek,hogy az azonosfajhoztartozóél�olények,
nohanagyonhasonlítanakegym�sra,mégsemegyform�k. Szerettekvolnar�jönni, mi
hat�rozzameg az egyestulajdons�gokat.A tudom�nyos kív�ncsis�g legf �obb oka az
volt, hogyegyretökéletesebbh�zi�llatokat, termesztettnövényeketszerettekvolna.

Észrevették,b�r az utódnaknéhaolyan tulajdons�gaivannak,melyetegyik szü-
l �obensemlehetészlelni,(Péld�ul két feketekecskénektarkakiskecskéjeszületik)az
utódokmégisnagymértékbenhasonlítanakszüleikre.A felfedezéslehet�ovétettea ne-
mesítést,egyszer�uena p�sztorok csaka legjobb �llatok szaporod�s�tengedték,a nö-
vénytermeszt�ok pedigkigyoml�lt�k a nemkív�nt egyedeket. Nem tudt�k ugyanakkor
megmagyar�zni,mit �ol függ,hogyegy utódhasonlít-evalamelyikszül�ojére.

Mint l�tjuk, alkalmaznim�r tudt�k a genetik�t, de az örökl�odésszab�lyait nem
ismerték.A problém�t nehezítette,hogyaközépkorbanmégelfogadottvolt az �osnem-
zéstana,azazhogybizonyosél�olények maguktólkeletkeznek(romló húsbólnyüvek,
homokbólbolha),ami nyilv�n ellentmondazörökl�odésnek,hiszennincshonnanörö-
kölni a tulajdons�gokat.Által�nosanelfogadottvolt azis, hogyazembereknéla gyer-
mektulajdons�gait(nagyobbrészt)azap�tól örökli. Ez természetesennemg�tolta meg
azembereket abban,hogya le�nygyermekekszületéséértazany�kat okolj�k. Tov�bbi
nehézségetjelentett,hogytöbbtulajdons�grólnehézeldönteni,hogyörökl�odik-e.(Ma
semeldöntött,mit �ol leszvalakib�ol zseni,örökli a szüleit�ol a képességet,vagy a sok
tanul�s azoka,esetleg mindkett�o)

Az örökl�odéstulajdons�gainakalapjait végül Mendel fedeztefel a XIX. sz�zad
közepén.A tov�bbiakbana genetikaalapvet�o fogalmait ismerjükmeg, a genetik�ról
többeta [LG83], [Ber89]és[Moh96] könyvekb�ol tudhatunkmeg.

2.2.1. G�nek

Az öröklött tulajdons�gokata génekhat�rozz�k meg. Egy génnekkét fontosjellem-
z�oje van, a funkciója, és lókusza(helye).A gén funkciója azt mondjameg, melyik
tulajdons�gothat�rozzameg agén.

A géneklehetségesértékei azallélok. Egy génnekazegyszer�ubbesetekbenkét al-
lélja van,depéld�ul azAB0 vércsoportrendszerbenavércsoportotleírógénnekh�rom
alléljavan(0, I A , I B )

A génekkromoszómákatalkotnak,egy kromoszómaegym�s ut�n f �uzöttgénekb�ol
�ll. Egygénlókuszaagénhelyeakromoszóm�ban.Haegy él�olény kromoszóm�j�ban
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kicserélnénkkét gént,csaka géneklókuszaiv�ltozn�nak meg, funkciójuk v�ltozatlan
maradna,így azél�olény tulajdons�gaielvileg nemv�ltozn�nak.

A kromoszóm�kösszességétkromoszómaszerelvénynekis nevezik. Bizonyosél�o-
lényekbenegy kromoszómaszerelvény van,azazegy génegyszer�uenmeghat�rozegy
tulajdons�got.Ezeket haploidszervezetekneknevezzük.Haploid szervezetekpéld�ul
azivartalanulszaporodóegysejt�uek,többgombafaj, ésahímméhek.

Az �ltalunk ismertél�olényeknagyrészében(péld�ul azemberbenis) kétkromoszó-
maszerelvény tal�lható (ezeket nevezzükdiploid szervezeteknek), azazmindentulaj-
dons�gotkét génszeretnemeghat�rozni.Leggyakrabbana génegyik allélja domin�ns
am�sikkal szemben,azazhaakétallél különbözik,azél�olény olyantulajdons�gúlesz,
amilyentulajdons�gotadomin�nsgénmeghat�roz.

A péld�ból l�tható, hogy meg kell különböztetniaz él�olény megjelenését(fenotí-
pusát) ésazél�olény �ltal tartalmazottallélokat(genotípusát).

Léteznekolyan él�olények, melyek kett�onél több kromoszómaszerelvényt tartal-
maznak,ezekapoliploid szervezetek.Ilyen növény péld�ul a burgonya.

2.2.2. Szaporod�s

A szaporod�ssor�n azél�olényekutódokathoznaklétre,ésegyúttalsaj�t génkészletüket
mentik�t a következ�o gener�cióba.

A szaporod�stkét f �o csoportrakell osztani,az ivartalan,és ivarosszaporod�sra.
Ivartalanszaporod�sn�lazutódnakegy szül�oje van,ésazutód— a kés�obbemlítend�o
mut�ciót nem sz�mítva — teljesenmegegyezik szül�ojével. Ivarosszaporod�sn�l az
utódnakkétszül�ojevan,ésgenetikaianyagaakétszül�o genetikaianyag�nakkeveréke,
teh�t az utód genotípusakülönbözik a szül�ok genotípusától. Érdemesmegjegyezni,
hogyazivartalanulszaporodóél�olények jelent�osrészénélszinténvanmóda genetikai
anyagokkeveredésére.

2.2.3. Mut�ci�

Mind az ivartalan,mind az ivarosszaporod�sn�l el�ofordul, hogy a genetikaianyag
m�sol�sa közbenhibatörténik,vagyismutációjelentkezik. Megv�ltozhat egy génér-
téke, kromoszómarészekmaradhatnakki, kett�oz�odhetnekmeg, esetleg meg is fordul-
hatnak.El�ofordul a kromoszóm�k eltörése,a letört kromoszómadarabokelveszhet-
nek,vagyegy m�sik kromoszóm�hoztapadhatnakhozz�. El �ofordulhatakromoszóma-
sz�m megv�ltoz�sa is. (Kromoszómasz�mmegv�ltoz�s okozzaa Down-kórt, Turner-
ésKlinefelter-szindróm�t.)A mut�ciók egy részespont�nmut�ció, deamutagénanya-
gok is kiv�lthatnak mut�ciót. Végezetülmeg kell említeni,hogya péld�któl eltér�oen
a mut�ció nem egyértelm�uennegatív dolog, vannakpozitív mut�ciók, ésa mut�ció
el�osegíti agenetikaiv�ltozatoss�gotis.
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2.3. A genetikusalgoritmusok alapmodellje

Mint tudjuka genetikusalgoritmusokegyfajtaevolúciósalgoritmusok.Meg kell hat�-
roznunk,hogyazevolúciósalgoritmusok�ltal�nos modelljébennyitottanhagyottpon-
tok (reprezent�ció,szül�okiv�laszt�s, keresztezés,mut�ció, túlél�ok kiv�laszt�sa) miként
vannaka genetikusalgoritmusokbanmeghat�rozva, mibenkülönbözneka genetikus
algoritmusokazevolúciósalgoritmusoktöbbi v�ltozat�tól.

A genetikusalgoritmussor�n apopul�ció egy egyedeamegoldandóproblémaegy
lehetségesmegold�s�nak felel meg. (Teh�t nemmag�nakamegoldóprogramnak,mint
agenetikusprogramoz�sban(1.4.5.rész).)

A lehetségesmegold�sokatnemazeredetifeladatnakmegfelel�o form�ban t�roljuk
a popul�cióban(mint az evolúciósprogramoz�s(1.4.1.rész)sor�n), hanema t�rol�s
el�ott mindenlehetségesmegold�shozegy-egykromoszóm�trendelünkhozz�.A tov�b-
biakbanmindenm�uveletet(péld�ul: keresztezés,mut�ció) a kromoszóm�kon hajtunk
végre.Teh�t e genetikusalgoritmusm�uködésesor�n nema keresésitér (S) pontjaival
dolgozunk,hanemazúgynevezettkromoszómatér(C) pontjaival.A kromoszómatérrel
ésakromoszómatérretörtén�o leképezéssel(S ! C) a2.6.részbenfoglalkozunk.

A szül�ok kiv�laszt�sa a genetikusalgoritmussor�n a következ�oképptörténik: fele
annyi szül�op�rt képezünk,mint a popul�ció mérete.�gy �tlagban mindenegyedegy
p�rban szerepel,de a kiv�laszt�s sor�n el�onyt élvezneka magasabb�tneszértékkel
rendelkez�o egyedek.Mindenszül�op�r két utódotgener�l. Az utódokgener�l�sa sor�n
keresztezésésmut�ció történhet.

A túlél�ok kiv�laszt�sa a legtöbb genetikusalgoritmussor�n nagyonegyszer�u: a
régipopul�ció mindenegyedemeghal,helyüketazúj popul�ció egyedeifoglalj�k el.

2.3.1. Az �ltal�nos GA pszeudo-k�dja

Az �ltal�nos genetikusalgoritmuspszeudo-kódjanem sokbankülönbözikaz �ltal�-
nosevolúciósalgoritmusokpszeudo-kódj�tól(1.1. algoritmus),a különbséga szül�ok
kiv�laszt�s�nak módj�banvan.

A kezdetipopul�ció feltöltéseaz�ltal�nos evolúciósalgoritmusokhozhasonlómó-
don történik.Többnyire véletlenülv�lasztott egyedeket helyezünka popul�cióba,de
ham�r ismerünksikeresegyedeket,velük is feltölthetjükapopul�ciót.

A �tneszértékek kisz�mít�sa problémafügg�o, a genetikusalgoritmusoksor�n csak
annyit követelünkmeg,hogya�tneszfüggvény értékeinelegyeneknegatívok,ésajobb
megold�sokhozmagasabb�tneszértéktartozzon.Tov�bbi feltétel,hogya keresésitér-
bental�lható illeg�lis megold�sokn�l a �tneszfüggvény értéke 0 legyen.(Vagyishaa
�tneszfüggvény értelmezésitartom�nyasz�ukebbakeresésitérnél,akkor a �tneszfügg-
vényt ki kell terjeszteni,hogyértelmezésitartom�nya megegyezzena keresésitérrel.)
A �tneszfüggvényekr�ol b�ovebbena2.9.részbenolvashatunk.
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2.1.algoritmus GA
t  0 {K ezdetiid�o be�llít�sa}
initpopul�ció Pt {K ezdetipopul�ció létrehoz�sa(többnyire véletlenszer�uen)}
�tnesz_sz�mítPt {Fitneszértékek kisz�mít�sa}
while amígnincskészdo

Pt+1 = {} {Következ�o popul�ció itt mégüres}
for i:=0 to popul�ció_méret/ 2 do

E1, E2 := szül�op�r Pt {Egy szül�op�r v�laszt�sa}
keresztezE1,E2 {A szül�op�rok génjeinekkeresztezése}
mut�ció E1 {Véletlen mut�ció}
mut�ció E2 {Véletlen mut�ció}
�tnesz_sz�mítE1 {Az új �tnesz kisz�mít�sa}
�tnesz_sz�mítE2 {Az új �tnesz kisz�mít�sa}
Pt+1 = Pt+1 + E1 + E2 {Az új popul�cióbakerülnekazegyedek}

end for
t := t + 1

endwhile

2.4. Egy p�lda a GA m�uk�d�s�r e

2.4.1. A feladat

A feladatazx � (sin(x) + 1) függvény maximaliz�l�sa, x 2 [0; 20� � ] esetén.
El�oszöris vizsg�ljuk meg a maximaliz�landófüggvényt. Az x � sin(x) függvény-

nektöbbcsúcspontjavan,r�ad�sul ezekacsúcspontokkülönböz�o magass�gúak.Ide�-
lisnakt�unik teh�t a függvény, hogyteszteljükveleagenetikusalgoritmusokat.Mivel a
�tneszfüggvény értékenemlehetnegatívezértmódosítanikell azx � sin(x) függvényt.
Enneklegegyszer�ubbmódja,hasin(x) értékétmegnöveljük eggyel.�gy kapjukmeg a
x � (sin(x) + 1) függvényt.

2.4.2. A megold�s

Mivel csakx szerintkell optimaliz�lni, akromoszóm�nkegyetlengéntfog tartalmazni.
A génlehetségesértékeimegegyeznekx lehetségesértékeivel.A génreprezent�l�sakor
a legegyszer�ubb módszertv�lasztjuk, bitvektorralreprezent�ljuk(2.6.1.rész)a gént.
A bitvektort tetsz�olegesenhosszúrav�laszthatjuk,minél hosszabba bitvektor, ann�l
pontosabberedményt kapunk.(És ann�l lassabbleszaz algoritmus.)A tesztsor�n a
bitvektorhossza20bit lesz,így x kétszomszédosértékeközötta t�v ols�g kb. 0:00006.

A genetikusalgoritmustov�bbi paramétereinekakövetkez�oketv�lasztottuk:

� Popul�ció mérete:10
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2.1.�bra. Az optimaliz�landófüggvény

� Mut�ció: Bitv�lt�s
� Mut�ció valószín�usége:0.01
� Keresztezés:Egypontoskeresztezés
� Keresztezésvalószín�usége:0.7

Sorsz�m Szül�ok Kromoszóma x Fitnesz
1 -1,-1 00011011101110001010 6.80 10.19
2 -1,-1 0110000111100001100124.02 2.52
3 -1,-1 0101000100000111110019.89 37.02
4 -1,-1 1111000010010101101159.05 94.40
5 -1,-1 1001011000001011101136.83 8.62
6 -1,-1 00011111010101101000 7.69 15.28
7 -1,-1 1010010101111010011140.61 49.72
8 -1,-1 1001110110110011001138.71 71.41
9 -1,-1 1001001000011011011135.86 1.28
10 -1,-1 1010111110100101001143.11 10.09

2.1.t�bl�zat. A kezd�o popul�ció

A kezd�o popul�ciót teljesenvéletlenültöltöttük fel. Az egyesegyedek�tneszér-
téke közöttnagya különbség,a legnagyobb�tneszérték94.40,az�tlagos �tneszérték
pedig 30.05.Érdemesmegnéznimennyire hasonlítanakegym�sra az egyedek.Leg-
egyszer�ubb,ha a kromoszóm�kközti Hamming-t�vols�g (eltér�o bitek sz�ma) �tlag�t
vesszük.Ezakezdetipopul�ción�l 10.22.

A 2.2. t�bl�zat mutatjaaz algoritmusels�o lépését.A szül�okiv�laszt�sn�l legsike-
resebbneka 8., 4. ésaz 1. egyedbizonyult. A öt p�rosod�s sor�n négyesetbenvolt
keresztezés.Mut�ció egyetlenesetbentörtént.A legsikeresebbegyed�tnesze maga-
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# Szül�o Szül�o kromoszóma Keresztezésut�n x Fitnesz
11 10,4 1010111110100101001110110000100101010011 43.34 17.38
12 10,4 111100001001010110111110111110100101001158.82 103.87
13 1,4 00011011101110001010 00011011101111011011 6.81 10.22
14 1,4 11110000100101011011 1111000010010000101059.04 94.62
15 3,4 01010001000001111100 0101000100010101101119.90 37.18
16 3,4 11110000100101011011 1111000010000111110059.04 95.01
17 8,1 100111011011001100111001110110110011001138.71 71.41
18 8,1 0001101110111000101000011011101110001010 6.80 10.19
19 8,8 10011101101100110011 1001110110110011001138.71 71.41
20 8,8 10011101101100110011 1001110110110011001138.71 71.41

2.2.t�bl�zat. Els�o lépés

Kromoszóma Fitnesz
11101111111001010101101.56
11101111101001010001103.87
11101111111011010101101.27
11101111101001010101103.86
11101111111001010101101.56
11101111111001010001101.57
11101111101001010001103.87
11101111101001010001103.87
11101111111001010101101.56
11101111111001001110101.58

2.3.t�bl�zat. A 20.gener�ció

sabbmint azel�oz�o esetben:103.87.Az �tlagos �tneszértékmégnagyobbmértékben
n�ott: 58.27.Az �tlagos Hammingt�v ols�g is csökkent:8.02.

Érdekességkéntérdemesmegnéznia20.gener�ciókromoszóm�it.L�tszik, hogya
kromoszóm�km�r majdnemteljesenmegegyeznek.Err�ol a pontrólazalgoritmusm�r
csakmut�ció segítségével mozdulhatel.

2.5. Szül�op�r ok �s túl�l �ok kiv�laszt�sa

A szül�op�rok kiv�laszt�s�ról — melyetszelekciónéven a genetikaioper�torok közé
is sorolnak— eddigcsakannyit tudunk,hogya nagyobb�tneszérték�ueket ar�nyosan
többszörkell kiv�lasztani.Ezt legegyszer�ubbenarulettkerékmódszerrel tehetjükmeg.
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2.2.�bra. A rulettkerékmódszer

2.5.1. Rulettker�k m�dszer

Egy képzeletbelirulettkereket készítünk,melyenminden egyedhez�tneszértékével
ar�nyossz�mú rekesztarozik.A képzeletbelirulettkereketmegpörgetvemeg�gyeljük,
hogya képzeletbeligolyómelyik rekeszbeesik.Amelyik egyedrekeszébeesik,aztaz
egyedetv�lasztjuk szül�onek.Mivel a rekeszekbeegyformaeséllyelesika golyó, ésa
rekeszeksz�maa �tneszértékkel ar�nyos,a kiv�laszt�s esélyeis a �tneszértékkel lesz
ar�nyos.Egy ilyen rulettkereket l�thatunk a 2.2. �br�n. Az �bra azt azesetetmutatja
be,amikor a popul�ció 9 egyedb�ol �ll, melyek�tneszértékei rendre:2, 3, 1, 4, 2, 2, 2,
1, 1. A rulettkerékteh�t 18 (2+3+1+4+2+2+2+1+1)rekeszb�ol �ll, azazonosegyedhez
tartozórekeszeket vékony, a különböz�o egyedekheztartozórekeszeket vastagvonal
v�lasztja el az�br�n.

2.5.2. Gener�ci�s szakad�k

Gener�ciósszakadéknaknevezzükazoknakazegyedeknekazar�ny�t, melyeketkicse-
rélünka gener�cióv�lt�s sor�n. A kanonikusGA sor�n ezazar�ny 1. A természetben
ez az ar�ny csaka rövid élet�u �llatokn�l 1 (a szül�o meghal miel�ott kikelneaz utód),
a hosszabbélet�u �llatokn�l a szül�o is él mégazutódszületésénél.Ez egyrésztlehet�o-
ségetada lesz�rmazottaknevelésére(eztnemhaszn�ljukki a GA sor�n), m�srésztaz
egym�st követ�o nemzedékekközötti versengéstis lehet�ovéteszi.

Ha a gener�ciósszakadékot a lehet�o legkisebbrecsökkentjük (két egyedetcseré-
lünk mindig),akkor igenkiegyensúlyozottgener�cióv�lt�st kapunk.Ebbenazesetben
nemcsaka szül�ok kiv�laszt�s�v al kell tör�odnünk,hanemel kell döntenünk,hogyme-
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lyik kétegyedhelyéretesszüka lesz�rmazottakat.
Többlehet�oségközülnéh�ny:

� Szül�okiv�laszt�s �tnesz alapj�n, helyettesítésvéletlenszer�uen.

� Szül�okiv�laszt�s véletlenszer�uen,helyettesítésazinverz�tnesz alapj�n.

� Szül�okiv�laszt�s �tnesz alapj�n, helyettesítésazinverz�tnesz alapj�n.

Fontoskülönbségahagyom�nyosGA-val szemben,hogyitt mindenegyesp�roso-
d�s ut�n el kell végeznibizonyosstatisztikaisz�mít�sokat (pl. �tlagos �tneszérték),és
hogya lesz�rmazottakazonnalrendelkezésre�llnak a p�rosod�sra.Ez lehet�oségetad
arra,hogya sikeresgénekhamarabbelterjedjenekapopul�cióban.Egyeskutatóksze-
rint ezkomolyel�ony, m�sok szerintugyaneztahat�st el lehetérniakanonikusGA-n�l
is péld�ul a �tnesz módosít�s�val.

2.6. A kr omosz�mareprezent�ci� m�djai

A genetikusalgoritmusoksor�n afeladattólfügg�oenkülönböz�okromoszómaterethasz-
n�lhatunk. A kromoszómatér�ltal�ban felírhatóC = � n alakban,ahol n a kromo-
szómahosszaés� egy véges�bécé. � leggyakrabbankét elemettartalmaz(0,1),eb-
ben az esetbenmindenkromoszómaegy-egy bitvektor. Mivel ez a leggyakoribb és
legjobbanelemzetteset,a tov�bbiakban— kivévenéh�ny speci�lis esetet— akromo-
szóm�katbitvektornaktekintjük.Ha � kett�onéltöbbelemettartalmaz,akkor akromo-
szóm�katkaraktervektornak(sztringnek)tekintjük, és� elemeitkis- ésnagybet�ukkel
jelöljük.

2.6.1. S ! C lek�pez�sek

Érdemesmegvizsg�lni, milyenmódontudjukakeresésiteretakromoszómatérreleké-
pezni.A tov�bbiakbanmegismerjüka keresésitér két leggyakrabbanel�ofordulóv�l-
tozat�t ésa v�ltozatokhoz tartozólehetségesleképezésimódokat.L�tunk péld�t egy
ritk�bban haszn�lt keresésitérre is, melyetneuronh�lókoptimaliz�l�s�n�l alkalmaz-
hatunk.A tov�bbiakbanaz egyszer�uségkedvéértfeltételezzük,hogy a keresésitér 1
dimenziós.Az 1 dimenziósesetekmegvizsg�l�sa ut�n szót ejtünk a többdimenziós
esetr�ol is.

S = [a;b] � R

A leggyakrabbanel�ofordulóeset,hogyegy adottintervallumbaes�o sz�mot keresünk.
Mivel � elemsz�mavéges,nemtudunkaz intervallum mindenpontj�hoz egy kromo-
szómatérbelipontotrendelni.El �oszörteh�t diszkretiz�lni kell azintervallumot.
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2.4.t�bl�zat. Diszkretiz�l�s (a=1.0b=4.5k=3)

Diszkrétpontok: 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5
Bitvektor: 000 001 010 011 100 101 110 111

Vegyünk2k pontot,a pontoklegyenekegyenletesenelosztva azintervallumonbe-
lül. Az i: pont(i 2 [0; 2k � 1]) helyeteh�t (2k � 1� i )�a+ i �b

2k � 1 .
Az így kapott 2k pontot m�r könnyen tudjuk kezelni.Legyen a kromoszómatér

C = f 0; 1gk, vagyisa kromoszómaegy k bitb�ol �lló bitvektor. Ha a bitvektort mint
bin�ris sz�mot tekintjük, megkapjuk az �br�zolt pont sorsz�m�t. Nézzünkegy egy-
szer�u péld�t! Ha egy 1.0 és4.5 közötti sz�mot keresünk(S = [1:0; 4:5]), és3 biten
szeretnénkasz�mot �br�zolni (C = f 0; 1g3), akkor azintervallum8 pontj�hoz tudunk
bitvektorthozz�rendelni.A pontokatésahozz�juk tartozóbitvektorokata2.4.t�bl�zat
tartalmazza.

Többkutatóaztjavasolja,hogynekódoljukel avalóssz�mokatbitvektorr�, vagyis
a kromoszómavalós(lebeg�opontos)sz�mokattartalmazzon.A módszerel�onye,hogy
könnyenalkalmazhatunkprobléma-speci�kuskeresztezéstésmut�ciót. Lehetségesmu-
t�ciós módszerpéld�ul, ha a valóssz�mhozegy 0 v�rható érték�u, norm�lis eloszl�sú
véletlensz�motadunkhozz�.

jSj < végtelen

Ha a keresésitér elemsz�mavéges,akkor kromoszómatérnekv�laszthatjuka keresési
teret(S = C = � ). Ha péld�ul a keresettparaméterlehetségesértékei A, B, C, D, E,
ésF, akkor a kromoszómaegyetlenegy karakterb�ol �ll, a karakterlehetségesértékei
megegyeznekaparaméterlehetségesértékeivel.

Ebbenaz esetbenis lehet�oségvan arra is, hogy a kromoszóm�kbitvektorok le-
gyenek.Haaparamétereklehetségesértékeineksz�makett�o hatv�nya,akkor könnyen
hozz�rendelhetjüka bitvektorokata lehetségesértékekhez.Ha a sz�m nemkett�o hat-
v�ny, akkornemilyen egyszer�u hozz�rendelés.Az el�obbemlítettpéld�ban6 lehetséges
értékvan.Nyilv�n való,hogya kromoszómahosszalegal�bb 3 bit kell hogylegyen.A
3 bitb�ol �lló bitvektoroksz�ma azonban8, vagyis2 bitvektorhoznemtudunkértéket
rendelni.Felmerüla kérdésmit tegyünk azokkala kromoszóm�kkal,melyekezt a 2
bitvektorttartalmazz�k(ilyen kromoszóm�klétrejöhetnekakeresztezésekésmut�ciók
hat�s�ra)?DeJongszerintakövetkez�o lehet�oségekközül v�laszthatunk:

1. Tekintsükakromoszóm�katilleg�lisnak.
2. Rendeljünkakromoszóm�khozalacsony �tneszértéket.
3. Rendeljünkazilleg�lis kromoszóm�khozegy-egy leg�lis kromoszóm�t
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2.5.t�bl�zat. A keresésitérpontjainakhozz�rendeléseabitvektorokhoz

Keresésitérpontjai: A B C D E F A B
Bitvektor: 000 001 010 011 100 101 110 111

Az els�o két módszernagyonhasonlítegym�sra,mindkett�o hib�ja, hogyolyankromo-
szóm�katis illeg�lisnak vagynagyongyengénektekint,melyekbenakromoszómam�s
területeinsikeresgénektal�lhatóak.

A 3. módszernektöbbv�ltozata létezik,amódszerekrövid összefoglal�s�tpéld�ul
a[BBM93b] cikkbental�lhatjuk meg.A tov�bbiakbanazegyik legegyszer�ubbv�ltoza-
tot ismerhetjükmeg. A 8 lehetségesbitvektorközülazels�o 6-hozsorbanhozz�rendel-
jük akeresésitéregy pontj�t (000! A, 001! B . . . ). A fennmaradó2 bitvektorhoza
keresésitér2 tetsz�olegespontj�t rendeljükhozz� (a péld�ban(2.5.t�bl�zat) 110! A,
111! B). Mivel minda8 bitvektorhozhozz�rendeltükakeresésitéregy pontj�t, nem
kell attól tartani,hogykeresztez�odésvagymut�ció hat�s�ra olyanbitvektorkeletkezik,
melyetnemtudunkkezelni.A módszerhib�ja, hogy a keresésitér egyespontjaihoz
egy bitvektort rendeltünk(C, D, E, F), míg m�s pontokhozkett�ot (A, B), ezértegyes
pontokel�onyt élvezneka többiekkel szemben.

Ha a felhaszn�lt bitek sz�m�t megnöveljük, akkor az el�ony mértéke csökken.Ha
péld�ul 4 bitethaszn�lunkazel�oz�o péld�ban,akkor 16lehetségesbitvektortkapunk.A
keresésitér2 pontj�hoz kett�o-kett�o, 4 pontj�hoz h�rom-h�rom bitvektortrendelhetünk
(2� 2+ 4� 3 = 16). Ebbenazesetbenazel�onyt élvez�o pontokhoz3

2-szertöbbbitvektor
tartozikmint azel�onyt nemélvez�o pontokhoz.H�rom bit felhaszn�l�s�n�l ezazar�ny
2 volt.

Neuronhálók reprezentálása

Hamesterségesneuronh�lókatszeretnénkoptimaliz�lni, akkor akeresésitéraneuron-
h�lók halmaza.A gyakorlatbananeuronh�lóknakcsakegy sz�ukebbcsoportj�t szokt�k
vizsg�lni.

Most egy olyan reprezent�l�si módot ismerhetünkmeg [Jel96], mellyel azokata
neuronh�lókattudjuk reprezent�lni,melyekmegfelelnekakövetkez�o feltételeknek:

� A neuronh�lóbannincsir�n yított kör.
� A neuronh�lónak3 inputneuronjavan.
� A neuronh�lónak1 outputneuronjavan.
� A rejtettrétegeksz�malegfeljebb4.
� Egy rétegenbelül legfeljebb4 neurontal�lható.

A 2.3.�br�n l�thatunk egy neuronh�lót,ésaneuronh�lótreprezent�lóbitvektort.A
bitvektorréteg kontrol biteket ésneuronkontrol biteket tartalmaz.Az input ésoutput
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Neuron kontrol blokkokR�teg kontrol

Rejtett r�tegek

2.3.�bra. Neuronh�lóreprezent�l�sa

rétegekközötttal�lhatóaka rejtettrétegek,legfeljebb4 darab. A réteg kontrol mondja
meg,hogya4 lehetségesrejtettrétegb�ol melyik szerepelaneuronh�lóban.Az �br�n az
els�o, harmadikésnegyedikréteg szerepel,ezérta réteg kontrol tartalma1011.Minden
réteghezneuronkontrol bitek tartoznak.A neuronkontrol bitek adj�k meg, hogy a
rétegenbelüli neuronokközül melyik szerepela neuronh�lóban.Az �br�n a harmadik
rétegbenaz els�o és m�sodik neuronszerepel,a harmadikés negyedik nem,ezérta
neuronkontrol blokk tartalma1100.

A bitvektor hossz�tkönnyen ki tudjuk sz�mítani: 4 + 4 * 4 = 20 bit. Teh�t C =
f 0; 1g20.

Többdimenzióskeresésitér

Ha a keresésitér többdimenziósakkor egyszerretöbbparamétert(gént)kell reprezen-
t�lnunk. Az egyesparaméterekhezkülön-különrendelhetünkhozz� bit- vagy string-
vektort,majd ezeket összef�uzve kapjuk meg a kromoszóm�t.Mivel nehézegy olyan
kromoszóm�tkezelnimelynekegyesrészeibit-, m�s részeistringvektorok,ezértvagy
azösszesparamétertbitvektorra,vagyazösszesetstringvektorraképezzükle.

Ha megvannakaz egyesparaméterekhezrendeltkromoszómadarabok,m�r csak
összekell �oket f �uzni.Kérdés,milyensorrendbenf �uzzük �oketössze?Könnyenl�tható,
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hogyhan > 1 darabgénünkvan,akkor a lehetségessorrendeksz�ma n!
2 . (A kett�ovel

valóoszt�sazértszerepel,mertazegészkromoszóm�tmegfordíthatjuk.)A génsorrend
akkor jó, haazösszefügg�o génekközelvannakegym�shoza kromoszóm�ban,a füg-
getlenekt�v ol [BBM93a]. A feltételekneknehézeleget tenni,hiszenaz egyesgének
közti kapcsolater�osségétsokszornemismerjükeléggé.Ilyen esetekbenhasznoslehet,
ha olyan reprezent�ciótv�lasztunk, melybena gén funkciója függetlena lókusz�tól
(2.2.1.rész).Ilyen reprezent�cióróla3.1.részbenolvashatunk.

2.7. Mut�ci�

A mut�ció a genetikaianyagvéletlenmegv�ltoz�sa. A természetbenmegismertmut�-
ciót (2.2.3.rész)érdemesalkalmazniagenetikusalgoritmusokbanis.

M�r a természetbenjelentkez�o mut�ció sor�n is említettük,hogy a mut�ció lehet
hasznosésk�ros is. A genetikusalgoritmusoksor�n nemkell túlzottantartania k�ros
mut�cióktól, hiszenaz így keletkez�o rosszegyedeknagyonhamarkihalnak,így nem
veszikel a helyeta sikeresebbegyedekt�ol. Túl sokmut�ció azonbanm�r k�ros lehet,
mivel túl sokéletképtelenegyedszületne.A mut�ció valószín�uségétezértelégalacso-
nyanszokt�k meghat�rozni,egy bit mut�ciój�nak valószín�uségetöbbnyire 0.001–0.01.

A legegyszer�ubbmut�ción�l amut�ció hat�s�nak kitett bit értékétmegv�ltoztatj�k
(0-ból 1, 1-b�ol 0 lesz).Néhaa bit új értékétvéletlenszer�uenv�lasztj�k, így azesetek
felébennem v�ltozik a bit értéke. Ha a kromoszómanem bit-, hanemstringvektor,
akkor azúj értéket véletlenülv�lasztj�k, denembiztos,hogyazegyesv�laszt�soknak
egyformaavalószín�usége.

Ha a génekértékétbin�risan kódoljuk, felmerülhetmégegy probléma:Képzeljük
el, hogy 5 biten �br�zoljuk egy gén értékét.A gén értéke 0 és 31 között lehet.Te-
gyük fel, hogyazoptimuma 16-osérték,ésakromoszóm�nkbanagénértéke15,ami
nagyonközel van az optimumhoz.Ha bin�risan �br�zoljuk a két értéket (15: 01111,
16: 10000),észrevehetjük,hogya bitek értéke p�ronkéntkülönböz�o, vagyis5 egym�s
ut�ni mut�cióra lenneszükség,hogy a 15-ösértékb�ol 16-ot kapjunk,amineknagyon
kicsi azesélye.

Tov�bbi problémaa mut�cióval, hogy mivel mindenbitnél ugyanakkora a mut�-
ció valószín�usége,ugyanakkoraazesélyarra,hogya génértékét1-el v�ltoztatjuk (ha
a 0. bitek történik a mut�ció), mint arra,hogy 16-tal (ha a 4. biten történik a mut�-
ció). Ez ellentmondannaka meg�gyelésnek,hogya kisebbmut�ciók valószín�ubbek,
anagyobbakritk�bbak. Két megold�si javaslatvanaproblém�kra:

2.7.1. +/- " m�dszer

A Messa�ltal javasolt+/- " módszerbena génértékéhezhozz�adunk,vagykivonunk
bel�ole egy " sz�mot. Az " sz�m kett�o hatv�nya 1 és2M között,teh�t egy olyansz�m,
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2.6.t�bl�zat. Graykódok

0 1 2 3 4 5 6 7
Bin�ris kódol�s 000 001 010 011 100 101 110 111
Graykódok 000 001 011 010 110 111 101 100

mely bin�risan �br�zolv a pontosanegy db 1-esbitet tartalmaz(az 1-esbit pozíciój�t
jelöljük i-vel).

Ha a módosítandógéni. bitje 0, akkor " hozz�ad�saut�n a bit 1 lesz,hasonlóan
a hagyom�nyosmut�cióhoz.Ugyanaztaz eredményt kapjuk akkor is, ha a bit értéke
1 volt, és kivontuk bel�ole " -t. A különbségakkor jelentkezik, ha a bit értéke 1, és
hozz�adjuk" -t, vagy ha a bit értéke 0, éskivonjuk. Az el�obbi péld�banha a 15-höz
(01111)epszilon=1-et(00001)hozz�adunk,egy lépésbenmegkapjuka16-ot(10000).

Létezikamódszernekegy csökken�o v�ltozata is, melybenkezdetbenvéletlenszer�u-
env�lasztjuk 1 és2M között" értékét,kés�obb,azalgoritmusel�orehaladt�val azonban
fokozatosankiz�rjuk a nagyobbértékeket, így megnövelve a kisebbmut�ció valószí-
n�uségét.

2.7.2. Gray k�d

A Gray1 kód haszn�lataeseténnemkell v�ltoztatnunka mut�ció algoritmus�n,csaka
génekértékének�br�zol�si módj�n.

A Graykódol�s eseténis a bin�ris kódol�sn�l kapottbitvektorokathaszn�ljuk,de
m�s sorrendbenrendeljükhozz� a sz�mokhoz.A Gray kódol�sn�l két szomszédos
sz�m mindig olyan bitvektorokatrendelünk,melyek között csakegy bitben van el-
térés.(Teh�t két szomszédosbitvektorHammingt�v ols�ga mindig 1.) Ennekköszön-
het�o, hogyelégegyetlenegy mut�ció, hogya génértékét1-el megv�ltoztassuk.A 0–7
értékekbin�ris ésGraykódol�s�t l�thatjuk a 2.6.t�bl�zatban.

B�r amut�ciók többségeaGraykódokn�l kis mut�ció lesz,nagyonnagymut�ciók
is el�ofordulhatnak,olyan nagyokis, melyeka hagyom�nyos bin�ris kódol�sn�l nem
jelentkezhettek.Ha a génértéke 0 (000),akkor a 2. bit megv�ltoztat�s�v al 100-t ka-
punk,ami a Graykódol�sn�l a 7-etkódolja.Vagyisa mut�cióval a lehet�o legnagyobb
v�ltoz�st idéztükel�o, a legkisebbelemb�ol a legnagyobbatkaptuk.

1A m�dszerneveFrankGraynev�b Íol sz�rmazik,nemazangolsz�rke(gray, grey) sz�b�l, �gy Gray-
nakkell �rni
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2.7.3. Fenotípusosmut�ci�k

Az eddig�ttekintett mut�ciók közösvon�sa,hogynemtör�odnekazzal,hogyazegyes
bitek,sz�mokmit reprezent�lnak,puszt�nazegyedgenotípus�tveszik�gyelembe.En-
nek a szemléletnektagadhatatlanel�onye, hogy ezeka módszerekuniverz�lisak. B�r -
milyenproblém�t prób�lunk megoldaniGA-val, ezeket amódszerekethaszn�lhatjuk.

Ez az univerzalit�s kísértetiesenemlékeztetaz MI �oskor�ban haszn�lt GPS-ekre
(GeneralProblemSolver). A kutatókolyan �ltal�nos módszertkerestek,mely segít-
ségével a megoldandóproblém�k többségétmeg lehetoldani,vagyisa módszernem
haszn�l fel semmita probléma-speci�kustud�sról. Kiderült, hogy ilyen módszereket
elméletbenkönny�u gy�rtani, agyakorlatbanazonbanakombinatorikusrobban�smiatt
csaka legegyszer�ubb — m�s módszerekkel is könnyen megoldható— problém�kat
oldjameg. A GPS-eksikertelenségehosszút�vra visszavetetteazMI kutat�sokat.

Hasonlójelenségtapasztalhatóa GA-n�l is. A kanonikusGA, mely nem hasz-
n�l fel probléma-speci�kusinform�ciót, elméletileg mindenolyan problém�t képes
megoldani,melyet le lehetírni a GA sz�m�ra. A gyakorlatbanazonbanaz ilyen GA
nemhatékonyabbmindahagyom�nyosmódszerek,éskomolyabbfeladatmegold�s�ra
nemalkalmas.A hatékonys�g növeléséreaprobléma-speci�kustud�st bekell �gyazni
a GA-ba.Speci�lis reprezent�l�st,speci�lis genetikaioper�torokatkell haszn�lni.Ha
péld�ul bin�ris f�kat �br�zolunk, akkor elképzelhet�o,hogyérdemesegyolyanmut�ciót
haszn�lni,melykét részf�t megcserél.A kromoszómaszerkezetét�ol függ�oenegy ilyen
mut�ció sor�n esetleg sokbit értékemegv�ltozik. Egy ilyen mut�cióra ahagyom�nyos
mut�ciós módszerekethaszn�ljanagyonkis esélyvan.

A kés�obbiekbenamikor konkrétGA alkalmaz�sokatvizsg�lunk meg, több ilyen
mut�cióra l�tunk majdpéld�t.

2.8. Keresztez�s

A genetikusalgoritmusokfontoselemeakeresztezés,enneksegítségével tudj�k egyes
egyedekgenetikaianyagukegy részétkicserélni.A keresztezésazértfontos,mert a
keresztezéssor�n a szül�okbenkülön-különjelenlév�o tulajdons�gokkeveredhetnekaz
utódban.Az utódokgener�l�sakor nemmindenesetbentörténikkeresztezés,lehet�osé-
get adva arra,hogy a szül�ok génkészletev�ltozatlan form�ban kerüljön a következ�o
gener�cióba.A keresztezésvalószín�uségéttöbbnyire 60–70%-banhat�rozz�k meg.

A tov�bbiakbanakülönfélekeresztezésimódszereketnézzük�t.

2.8.1. 1-pontoskeresztez�s

A legegyszer�ubb keresztezésimódszernélegy véletlenhelyen(keresztez�odésipont-
ban)elv�gjuk akromoszóm�kat,ésakeresztez�odésipontut�ni kromoszómadarabokat
felcseréljük.A 2.4. �br�n l�tható egy egyszer�u 1-pontoskeresztezés.Keresztez�odési
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2.4.�bra. 1-pontoskeresztezés

pontnaka 6. és7. génközötti helyetv�lasztottuk,ezt jelzi a függ�olegesvonal.Meg�-
gyelhet�o, hogya lesz�rmazottakkromoszóm�jamindkétszül�o kromoszóm�j�ból tar-
talmazegy-egy darabot,ésazis, hogya létrejöv�o új kromoszóm�kmindkétszül�o kro-
moszóm�j�tól különböznek.

2.8.2. T�b bpontoskeresztez�s

Az 1-pontoskeresztezéstkönnyenmódosíthatjukúgy, hogynemegy, hanemtöbbke-
resztez�odésipontotv�lasztunk, ésaz így feldaraboltkromoszóm�kmegfelel�o részeit
cseréljükki.

2-pontoskeresztezés

A többpontoskeresztezésleggyakrabbanhaszn�ltv�ltozata a2-pontoskeresztezés.
Kétpontoskeresztezésnélnemegy, hanemkét keresztezésipontotv�lasztunk,ésa

két pontközötti résztcseréljükki.
A kétpontoskeresztezésnéla kromoszóm�t nemcsakline�ris sztringnek,hanem

egy génekb�ol képzettnyakl�ncnakis tekinthetjük.(Teh�t a kromoszómaelejeésvége
összekapcsolódik.)A 2.5. �br�n l�thatunk egy ilyen kromoszóm�t,a függ�olegesvo-
nal jelöli azt a pontot,ahol a kromoszómaelejeésvégeösszekapcsolódik.Ebb�ol a
szemszögb�ol vizsg�lva az 1-pontoskeresztezést,az 1-pontoskeresztezésfelfogható
egy olyan 2-pontoskeresztezésnek,ahol az egyik keresztez�odésipont mindig a kro-
moszómaelejéntal�lható.

Minél több keresztez�odésipontotv�lasztunk,ann�l jobbanösszekeveredika szü-
l �ok genetikaianyaga,ami egyrészthasznos,hiszenígy n�o a genetikaiv�ltozatoss�g,
m�srésztk�ros, hiszenhaazegyik szül�onéltöbbjó géntal�lható egym�s mellett,nagy
a valószín�usége,hogy egy keresztez�odésipont elv�lasztja egym�stól a géneket, ésa
lesz�rmazottbanm�r nemleszmegtal�lható a jó génsorozat.

A többpontoskeresztezésekmellett szól,hogyamikor a popul�ció m�r nagyrészt
konverg�lt, kevéskeresztez�odésiponteseténa lesz�rmazottakazeseteknagyrészében



GA specianyaga 39

2.5.�bra. A kromoszómamint egy nyakl�nc

teljesenmegegyezneka szül�okkel. Amennyiben úgy módosítjuka keresztezésalgo-
ritmus�t, hogya lesz�rmazottakszül�okkel való megegyezéseeseténúj keresztez�odési
pontokatv�lasztunk,akkor nagyrésztkiküszöböljükazel�oz�o problém�t.

2.8.3. Uniform keresztez�s

Ahogy a többpontoskeresztezéssor�n egyre több keresztez�odésipontotv�lasztunk,
egyrekisebbdarabokrav�gjuk széta kromoszóm�t.V�gjuk mostszéta kromoszóm�t
a lehet�o legkisebbdarabokra,azazmindendarabtartalmazzonegy-egy bitet.

A uniformkeresztezéssor�n el�oszöregy véletlenkeresztezésimaszkot gener�lunk.
A keresztezésimaszk0-kból és1-esekb�ol �ll, hosszaa kromoszóm�bantal�lható bi-
tek sz�m�v al egyezikmeg. A lesz�rmazottakgénkészletéta következ�oképpenkapjuk
meg: Ahol a keresztezésimaszkban1-es�ll, ott az els�o szül�o génjekerül az els�o le-
sz�rmazottba,a m�sodik szül�o génjekerül a m�sodik lesz�rmazottba.Ahol viszonta
keresztezésimaszkban0-s�ll, ott azels�o szül�o génjekerül a m�sodik lesz�rmazottba,
ésam�sodik szül�o génjekerül azels�o lesz�rmazottba(2.6.�bra).

A uniform keresztezésfelfoghatóegy olyantöbbpontoskeresztezésnek,ahola ke-
resztez�odésipontoksz�manincsel�oremeghat�rozva,dea keresztez�odésipontokv�r -
hatóértékeL/2 (aholL akromoszómahossz�tjelöli), így auniformkeresztezésremég
ink�bb igazaka többpontoskeresztezésnélemlítettel�onyök ésh�tr�n yok.

2.8.4. A keresztez�sim�dszerek �sszehasonlít�sa

Jelenleg is vitatott,melyik keresztezésimódszeraleghatékonyabb. A különböz�o elem-
zésekkülönböz�o eredményeket hoztak,ami azt jelenti, nemlehetegyértelm�uenkije-
lentenimelyik módszerahatékonyabb,ahatékonys�g függa feladattól,ésagenetikus
algoritmustov�bbi paramétereit�ol.
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1 0 1 1 1 1 1 110 0 0 0 0 0 0 0 0

0 1 1 1 0 0 0 0 0 01 10 1 1 1 1 1

0 10 0 0 0 0 0 01 1 1 1 11 0 1 1

0 0 0 1 0 0 0 1 1 0 0 1 1 0 1 0 0 0

0 1 1 1 1 1 1 1 1 10 0 0 0 1 1 1 1

Keresztez�simaszk:

1. Sz�l Ío

2. Sz�l Ío

1. Ut�d

2. Ut�d

2.6.�bra. Uniform keresztezés

Széleskörbenelfogadott,hogy a 2-pontoskeresztezésimódszerel�orelépésaz 1-
pontoshozképest,a tov�bbi keresztez�odési pontok felvételével kapcsolatbannincs
egyetértés.

Által�nosan a következ�o mondható:2-pontoskeresztezéstérdemeshaszn�lni vi-
szonylag nagypopul�ción�l, uniform keresztezéstkis popul�ción�l. Rövid kromoszó-
m�n�l kevés,hosszabbkromoszóm�n�l többkeresztez�odésipontotérdemesv�lasztani.
Ha a kromoszóm�banjó a géneksorrendje(2.6.1.rész),akkor a 2-pontoskeresztezés
aj�nlott, auniformkeresztezéstnembefoly�solja mennyire jó agénsorrend.

2.8.5. Egy�b keresztez�sim�dszerek

Az el�obbismertetettmódszerekenkívül többviszonylag új, mégnemeléggéelterjedt
módszerlétezik.Tov�bbi keresztezésimódszereket ismerhetünkmeg a 3.1.2.részben,
azott ismertetésrekerül�omódszerek— ellentétbenazitt leírtakkal— helyesenm�uköd-
nekabbanazesetbenis, hamegkülönböztetjükagénfunkciój�t éslókusz�t. A konkrét
alkalmaz�sokrólszólórészbenfenotípusoskeresztez�odésekkel is tal�lk ozhatunk.
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2.9. Fitneszfüggv�ny

A genetikusalgoritmusokn�la �tneszfüggvény értéke alapj�n döntjükel, melyegyed-
eket v�lasztjuk ki, kinek a lesz�rmazottaikerülneka következ�o popul�cióba. A �t-
neszfüggvény mindenmegoldandóproblém�n�l m�s és m�s, ezértnagyonfontos a
megfelel�o �tneszfüggvény kiv�laszt�sa. B�r a �tneszfüggvény mindig a megoldandó
problém�tól függ,érdemesmegismernia különböz�o típusú�tneszfüggvényeket.

Mint l�tni fogjuk,megfelel�o �tneszfüggvény v�laszt�saeseténis el�ofordulhat,hogy
olyanproblém�k jelentkeznek,melyeket a �tneszfüggvény fut�s közbenimódosít�s�-
val tudunkorvosolni.Meg fogjuk ismerniezeket a problém�kat,ésazokata módsze-
reket,melyeksegítségével aproblém�k megoldhatóak.

2.9.1. A ®tneszf�ggv�ny ek fajt�i

A feladatokegy részénélnagyonegyszer�u a �tneszfüggvény kiv�laszt�sa, hiszenha
egy függvényt kell maximaliz�lnunk,akkor a maximaliz�landófüggvényt v�laszthat-
juk �tneszfüggvénynek.A tov�bbiakbanolyaneseteket vizsg�lunk, amikor nemilyen
egyszer�u a �tneszfüggvény meghat�roz�sa.

Közelít �o �tneszfüggvény

A feladatokegy részébena �tnesz függvény túl bonyolult, lassansz�molható.Hi�ba
tudjukpontosanleírni, anagysz�mít�sigény miattazalgoritmuslassanfog futni, ezért
nembiztos,hogya rendelkezésre�lló id �on belül megfelel�o eredményt kapunk.Ebben
az esetbensegíthetaz, ha az eredeti�tneszfüggvény helyettegy m�sik függvény ér-
tékétsz�moljuk ki, egy olyanfüggvényét,mely elégjól közelíti azeredetifüggvényt,
ugyanakkor sokkalgyorsabbankisz�molható.Ha jó függvényt v�lasztunk,akkor töb-
betnyerünkazzal,hogyazalgoritmusugyanazonid �o alatt többgener�cióttud kiérté-
kelni, mint amitelvesztünkaz�ltal, hogynemazeredetifüggvényt haszn�ljuk.

Goldberg könyvébenl�thatunk péld�t [Gol89, 138.oldal] egy olyanalkalmaz�sra,
aholorvosiképeketvizsg�ltak, ésazösszesképpontvizsg�latahelyett(azlett volnaaz
eredeti�tneszfüggvény), csaka pontokegy részétvizsg�lt�k, ésígy lényegesenjobb
eredményt kaptak.

Részcélokatkezel�o �tneszfüggvény

Képzeljük el, hogy órarendetkell készítenünk.A megold�soknaktöbb feltételt kell
kielégíteniük(péld�ul: egy tan�r egyszerrelegfeljebbegy ór�t tart,egy terembenegy-
szerrelegfeljebbegy oszt�ly tartózkodik). Könnyenl�tható, hogyhaalehetségesmeg-
old�sokat vizsg�ljuk, azeseteknagyrészébenvalamelyikfeltételnemteljesül.Mivel
a keresésitér legtöbbpontjailleg�lis megold�st reprezent�l,a �tneszfüggvény értéke
majdnemmindenholnulla.



GA specianyaga 42

Ha valóban0-nakvesszüka �tneszértékeketazilyen pontokban,akkor a GA avé-
letlenkereséshezhasonlóanm�uködik,mivelmindenhib�s megold�st egyform�n rossz-
nakítél.Az lennejó, haazilyen pontokbana�tneszfüggvény aztfejeznéki, milyenkö-
zelvanaponthozegy leg�lis megold�s. Nyilv�n nemtudjuk ilyen egyszer�uenmegadni
a �tneszfüggvényt, hiszena leg�lis megold�sok ismeretlenek,pontazokatkeressük.

Egyik lehetségesmegold�s, ha a célt több kisebbrészcéllébontjuk, ésegy pont
�tneszértékéta teljesítettrészcélokbólsz�mítjuk ki. Az órarendkészítésnéla részcélok
lehetnekazegyesoszt�lyok, tan�rok feltételnekmegfelel�o beoszt�sai.

Büntet�ofüggvénysegítségével generált �tneszfüggvény

Az el�oz�o problémam�sik megold�sa,haaztírjuk le egy büntet�ofüggvény segítségével,
mennyire rosszazilleg�lis megold�s, mennyi (ésmilyen fontos)feltételtsértmeg.

A �tneszfüggvényt úgy kaphatjukmeg, hogyegy megfelel�o konstansbólkivonjuk
a büntet�ofüggvényt. Richardsonést�rsai végeztekkutat�st a tém�ban,ésazt tal�lt�k
([BBM93a]), akkor jó a büntet�ofüggvény, haazt fejezi ki, milyen költséggellehetaz
illeg�lis kromoszóm�bólleg�lisat készíteni.Büntet�ofüggvényre péld�t a 4.5. részben
tal�lhatunk.

Ember, mint �tneszfüggvény

A [BBM93a] cikkbenolvashatunka C. CaldWell ésV. S. Johnston�ltal alkalmazott
érdekes�tneszfüggvényr�ol. A feladatrend�orségifantom-képekkészítése.Az emberi
arckülönböz�o részekrevanbontva (szem,orr, �ll, sz�j, fül . . . ), mindenalkotórészb�ol
sz�mostal�lható azadatb�zisban,ésa gyanúsítottralegink�bb hasonlítóképetkeres-
sük.

A m�uködéssor�n a GA véletlenarcokatgener�l, a tanúnak— aki l�tta a tettest—
ki kell v�lasztaniaaztakétképet,amelyiklegjobbanhasonlítagyanúsítottra.A követ-
kez�o képsorozatbana képekm�r jobbanhasonlítanaka kiv�lasztott képekre.Ennélaz
alkalmaz�sn�l a �tneszfüggvény szerepéta tanúvette�t.

Többérték�u �tneszfüggvény

El�ofordulhat,hogynemegy függvényt szeretnénkoptimaliz�lni, hanemegyszerretöb-
bet,esetleg néh�ny függvényt optimaliz�lni, m�sokatminimaliz�lni szeretnénk.Azok-
banaz esetekben,amikor a függvényekb�ol összetudunk �llítani egy új �tneszfügg-
vényt, nincsprobléma,hiszenaz új �tneszfüggvényt kell maximaliz�lnunk. Néh�ny
esetbennemtudunkúj �tneszfüggvényt képezni.Gondoljunkarra,hogyegyszerrekell
minimaliz�lni a termelésiköltségetésamunkahelyibaleseteksz�m�t. Míg a termelési
költségforintbanadott,egy munkahelyibalesetnehezenkifejezhet�o forintban.

Vizsg�ljunk meg egy egyszer�u péld�t, aholkét függvényt szeretnénkegyszerremi-
nimaliz�lni. A 2.7. �br�n l�thatunk többlehetségesmegold�st. B�r nemtudjuk egyér-
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2.7.�bra. Többérték�u �tneszfüggvény

telm�ueneldöntenimelyik a legjobb, több megold�st ki tudunkz�rni. Észrevehetjük,
hogyazA megold�s mindkétfüggvénynél kisebbértéket admint a G megold�s, teh�t
azA mindenvizsg�lt szempontbanjobb a G-nél.Ezt úgy mondjuk,hogyazA domi-
n�lja G-t. A domin�lts�g alapj�n parci�lis rendezést(< p) tudunkde�ni�lni a pontokon
(feltételezzük,hogy mindenfüggvény szerintminimaliz�lunk): x < p y ( ) (8i :
x i � yi ) ^ (9i : x i < yi ) Az algoritmusfeladataolyanpontokkeresése,melypontokat
nemdomin�l semelyikm�sik pontsem.A péld�bannégyilyen pontvan,azA, B, E és
F. Ezeketapontokathívjuk dominálatlanpontoknak.

A kérdésaz,hogyantal�lhatjuk meg ezeketapontokat.Schaffer VEGA2 programja
(GrefenstetteGenesis[Gre90]programj�naktov�bbfejlesztése)akövetkez�o elvenm�u-
ködött: A popul�ciót több alpopul�cióraosztotta,ésmindenalpopul�cióbanegy-egy
függvény szerintrangsoroltaazegyedeket.A kiv�laszt�s függetlenvolt azalpopul�ci-
ókban,míg a p�rosod�s m�r különböz�o alpopul�cióbantal�lható egyedekközött tör-
tént.A módszerhib�ja, hogyvannakolyanegyedek,melyekegyik függvényt vizsg�lva
semérnekel kiemelked�o eredményt, ugyanakkor azösszesfüggvényt együttvizsg�lva
m�r sikereseklehetnek.(Hasonlóana tízprób�zókhoz,akik a tíz közül egyik sz�mban
semtudj�k megközelíteniasz�m specialist�it,ugyanakkor tízprób�bansikeresebbeka
specialist�kn�l.)

A Baker �ltal javasoltdominálatlanrendez�o módszerm�r egyenl�o esélytnyújt a
domin�latlan pontoknak.A módszerlegink�bb a �tnesz rangsorol�shoz(2.9.2.rész)
hasonlít.

2VectorEvaluatedGeneticAlgorithm
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El�oszörmegkeressüka domin�latlan egyedeket, ezekmind egyessorsz�motkap-
nak.A kettessorsz�múegyedekmegkereséséhezel�oszörelt�volítjuk apopul�cióbólaz
egyessorsz�múegyedeket, ésaz így kapottpopul�cióbankeressükmeg a domin�lat-
lan egyedeket.Az így kapottegyedekleszneka kettessorsz�múak.A kettessorsz�mú
egyedekelt�volít�sa ut�n keletkez�o popul�ció domin�latlan egyedeia h�rmas sorsz�-
múak.Az elj�r�st addigfolytatjuk, mígel nemfogy azösszeselem.

A sorsz�mokkioszt�saut�n a kiv�laszt�s m�r a sorsz�moktólfügg, minél kisebb
egy egyedsorsz�ma,ann�l nagyobbeséllyelkerülkiv�laszt�sra.Az �br�n (2.7.)l�tható
péld�banegyessorsz�motkap az A, B, E, F, kettessorsz�mota G, C, D, M, h�rmas
sorsz�motaH, I, J,négyessorsz�motaK, L, végülötössorsz�motazN.

Mivel atöbbérték�u �tneszfüggvényeknél�ltal�ban többlehetségesmegold�s is van
(adomin�latlanegyedek),hasznos,haaGA nemcsakegy, hanemlehet�oleg minél több
lehetségesmegold�st megad,ezérta módszertgyakranhaszn�lj�k együtt az élettér
feloszt�ssal,ésfajokratagolód�ssal(3.4.rész).

2.9.2. Sz�l Íov�laszt�si technik�k

Tudjuk,hogyaszül�ok kiv�laszt�s�n�l el�onyt élveznekamagasabb�tneszértékkel ren-
delkez�o egyedek.Az egyik legegyszer�ubbmódszernél,a rulettkerékmódszernél(2.5.
rész)a kiv�laszt�s a �tneszértékkel ar�nyos.Bizonyosesetekbenezproblém�hozve-
zethet.

A kezdetipopul�cióbantöbbnyire tal�lunk néh�ny — a többi egyedhezképest—
kiemelked�o egyedet.Ekkor eza néh�ny egyednagyonhamardomin�nss� v�lhat. Ezt
nevezik túl korai konvergenciának. Ilyenkor a keresésitér csakkis részétvizsg�lja az
algoritmus,ésvalószín�uleg csaklok�lis maximumotad.Az esetetúgy tudjukkiküszö-
bölni, haa kiemelked�o egyedeknekar�nyosancsökkentjükazesélyeit.

A m�sik problémabizonyosértelembenazel�oz�o problémaellentetje.Ha azalgo-
ritmusm�r sokgener�ciótvizsg�lt, akkor apopul�ció m�r nagymértékbenkonverg�lt,
kicsi azeltérésazegyedekközött.Mivel kicsi azeltérésazegyedek�tneszértéke kö-
zött is, ezérta legjobb egyedekkiv�laszt�s�nak valószín�uségealig nagyobba gyen-
gébbegyedekénél.Ilyenkor a keresésalig jobb mint egy egyszer�u véletlenkeresés.Itt
amegold�s az,haa jobbegyedekneknöveljük azesélyeit.

Az említettproblém�k megold�s�ra többmódszerismert.A módszerekegy részé-
nél a �tneszfüggvény értékétmódosítj�k, és a módosítottértékek alapj�n történik a
kiv�laszt�s (ezekaz explicit �tneszfüggvény leképezések),m�s részénélnemmódo-
sítj�k a �tneszfüggvények értékét,hanemm�sként érnekel hasonlóhat�st (ezekaz
implicit �tneszfüggvény leképezések).

Explicit �tneszfüggvény leképezések

Fitneszskálázás. Elterjedtmódszeraline�ris �tnesz sk�l�z�s. A módszercélja,hogy
a �tneszértékek megv�ltoztat�s�v al (egy line�ris függvény segítségével), elérje,hogy
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a legjobbelem�tneszértéke az �tlagos �tneszértékkontansszorosalegyen.Jelöljüka
kontanstCmul t -tal. A konstansértékéretöbbnyire 1.2 és2.0 közötti értékeket v�lasz-
tanak,leggyakrabban2.0-t.A tov�bbiakbana [Gol89] könyvbenbemutatottsk�l�z�st
vizsg�ljuk meg. A line�ris sk�l�z�sban azúj �tneszfüggvényt (f 0), akövetkez�oképpen
kapjukmeg azeredeti(f ) �tneszfüggvényb�ol: f 0 = a� f + b. A feladata ésbértékének
helyesmegv�laszt�sa. Jelöljükaz �tlagos �tneszértéket f avg-vel, a maxim�lisat f max -
szal,aminim�lisat f min -nel.A sk�l�z�sra akövetkez�o egyenleteknekkell teljesülni:

f 0
max = Cmul t � f 0

avg (2.1)

f 0
avg = f avg (2.2)

Tov�bbi feltétel, hogy a �tneszfüggvény értékeinek nemnegatívnakkell maradniuk.
Feltéve hogyCmul t > 1, ezteljesül,haf 0

min � 0. Amennyibena ésbértékeit a követ-
kez�oképpv�lasztjuk:

a = (Cmul t � 1) �
f avg

f max � f avg

b = f avg �
f max � Cmul t � f avg

f max � f avg

könnyenbel�tható,hogya2.1.ésa2.2.egyenletekteljesülnek:

f 0
max =

f max � (Cmul t � 1) � f avg

f max � f avg
+

f avg(f max � Cmul t � f avg)
f max � f avg

=
f max � Cmul t � f avg � f 2

avg � Cmul t

f max � f avg
=

Cmul t � f avg(f max � f avg)
f max � f avg

= Cmul t � f avg

f 0
avg =

f avg � (Cmul t � 1) � f avg

f max � f avg
+

f avg(f max � Cmul t � f avg)
f max � f avg

=
f avg � f max � f 2

avg

f max � f avg
=

f avg(f max � f avg)
f max � f avg

= f avg

Az f 0
min -re vonatkozófeltétel(f 0

min � 0) sajnosnemteljesülmindig:

f 0
min =

f min � (Cmul t � 1) � f avg

f max � f avg
+

f avg(f max � Cmul t � f avg)
f max � f avg

> 0 ( )

f min � (Cmul t � 1) � f avg + f avg(f max � Cmul t � f avg) > 0 ( )

f min � (Cmul t � 1) + (f max � Cmul t � f avg) > 0

Amennyibenazegyenl�otlenségnemteljesül,akkor nemtudjukvégrehajtaniask�l�z�st
amegadottfeltételekkel. Ekkor Cmul t értékétannyira lecsökkentjük,hogyf 0

min = 0 és
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f 0
avg = f avg teljesüljön.Ekkor akövetkez�o a, bésCmul t értéket kell v�lasztani:

a =
f avg

f avg � f min

b =
� f min � f avg

f avg � f min

Cmul t =
f max � f min

f avg � f min

Fitnesz ablakozás. A módszertGrefenstetteGenesis[Gre90] programj�ból ismer-
hetjükmeg.A módszeralapjaegy, azel�obbismertetettnélegyszer�ubbline�ris sk�l�z�s.
A line�ris sk�l�z�s ezenv�ltozat�n�l minden�tneszértékb�ol kivonnakegy sz�mot, így
növelvea legjobbésaz�tlagos �tneszértékközti ar�nyt.

A �tnesz ablakoz�s sor�n mindenlépésbenfel kell jegyeznia legkisebb�tneszér-
tékkel rendelkez�o egyed�tneszértékét.A feljegyzettértékekb�ol csakazutolsón dara-
botvesszük�gyelembe.Az n sz�mot nevezzükazablakméretének(n �ltal�ban 10).A
�tneszértékekb�ol kivonandósz�m azutolsón minimumértékminimuma.

Fitneszrangsorolás. A módszernélazegyedeketsorbarendezik�tneszértékükalap-
j�n, és a tov�bbiakban a sorrendbenelfoglalt hely alapj�n történik a kiv�laszt�s. A
sorbarendezésmiatt így teljesenmindegy, hogymennyivel volt jobb azegyik egyeda
m�sikn�l, így a kiemelked�oenjó egyedeksemtudnaktúlzottanelszaporodni.A mód-
szerhasznosakkor is, hatúl kicsi volt akülönbségazegyedek�tneszértékei között.

A sorrendalapj�n történ�o leképezéstörténhetak�r line�risan,ak�r exponenci�lisan
is.

Implicit �tneszfüggvény leképezések

Bajnokság. Ha a szül�oket bajnoks�gsegítségével v�lasztjuk ki, nincsszükséga �t-
neszfüggvény értékénekmódosít�s�ra.A legegyszer�ubbbajnoks�geseténkiv�lasztunk
véletlenszer�uenkét egyedeta popul�cióból, majd a magasabb�tneszértékkel rendel-
kez�ot helyezzüka szül�ok közé.Ezt addigismételjük,míg a kív�nt sz�mú szül�ot meg
nemkapjuk.Lehet�oségünkvannagyobbbajnoks�grais, hanem2, hanemtöbbegyed
közülv�lasztjuk ki a legjobbatszül�onek.

Tov�bbi tov�bbfejlesztésilehet�oség,haalegnagyobb�tneszérték�u egyednemmin-
dig,csakp (0:5 < p < 1) valószín�uséggelnyeri meg abajnoks�got.A bajnoks�gmére-
tének,ésagy�ozelmiesélynekv�ltoztat�s�v al könnyenlehetnövelni vagycsökkenteni
anagyobb�tneszérték�u egyedekkiv�laszt�s�nak esélyeit.

A módszerkülönösenhasznosazokbanazesetekben,aholazegyedekheznehezen
tudunk�tneszértéket rendelni,ugyanakkor könnyenel tudjukdönteni,hogykét egyed
közül melyik a jobb. Ha péld�ul az egyedekkülönböz�o stratégi�jú am�oba(sakk,go,
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othello . . . ) j�tékosokatreprezent�lnak,akkor két egyed összehasonlít�saegyszer�u,
hiszencsakegym�s ellenkell �oket j�tszatni, miközbenegy egyedheznehezentudn�nk
�tneszértéket rendelni.

2.10. A s�ma elm�let

A genetikusalgoritmusokvizsg�latasor�n eljutottunkarraapontra,amikor m�r azol-
vasótiszt�ban vana genetikusalgoritmusokm�uködésével, képeslennesz�mítógépen
implement�lni azalgoritmust.Tudjukmikéntm�uködikazalgoritmus,denemvizsg�l-
tuk mégazt,hogymiértm�uködik.

B�r a genetikusalgoritmusokalapjaa biológiai evolúció,érdemesmegvizsg�lni a
matematikaialapokat.A genetikusalgoritmusokalapvet�o elméletétHolland dolgozta
ki 1975-ben.

El�oszöris asémafogalm�t kell megismernünk.Jelöljüka kromoszómahossz�tL-
el. A kromoszóm�ka {0, 1} �bécéfeletti L hosszús�gúszavak.B�ovítsükki az�bécé-t
a � jellel. Az így kapott {0, 1, � } �bécé feletti L hosszús�gúszavakatnevezzüksé-
m�knak. Mivel az �bécé elemsz�ma3, összesen3L sémalétezik.Azt mondjuk,hogy
egy stringmegfelel a sém�nak,haa sém�banlév�o 1-esekhelyéna stringbenis 1-esek
tal�lhatók, a sém�banlév�o 0-k helyén0-k tal�lhatók. (A � helyénteh�t mind 0, mind
1 �llhat.) Teh�t a H = � � 10 � � 1� sém�nakmegfelelneka 00100010,00100011,
. . . stringek.Ahogyanegy sém�naktöbbstringis megfelelhet,úgy mindenstringtöbb
sém�nakfelel meg. (Pontosan2L -nek,mivel mindenhelyena stringmegfelel�o eleme
vagy� �llhat)

L�tható, hogyminél több� vana sém�ban,ann�l többstringfelel meg neki.A H
sém�banlév�o 1-esekés0-k sz�m�nak összegét(azaza�x pozícióksz�m�t) nevezzüka
sémarangj�nakésjelöljük o(H )-val.Teh�t péld�ul o(� � 10� � 1� ) = 3. A sémarangj�-
naksegítségével m�r le tudjuk írni azegyessém�knakmegfelel�o stringeksz�m�t: Egy
H sém�nak2(L � o(H )) stringfelel meg.

A H sém�bantal�lható legels�o éslegutolsó�x (0 vagy1) elemindexénekkülönb-
ségéta sémameghat�rozó hossz�naknevezzük,és � (H )-val jelöljük. Teh�t péld�ul
� (� � 10 � � 1� ) = 4, mivel azels�o �x elemindexe 3, azutolsóé7, és7 � 3 = 4. Az
egyetlen�x elemmelrendelkez�o sém�kn�l azels�o ésutolsó�x elemmegegyezik,így
ameghat�rozóhossz0. (péld�ul � (� � � 1 � � � � ) = 0)

Azon stringeksz�m�t a t: lépésut�ni popul�cióban,melyekmegfelelneka H sé-
m�nak m(H ,t)-vel jelöljük.

2.10.1. Ki v�laszt�s

Akkor mondhatn�nk,hogyazalgoritmusjól m�uködik, ha a jó sém�knak,az id �o mú-
l�s�v al egyre több string felel meg. Vizsg�ljuk meg azt az esetetel�oször, ahol nin-
csenmut�ció éskeresztezés,csakkiv�laszt�s. Minél nagyobb�tneszértéktartozik a
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0*  * * * * *1

2.8.�bra. Lehetségeskeresztez�odésipontok

stringhez,ann�l nagyobbvalószín�uséggelv�lasztjuk ki. Haakiv�laszt�sn�l a rulettke-
rék módszert(2.5. rész)haszn�ljuk,akkor azA i stringkiv�laszt�s�nak valószín�usége
pi = f i /

P n
j =1 f j , aholf i azi. stringheztartozó�tneszérték(n jelöli a popul�ció mére-

tét).Mivel azúj popul�ció is n elemb�ol �ll, a H sém�nakmegfelel�o stringeksz�maa
következ�oképpenmódosula t: ést + 1: id�opillanatközött:

m(H; t + 1) =
m(H; t) � n � f (H )

P n
j =1 f j

(2.3)

A H sém�nakmegfelel�o stringek�tlagos �tneszértékétjelöltük f (H )-val. Észre-
vehetjük,hogy

P n
j =1 f j / n a popul�ció �tlagos �tneszértéke, jelöljük ezt f -sal. �gy

kapjukakövetkez�o képletet:

m(H; t + 1) = m(H; t)
f (H )

f
(2.4)

A képletb�ol l�tható, hogyegyadottsém�nakmegfelel�ostringeksz�maolyanar�ny-
ban n�o, mint a sém�nak megfelel�o, és az egészpopul�ció �tlagos �tneszértékének
ar�nya. Teh�t, haa sém�nakmegfelel�o stringek�tlagos �tneszértéke magasabba po-
pul�ció �tlagos �tneszértékénél,akkor elterjeda séma,míg ha kisebb,akkor a séma
fokozatosanelt�unik.

2.10.2. Keresztez�s

Vizsg�ljuk mosta kiv�laszt�s melletta keresztezéstis. Az egyszer�uségkedvéértaz1-
pontoskeresztezéstelemezzük.Nyilv�n való,hogyegy � � � � � 1� � sém�nakmegfelel�o
egyedenhi�ba hajtunkvégrekeresztezést,azegyik utódmeg fog felelni asém�nak.Ha
egy m�sik sém�t vizsg�lunk, péld�ul a � � � 1 � � 0� sém�t, akkor ha a 2.8. �br�n vas-
tagvonallaljelölt helyekenleszakeresztez�odésipont,akkor lehetséges,hogyazegyik
utódsemfog megfelelni a sém�nak(péld�ul a 2.9. �br�n azegyik utódsemfelel meg
a� � � 1� � 0� sém�nak),míghaavékony vonallaljelölt helyekenleszakeresztez�odési
pont, akkor valamelyikutód biztosanmegfelel a sém�nak.Teh�t legal�bb 4/7 való-
szín�uséggelfog azegyik utódmegfelelni a sém�nak.Ha egy olyansém�t v�lasztunk,
amelybenmindkétvégpontn�l�x értékvan(pl. 1**0*100), akkor b�rhol leszakeresz-
tez�odésipont,nemgarant�lt,hogyvalamelyikutódmegfelelasém�nak.L�tható, hogy
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0 0 0 1 0 0 0 1

11110011

0 0 0 1 1 1 1 1

1 1 0 0 0 0 0 1

2.9.�bra. A keresztezéshat�saa sém�ra

annakavalószín�usége,hogyegy adottsématúléli akeresztezést(jelöljül ps-el), aséma
meghat�rozóhossz�tólfügg.

ps � 1 �
� (H )
L � 1

(2.5)

Ha a kiv�laszt�s ut�n nemmindig következikkeresztezés,csakazesetekpc részé-
ben,akkor a2.5.képletakövetkez�oképpmódosul:

ps � 1 � pc
� (H )
L � 1

(2.6)

Ha a 2.4. egyenletetmódosítaniszeretnénkúgy, hogy kezeljea keresztezésmiatt
elromlósém�kat,akkor a2.6.egyenl�otlenséggelkell kombin�lnunk:

m(H; t + 1) � m(H; t)
f (H )

f

"

1 � pc
� (H )
L � 1

#

(2.7)

A keresztezéshat�s�ra nemcsakelromolhatnakasém�k,hanemelképzelhet�o,hogy
valamelyikutódolyansém�nakis megfelel,amilyennekegyik szül�oje semfelelt meg
(péld�ul a 2.9.�br�n, b�r semelyikszül�o semfelel meg a � � � 11111sém�nak,a fels�o
utódmegfelel). �gy haa 2.4.egyenlethezhasonlóanitt is egyenl�oségetszeretnénkfel-
írni, akkor mégegy bonyolult pozitív tagrais szükségünklenne.Ezta tagotitt egysze-
r�uenelhagyjuk,ezértkapunkegyenl�otlenséget.

2.10.3. Mut�ci�

A kiv�laszt�s ésa keresztezésut�n mostvizsg�ljuk meg a mut�ció hat�s�t. Egy adott
bit mut�ciój�nak valószín�uségétpm jelöli. Egy sémaakkor romlik el a mut�ció ha-
t�s�ra, ha a séma�x (0 vagy 1) pozíciój�n következik be mut�ció. Egy �x pozíción
1 � pm valószín�uséggelnemkövetkezikbemut�ció. Mivel egy sém�bano(H ) �x po-
zíció van,annaka valószín�usége,hogyegyik �x pozíciónsemkövetkezik bemut�ció
(1 � pm )o(H ) . Mivel pm értéke többnyire nagyonkicsi (pl. 0.001),ezért(1 � pm )o(H )
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értékétközelíthetjükegy egyszer�ubbkifejezésselis: 1 � o(H )pm . A 2.7.egyenl�otlen-
ségetújra módosítva kapjukmeg aztazegyenl�otlenséget(2.8.),amelym�r a mut�ció
hat�s�t is tartalmazza.

m(H; t + 1) � m(H; t)
f (H )

f

"

1 � pc
� (H )
L � 1

� o(H )pm

#

(2.8)

A mut�ció �gyelembevételénélis elhanyagoltukaztahat�st,hogymut�ció hat�s�ra
létrejöhetolyanstring,mely megfelel a sém�nak,nohaegyik szül�oje semfelelt meg.
Elhanyagoltuktov�bb� azt a tényt, hogy egy sém�t elronthategyszerrea keresztezés
ésa mut�ció is. Az ilyen esetekvalószín�uségétlevontukmind a keresztezésnél,mind
amut�ción�l is, helyesencsakegyszerkellett volnalevonnunk.

Az utolsóegyenl�otlenségb�ol leolvasható,hogy a sémaelméletszerintmilyen tu-
lajdons�gúsém�k terjednekel legnagyobbvalószín�uséggel.Azt m�r meg�llapítottuk,
hogyasém�nakmegfelel�ostringek�tlagos�tneszértékenagykell hogylegyen(az�tla-
gos�tneszértéknélnagyobb),a 2.8.egyenl�otlenségb�ol l�tszik azis, hogyazonsém�k
sikeresek,melyekrövidek (meghat�rozóhosszuk(� (H )) kicsi), ésalacsony rangúak
(o(H ) is kicsi).

A sémaelméletkövetkezményekéntszok�s felírni azépít�okocka hipotézist. Esze-
rint a GA az épít�okock�nak nevezettalacsony rangú,rövid, magas�tnesz�u sém�k
összeillesztésével tal�lja meg a közeloptim�lis megold�st.

2.11. Minim�lis csalfaprobl�ma

Prób�ljunk egy olyanegyszer�u feladatotkészíteni,mely becsapjaa GA-t, vagyisegy
olyanfeladatot,ahola GA nemképesmegtal�lni a glob�lis optimumot.A feladatleí-
r�sa a [Gol89] könyvbental�lható, az�br�k is a könyvb�ol sz�rmaznak.Az épít�okocka
hipotézistfelhaszn�lvaolyanproblém�tprób�lunk készíteni,aholrövid,alacsony-rangú
blokkok hib�s (szuboptim�lis),hosszú,magas-rangúblokkokhozvezetnek.

A vizsg�landósém�k rangja2, vagyiskét bit kivételével mindenpozícióban* ta-
l�lható. A két bit pozíciójanemlényeges,demindensém�banazonos.A két bit pozí-
ciój�nak t�v ols�ga � (H ).

� � � � 0 � � � � 0 � �� f 00

� � � � 0 � � � � 1 � �� f 01

� � � � 1 � � � � 0 � �� f 10

� � � � 1 � � � � 1 � �� f 11

A �tnesz értékeka sém�hoztartozó�tlagos értékek.Tegyük fel, hogyanégyérték
közül f 11 a legnagyobb:

f 11 > f 00 (2.9)
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f 11 > f 01 (2.10)

f 11 > f 10 (2.11)

Ahhoz,hogya rövid sém�k félrevezesséka GA-t, arravanszükség,hogykét rö-
vid sém�t összehasonlítva, az optim�lis sém�hoztartozórövid séma�tnesze legyen
alacsonyabb. Vagyisaztszeretnénk,haakövetkez�o kétegyenl�otlenségigazlenne:

f 0� > f 1� (2.12)

f � 0 > f � 1 (2.13)

A két egyenl�otlenségnemteljesülhet,hiszen

f 0� > f 1� , f 00 + f 01 > f 10 + f 11 (2.14)

f � 0 > f � 1 , f 00 + f 10 > f 01 + f 11 (2.15)

A két egyenl�otlenségetösszeadva f 00 > f 11 adódna,ami ellentmond2.11.egyen-
l �otlenségnek.

Mivelakétegyenl�otlenségegyszerrenemteljesülhet,feltételezzük,hogycsak2.14.
igaz.

Az egyszer�uségkedvéértnormaliz�ljuk a �tneszértékeket, ésígy kapjuk a követ-
kez�o értékeket:

r =
f 11

f 00
(2.16)

c =
f 01

f 00
(2.17)

c0 =
f 10

f 00
(2.18)

Ezeketfelhaszn�lvaakor�bbi egyenl�otlenségeketegyszer�ubbform�banfelírhatjuk.
A glob�lis maximumravonatkozóegyenl�otlenségek:

r > c (2.19)

r > 1 (2.20)

r > c0 (2.21)

A 2.14.egyenl�otlenség:

r < 1 + c � c0 (2.22)
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2.10.�bra. I. típus 2.11.�bra. II. típus

2.19.és2.22.egyenl�otlenségekb�ol, illetve 2.20.és2.22.egyenl�otlenségekb�ol kö-
vetkezik:

c0 < 1 (2.23)

c0 < c (2.24)

Észrevehet�o, hogyaproblémakét alesetrebontható:

� I. f 01 > f 00(c > 1)

� II. f 01 � f 00(c � 1)

Az els�o típusraa2.10.,am�sodik típusraa2.11.�br�n l�thatunk péld�t.
A problémavizsg�lat�hoz asémaelméletetis felhaszn�lhatjuk.Haamut�ciót elha-

nyagoljuk,akkor 2.6.egyenl�otlenségalapj�n a H11 sémael�ofordul�s�nak gyakoris�ga
a t + 1-edikgener�cióban:

P t+1
11 � P t

11
f 11
�f

�

"

1 � pc
� (H11)
L � 1

#

(2.25)

Sajnosmivel nemegyenl�oségünk,csakegyenl�otlenségünkvan,nemtudjukmindig
meg�llapítani, hogyhov� tartP11. A sémaelméletszerintazértnemlehetegyenl�oséget
írni, mert a keresztezéssor�n id�onként létrejöhetnekolyan sztringek,melyeknélaz
egyik szül�o semfelelt meg a sém�nak,de a sztringmegfelel. Péld�ul egy H 00-�s és
egy H11-essztringkeresztezéséb�ol létrejöhetegy H01-es,ésegy H10-�s sztring.Az
eseteknagyrészébenazonbanett�ol nemkell tartani,ha H11-esp�rosodik H10-�v al,
akkor a lesz�rmazottakis csakH11-esek,vagyH10-�sok lehetnek.
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A 2.25. egyenl�otlenségm�sik pontatlans�ga,hogy nem kellenemindenesetben
csökkenteniaz P11 értékétkeresztezésnél,csakakkor, ha a m�sik szül�o H00-esvolt,
hiszenellenkez�o esetbenazegyik gyerekH11-essém�jú lesz.

A következ�o t�bl�zat összefoglalja,hogy mely esetekbenmilyen lesz�rmazottak
jöhetneklétre.Csakazokatalesz�rmazottakattüntetifel at�bl�zat, ahola lesz�rmazott
nemegyezikmeg valamelyszül�ovel.

00 01 10 11
00 - - - 01,10
01 - - 00,11 -
10 - 00,11 - -
11 10,01 - - -

A t�bl�zatot felhaszn�lvam�r nemcsakegyenl�otlenséget,hanemegyenl�oségeket is
fel lehetírni.

P t+1
11 = P t

11 �
f 11
�f

"

1 � p0
c
f 00
�f

P t
00

#

+ p0
c
f 01f 10

�f 2
P t

01P
t
10 (2.26)

P t+1
10 = P t

10 �
f 10
�f

"

1 � p0
c
f 01
�f

P t
01

#

+ p0
c
f 00f 11

�f 2
P t

00P
t
11 (2.27)

P t+1
01 = P t

01 �
f 01

�f

"

1 � p0
c
f 10

�f
P t

10

#

+ p0
c
f 00f 11

�f 2
P t

00P
t
11 (2.28)

P t+1
00 = P t

00 �
f 00

�f

"

1 � p0
c
f 11

�f
P t

11

#

+ p0
c
f 01f 10

�f 2
P t

01P
t
10 (2.29)

A �tnesz�tlagot �f jelöli, ezesetbeneztexplicit módonki tudjuk fejezni,hasonlóan
p0

c-höz:

�f = P t
00f 00 + P t

01f 01 + P t
10f 10 + P t

11f 11 (2.30)

p0
c = pc �

� (H )
l � 1

(2.31)

Az el�oz�o egyenleteksegítségével szimul�lható a négysémaar�ny�nak v�ltoz�sa
a popul�cióban.Abbanazesetbenmondhatjuk,hogya GA azoptim�lis megold�shoz
konverg�l, haakövetkez�o feltételteljesül:

lim
t !1

P t
11 = 1 (2.32)

A sz�mítógépesszimul�ciók azt mutatj�k, hogy az els�o típusúeset,ha a kezd�o
popul�cióbanegyik sémaar�nyasemnulla, teljesítia feltételt,vagyisaGA megtal�lja
azoptim�lis megold�st (pl. 2.12.�bra).
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2.12.�bra. I. típuskonver-
g�l

2.13. �bra. II. típus kon-
verg�l

2.14.�bra. II. típusdiver-
g�l

A m�sodik típusn�l azeseteknagyrészében(pl. 2.13.�bra) a konvergenciabizto-
sított,de ha H00 ar�nya nagyonmagasa kezdetipopul�cióban,akkor a GA H 00-hoz
konverg�l (pl. 2.14. �bra), vagyisnemtal�lja meg az optim�lis megold�st. Goldberg
szerintviszonylagegyszer�u szab�lyokkalmeghat�rozhatómikor konverg�l aGA.

2.12. Implicit p�rhuzamoss�g

M�r a GA kutat�s�nak elejénbebizonyított�k, hogy egy lépésalatt, ha a popul�ció
méreten, akkor O(n3) sém�t vizsg�l meg a GenetikusAlgoritmus. Enneka fontos
eredménynek Holland külön nevet adott,ezt hívjuk implicit p�rhuzamoss�gnak.Ez
egyikeazonkevésesetnek,amikor akombinatorikusrobban�sasegítségünkrevan.

Az itt leírt bizonyít�s a [Gol89] könyvönalapszik,detöbbesetbenann�l b�ovebb.
Vegyünkegy n elem�u popul�ciót, melybenegy egyedetl bittel �br�zolunk. Csak

azokata sém�katvesszük�gyelembe,mely túlélésivalószín�uségenagyobbegy el�ore
meghat�rozottps konstansn�l,vagyis" < 1� ps valószín�uséggelveszikel.Haegyszer�u
keresztezést,ésalacsony mut�ciós r�t�t haszn�lunk,akkor bel�tható,hogycsakazl s <
"(l � 1) + 1 hosszús�gúsém�katkell �gyelembe vennünk.(" = 0 és" = 1 értékére
könnyenbizonyítható,ekett�o közöttközelline�ris).

Tegyük fel hogy l = 10 hosszúsztringbenprób�ljuk a legfeljebbl s = 5 hosszú
sém�katmegsz�molni.

1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 

El�oszörmegsz�moljuk azokata sém�kat,ahol az els�o 5 bitet lesz�mítva � van a
sém�ban.Tov�bbi megszorít�skéntcsakazokatsz�moljuk, aholaz5. helyen�x érték
van.

? ? ? ? 1 * * * * *
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A ?-ekhelyéreírhatjuk a sztringbenszerepl�o bitet, vagy � -ot. Mivel kérd�ojelb�ol
ls � 1 darabvan,így összesen2ls � 1 sém�t sz�moltunkmeg eddig.

1 0 1 0 1 1 1 0 1 0 

Az ls = 5méret�uablakotel tudjuktolni eggyeljobbra,ésitt újra2ls � 1 sém�t tudunk
megsz�molni.Mivel azablaklegjobboldalibbpozíciój�banmindig �x értékvan,egyik
sém�tsemsz�moljuk egynéltöbbször. Az ablakeltol�s�t összesenl � l s+ 1alkalommal
tudjukmegtenni,így egy darabsztringben(l � ls + 1)2ls � 1 sém�t sz�moltunkmeg.

Ha a popul�cióbanlév�o n darabegyedetvesszük,akkor nem szorozhatjukmeg
az el�obbi sz�mot egyszer�uena popul�ció méretével, hiszenegy rövidebbsém�t több
egyednélis sz�molhatn�nk.Mivel akülönböz�o hosszúsém�k sz�mabinomi�lis elosz-
l�st követ, a sém�k fele hosszabb,fele pedigrövidebbmint ls=2. Mi a tov�bbiakban
csakaz ls=2-nél hosszabbsém�katsz�moljuk. Ha a popul�ció méretétn = 2ls =2-nek
v�lasztjuk, akkor egy legal�bb ls=2 hosszúsémav�rhatóan legfeljebbegyszerszere-
pel a popul�cióban.Vagyisa popul�cióbanlév�o sém�k sz�man(l � ls + 1)2ls � 1=2 =
n(l � ls + 1)2ls � 2. Felhaszn�lva, hogy n = 2ls =2, azt kapjuk, hogy a sém�k sz�ma
(l � ls +1)

4 n3



3. fejezet

Fejlett technik�k

3.1. A g�n l�kusz�nak kezel�se

A génekr�ol szólórészben(2.2.1.)m�r megemlítettük,hogya génfunkciój�t meg kell
különböztetniahelyét�ol, vagyislókuszától. A genetikusalgoritmusokegyszer�ubbmeg-
valósít�saibanagénfunkciójamégismegegyezikakromoszóm�banelfoglalthelyével,
vagyisa géneksorrendje�llandó. Lehet�oségvanazonbanarra,hogya génfunkciój�t
neagénkromoszóm�banelfoglalt helyehat�rozzameg.

Felmerülheta kérdés,szükségvan-eegy�ltal�n a génekfunkciój�nak éslókusz�-
nak megkülönböztetésére?Miért leszett�ol jobb az algoritmus?A megkülönböztetés
csup�naztjelenti,hogyagéneksorrendjenem�llandó, hanemv�ltozhat azalgoritmus
sor�n. Mindenegyesgénfunkciótis kezel�o kromoszóm�nakmegfelel egy génfunkciót
nemkezel�o kromoszóma,s�ot mindenegyesgénfunkciótnemkezel�o kromoszóm�nak
L! génfunkciótkezel�o kromoszómafelel meg. (L a kromoszómahossza.)L�tszólag
teh�t csakfeleslegesenbonyolítottukaproblém�t.A génfunkciókezelésénekazértvan
mégishaszna,mertfontosagéneksorrendje.L�ttuk (2.6.1.rész),hogyjó génsorrend-
nél hatékonyabbanm�uködik a keresztezés(feltéve, hogy nem uniform keresztezést
haszn�lunk(2.8.3.rész)),ésez�ltal azalgoritmusis. A génfunkciókezelésével azal-
goritmuskiprób�lhatja a lehetségesgénsorrendeket, s mivel a sikeresebbgénsorrend-
del rendelkez�o egyedeksikeresebbek,jobbanelterjednek,így azalgoritmussaj�t maga
tal�lja meg amegfelel�o génsorrendet.

A génfunkciókezeléséhezszükséges,hogy ne csaka gén értékét,hanema gén
funkciój�t is elt�roljuk. Az �br�zol�s sor�n legtöbbszöra génekértékei fölé írt sz�-
mokkal jelezzüka funkciót. A 3.1. �br�n l�thatunk egy olyan esetet,ahol a gének
funkciój�t a génkromoszóm�banelfoglalt helyehat�rozzameg. Az algoritmuselején
többnyire ilyen kromoszóm�kkalkezdazalgoritmusdolgozni,éskés�obba mut�ciók,
keresztez�odésekhat�s�ra keverednekösszeagének.

A tov�bbiakban csaka funkció kezeléséreösszpontosítunk,ezértnem jelenítjük
meg a génekértékét,csaka funkció sorsz�m�t. A génekértékét�llandónak tekintjük.

56
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0 0 1 1 0 11
1 2 3 4 5 6 7

3.1.�bra. Génekfunkciói ésértékei

1 2 3 4 5 6 7 1 2 76 5 4 3

3.2.�bra. Inverzió

Az eddigmegismert— génekértékétmódosító— mut�ciókat a most ismertetend�o-
ekkel egyszerreis haszn�lhatjuk.Az eddig megismertkeresztezéseksajnoshib�san
m�uködnek,így helyettükúj keresztezésimódszereketkell haszn�lnunk.

A génfunkciój�nak elt�rol�s�v al lehet�oségnyílik arra is, hogy a �tneszértékki-
sz�mít�sakor ne csaka génekértékeit vegyük �gyelembe, hanema géneksorrendjét
is.

3.1.1. Mut�ci�

A géneksorrendjénekmut�ciój�ra legtöbbszöraz inverziót haszn�lj�k. Az inverzió
lényege,hogya kromoszómakét véletlenülkiv�lasztott pontjaközött lév�o kromoszó-
madarabmegfordul (3.2.�bra). A jelenségismerta természetbenis.

Nézzükmeg,mi avalószín�uségeannak,hogyegy génelmozdulahelyér�ol azinver-
zió hat�s�ra. Ez csakabbanazesetbenkövetkezhetbe,haa két véletlenülkiv�lasztott
hely egyike a génel�ott, m�sika a génut�n tal�lható. Ha egy a kromoszómaközepén
lév�o géntvizsg�lunk, eza valószín�uségközel1/2, míg haa kromoszómaszélénlév�o
gént vizsg�lunk, akkor 2

L � 1
L 2 . L�tható, hogy a kromoszómaszélénlév�o géneknél

kisebbazelmozdul�svalószín�usége,mint akromoszómaközepénlév�o géneknél.
Ha ki szeretnénkküszöbölniezt a különbséget,azt legegyszer�ubbenúgy tehetjük

meg,hogyakromoszóm�tnemmint egy line�ris stringetképzeljükel, hanemmint egy
génekb�ol készültnyakl�ncot (hasonlóana2-pontoskeresztezéshez(2.8.2.rész)).Mivel
ebbenazesetbennincselejeésvégea kromoszóm�nak,azelmozdul�svalószín�usége
megegyezikmindengénnél.

Egy m�sik javaslatszerintnemkell módosítaniaz inverziót,mivel hasznoslehet
azelmozdul�sokvalószín�uségénekkülönbsége.E szemléletszerintam�r jó sorrendbe
kerül génsorozatokkikerülneka kromoszómaszéléhezközeles�o területre,így kis va-
lószín�uséggelfognakelszakadniegym�stól, míg azoka gének,melyeknemtal�lt�k
meg helyüket,akromoszómaközepénjobbanki vannaktéveazinverzióhat�s�nak.
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1 2 6

5 4 3 71 4 3

2 5 6 71 2 6 5 4 3 7

1 4 3 2 5 6 7

3.3.�bra. Hib�s 1-pontoskeresztezés

1 2 6 5 4 3 7

1 4 3 2 5 6 7 1 76 325 4

1 73 624 5

3.4.�bra. PMX keresztezés

3.1.2. Keresztez�s

Az eddigmegismertkeresztezésimódszerek(2.8.rész),hakezeljüka funkciót is, nem
m�uködnekhelyesen.Figyeljük meg a 3.3. �br�t, ahol két kromoszóm�tkeresztezünk
összeaz1-pontoskeresztezéssel(2.8.1.rész).A sz�mok a gének(funkciój�nak) sor-
sz�m�t jelölik, a génekértékétnemjelenítjük meg. L�tható, hogy a szül�oknél teljes
génkészlettal�lható, vagyismindengénszerepela kromoszóm�ban(éspontosanegy-
szer).A lesz�rmazottakbanazonbannemtal�lható meg ateljesgénkészlet,azegyikb�ol
a 3. és4., a m�sikból a 2. és6. génhi�nyzik. Az ilyen hi�nyoskromoszóm�kkalnem
tudn�nk dolgozni,hiszennemhat�rozhatn�nkmeg a megold�s fenotípus�t.A hagyo-
m�nyoskeresztezésimódszerekkel szembenteh�t olyankeresztezésimódszerekrevan
szükségünk,melyekhelyesenm�uködnekakkor is, ha kezeljüka funkciót is. H�rom
ilyen módszertvizsg�lunk meg.

PMX

A PMX keresztezés(Partially MatchedCrossover) sor�n el�oszörkét véletlenhelyet
v�lasztunkki akromoszóm�n,akéthelyközti kromoszómadarabotnevezzükilleszke-
désiszakasznak.Az itt lév�o géneksorsz�maitp�rba�llítv asz�mp�rokat kapunk.A 3.4.
�br�n l�tható péld�n ezekasz�mp�rok a(6,3),(5,2)ésa(4,5).A lesz�rmazottakgene-
r�l�s�hoz el�oszörm�solatot készítünka szül�okr�ol. Ezut�n a lesz�rmazottakbankicse-
réljük asz�mp�rok �ltal meghat�rozottgéneket.Teh�t el�oszörazels�o lesz�rmazottban
a hatostésa h�rmast (Ekkor kapjukaz1235467génsorrend�u kromoszóm�t),majdaz
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1 2 6 5 4 3 7

1 4 3 2 5 6 7

H H H 7 16 4

7 13 2 H H H

6 4 3 2 5 7 1

3 2 6 5 4 7 1

1 H 6 H 4 H 7

1 H 3 2 H H 7

3.5.�bra. OX keresztezés

ötöstésakettest(1532467),végülanégyestésazötöst(így kapjukmeg az�br�n is l�t-
ható1432567génsorrend�u kromoszóm�t).Ugyanezeket a cseréket elvégezve a m�sik
lesz�rmazotton,megkapjukaz1564237génsorrendet.

OX

Az OX keresztezés(OrderCrossover)sor�n is el�oszörkét véletlenhelyet(keresztez�o-
désipontot)kell v�lasztaniakromoszóm�n.A 3.5.�br�n l�tható péld�banugyanazokat
ahelyeket v�lasztottuk,mint azel�oz�o (3.4.),PMX keresztezéstbemutató�br�n. A ke-
resztezésh�rom lépésrebontható:

1. A kromoszóm�konkihagyjukazoknakagéneket(H bet�uvel jelöljük ahelyüket),
melyeka m�sik kromoszómaközéps�o (a két keresztez�odésipont közées�o) ré-
szénmegtal�lhatóak.Az �br�n azels�o kromoszómaközéps�o részénh�rom gén
tal�lható: 6, 5, 4. Ezérta m�sodik kromoszóm�banelhagyjuka hatos,ötösés
négyesgént.Ugyanilyenokokból elhagyjukaz els�o kromoszóm�bóla h�rmas,
kettesésötösgént.

2. Az így kapottlyukakat(H bet�uket)egym�s mellétoljuk. Az összesH bet�ut akö-
zéps�o kromoszómadarabbajuttatjuk.A H bet�uk sz�mamegegyezikakromoszó-
madarabhossz�val, így a H bet�uk pontkitöltik a középs�o kromoszómadarabot.
A többi génelhelyezéseúgy történik,hogyciklikus sorrendjüknev�ltozzon. A
m�sodik keresztez�odésipontut�ni els�o nemH génleszazúj kromoszómam�-
sodikkeresztez�odésipontjaut�ni helyen(az�br�n eza hetesgén).Mivel a cik-
likus sorrendnemv�ltozik, a többi géntm�r a helyéretudjuk illeszteni.Mindig
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3 6 7

6 3 7

3.6.�bra. CX keresztezés

vesszüka következ�o nemH gént(a következ�ot ciklikusanértve), és�tm�soljuk
akövetkez�o szabadhelyre.

3. A középs�o részenlév�o H bet�uk helyérea m�sik szül�o-kromoszómaközéps�o ré-
széntal�lható géneket m�soljuk. A péld�banteh�t azels�o kromoszóm�baa h�r -
mas,kettes,ötös,am�sodik kromoszóm�baahatos,ötös,négyesgéntm�soljuk.

CX

A CX keresztezés(CycleCrossover)különbözikazel�oz�o kétkeresztezést�ol, auniform
keresztezésre(2.8.3.rész)emlékeztet.A kromoszómamindenpozíciój�ra igaz,hogya
lesz�rmazottagéntvalamelyikszül�ojét�ol kapja.A kétszül�o azonoshelyenlév�o génjei
közül az egyiket az egyik utód, a m�sikat a m�sik utód kapjameg. Míg az utód ki-
v�laszt�sa a uniform keresztezésnéltetsz�olegeslehetett,itt a génkészletteljességének
megtart�saérdekébenm�s módszertkell v�lasztani.

Vizsg�ljuk meg a 3.6. �br�n l�tható péld�t. A legels�o génp�rn�l (1,2) az 1. szül�o
génjekerül az1. utódba,a 2. szül�o génjea 2. utódba.Mivel a génkészletnekminden
utódbanteljesnekkell lennie,a 2. utódbanis kell hogy legyenegyesgén.Az egyes
géna szül�okbenkétszerfordul el�o (mindkétszül�obenegyszer).Az egyik darab— az
1. génp�r utódokbam�sol�s�v al — az 1. utódnakjutott, teh�t a m�sik darabota 2.
utódnakkell megkapnia.Teh�t a4. génp�r (5,1)eseténazegyesgénta2. utód,azötös
géntaz1. utódkapja.Hasonlóokokból az5. génp�r eseténazötösgénta 2., a négyes
géntaz1.utódkapja.Eztalépésmégegyszertudjukmegtenni,a2.génp�rn�l anégyes
génta2.,akettesgéntaz1.utódkapja.A kettesgénb�ol m�r kapottegydarabota2.utód
(az1. génp�rn�l), így nincsm�r lépéskényszer. A többigéneloszt�sam�r egyszer�u, az
1. utódkapjaa2. szül�o génjeit,a2. utódkapjaaz1. szül�o génjeit.
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3.1.3. Permut�ci� optimaliz�l�sa

Az el�obbipéld�kbanazegyszer�uségkedvéértagénekértékeit rögzítettnektekintettük.
Van a feladatoknakegy olyan része,ahol a génekértékei valóbanrögzítettek.Ha a
génekértékeit rögzítjük,akkorazalgoritmusagénekhelyessorrendjétkeresi.Ebbenaz
esetbenazalgoritmusaz1 ésn közötti sz�mok optim�lis permutációjátkeresi.Egy jól
ismertproblémaaholpermut�ciótkeresünk,azutazóügynökprobléma(TSP=Traveling
SalespersonProblem).

3.2. Az utaz�ügyn�k probl�ma

Adottakv�rosok, a v�rosok közti t�v ols�ggal. (Feltételezzük,hogyb�rmely két v�ros
közöttvanút.) Egy utazóügynökszeretnéazösszesv�rost érinteniúgy, hogya lehet�o
legkevesebbetkelljenutaznia.Az út végénazügynöknekvisszakell érnieakiindul�si
pontba.(Teh�t egy teljesgr�f legrövidebbHamilton körét keressük.)Egy lehetséges
megold�sonav�rosok sorrendjétértjük.

A feladatNP-nehéz,vagyisarranincsis re�lis esélyünk,hogy az optim�lis meg-
old�st megtal�ljuk. A cél, hogy minél jobb megold�st tal�ljunk. Létezik olyan ha-
gyom�nyosmegold�s, mely, haa feladatmegfelel bizonyostov�bbi feltételeknek(pl.
h�romszög-egyenl�otlenség),akkor garant�lja,hogyazoptim�lis megold�stól csakegy
el�oremegadottar�nybanmaradel.

A feladatotm�r sokszor, sokféleképpenmegoldott�k GA segítségével. A megol-
d�sok legink�bb �br�zol�si módjukbantérnekel egym�stól. A tov�bbiakbana legel-
terjedtebb�br�zol�si módokatmutatjukbe. Tov�bbi megold�sokról is olvashatunka
[Mic92] könyvben.

3.2.1. Szomsz�ds�gi vektor

Ebbenaz�br�zol�si módbanegy vektorsegítségével írjuk le azutakat.Haa j. v�ros az
i. pozícióbanvan,akkor (éscsakakkor) vezetazút azi. v�rosból a j. v�rosba.Péld�ul
a

(2 4 8 3 9 7 1 5 6)

vektoraz1 - 2 - 4 - 3 - 8 - 5 - 9 - 6 - 7 utat reprezent�lja.Az els�o pozícióna 2. v�ros
van,a2. pozícióbana4. v�ros, a4. pozícióbana3. v�ros, a3. pozícióbana8. v�ros, a
8. pozícióbanaz5. v�ros, . . . . El �ofordulhat,hogyavektorilleg�lis utatreprezent�l.A

(2 4 8 1 9 3 5 7 6)

vektora1 - 2 - 4 - 1 illeg�lis úthozvezet.
Ennélaz�br�zol�si módn�l nemhaszn�lhatóaka hagyom�nyoskeresztezésimód-

szerek.Az itt haszn�lhatókeresztezésimódszerekközül a váltakozó él keresztezést
mutatjukitt be.
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Keresztezzükpéld�ul a következ�o kromoszóm�kat:

p1 = (2 3 8 7 9 1 4 5 6)
p2 = (7 5 1 6 9 2 8 4 3)

Véletlenszer�uenv�lasztunkegy életp1 kromoszóm�ból(1 - 2).Ezut�n am�sik kro-
moszóm�bólv�lasztjuk azehhezazélhezkapcsolódóélet.A m�sodik kromoszóma2.
pozíciój�banaz 5 van,vagyisa 2 - 5 élet v�lasztjuk. Ezut�n az els�o kromoszóm�ból
v�lasztjuk az2 - 5 élhezkapcsolódóélet.Az els�o kromoszóm�banaz5. pozícióbana
9. v�ros van,így az5 - 9 életv�lasztjuk, vagyisa lesz�rmazottbanaz5. pozícióbana
9. v�ros lesz.Ezut�n p2-b�ol a9 - 3 élet,p1-b�ol 3 - 8 élet,p2-b�ol 8 - 4, p1-b�ol a4 - 7 élet
v�lasztjuk. Ezut�n p2-b�ol a 7 - 8 életkellenev�lasztani,dea 8. v�ros m�r szerepelaz
útban,így eztazéletnemv�laszthatjuk.Ilyen esetekbenamegmaradtéleketmegvizs-
g�ljuk, ésvéletlenszer�uenv�lasztunk azokközül, melyekeddignemérintettv�rosba
vezetnek.A péld�bana 7 - 6 életv�lasztottuk(azél egyik szül�onélsemszerepelt!).A
p1-b�ol v�lasztjuk azutolsóélet(1 - 6), így a lesz�rmazottkromoszóm�jaakövetkez�o:

(2 5 8 7 9 1 6 4 3).

Az �br�zol�si módlegnagyobbel�onye,hogyasémaelméletalkalmazhatóennélaz
�br�zol�si módn�l.

3.2.2. Sorrendi reprezent�ci�

Ennélaz�br�zol�si módn�l is egy vektorsegítségével írjuk le azutat.A vektori. eleme
egy sz�m 1 ésn � i + 1 között.A v�rosok egy el�oremeghat�rozottrendezettlist�j�t
haszn�ljukreferenciapontként.Az egyszer�uségkedvéérta referenciapontlegyena kö-
vetkez�o sorrend:

C = (1 2 3 4 5 6 7 8 9)

Az l = (1 1 2 1 4 1 3 1 1) lista �ltal reprezent�ltutat a következ�oképpkaphatjuk
meg:

A listaels�oeleme1,vagyisC els�oelemeleszazútels�ov�rosa.Egyidej�ulegtöröljük
azels�o v�rost C-b�ol. A részútteh�t:

1

A listakövetkez�o elemeis 1, vagyisC els�o elemeleszazút m�sodik v�rosa.Mivel
C-b�ol töröltük az 1. v�rost, C els�o elemea 2. v�ros (melyet rögtön törlünk C-b�ol),
vagyisa részút:

1 - 2

A listakövetkez�o eleme2,vagyisC m�sodik v�rosa leszazút következ�o v�rosa.A
részút:

1 - 2 - 4
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A lista következ�o eleme1, vagyisC els�o v�rosa leszaz út következ�o v�rosa. A
részútteh�t:

1 - 2 - 4 - 3
Hasonlómódonmegkaphatjukazegészutat(1 - 2 - 4 - 3 - 8 - 5 - 9 - 6 - 7).

Az �br�zol�s legnagyobbel�onye, hogy a hagyom�nyos keresztezésimódszerek
haszn�lhatóak,hiszenmindenesetbenleg�lis utódokkeletkeznek.

p1 = (1 1 2 1 j 4 1 3 1 1) és
p2 = (5 1 5 5 j 5 3 3 2 1)

kromoszóm�kakövetkez�o kétútvonalatreprezent�lj�k:

1 - 2 - 4 - 3 - 8 - 5 - 9 - 6 - 7
5 - 1 - 7 - 8 - 9 - 4 - 6 - 3 - 2

Egypontoskeresztezésnél(2.8.1.rész)akeletkez�o utódok

(1 1 2 1 j 5 3 3 2 1) és
(5 1 5 5 j 4 1 3 1 1)

akövetkez�o két utatreprezent�lj�k:

1 - 2 - 4 - 3 - 9 - 7 - 8 - 6 - 5
5 - 1 - 7 - 8 - 6 - 2 - 9 - 3 - 4.

L�tható, hogyazutakelejev�ltozatlan,avégükviszontelégvéletlenszer�uenv�lto-
zik meg.

3.2.3. Útvonal-vektor

Az egyik legtermészetesebbreprezent�l�simód,haegy vektorbant�roljuk av�rosokat,
éshaavektori. elemeakkor éscsakakkor a j. v�ros, haazút i. elemeaj. v�ros. Ebben
azesetbena génekértékei �llandóak, éscsaka lókuszv�ltozik, a 3.1.3.részbenleír-
tak szerint.A lókuszkezelésnélleírt mut�ciót éskeresztezéseket haszn�lhatjukebben
azesetben.Többnyire speci�lis mut�ciókat éskeresztezésimódszereket is haszn�lnak
ebbenazesetben.

A 3.7.,3.8.,3.9.,3.10.�br�k egy útonal-vektor�br�zol�si módothaszn�lóGA �ltal
a 0., 100.,300.és1000.gener�cióbantal�lt legjobbútvonal�t mutatj�k. A feladat50
v�rost tartalmazott,a popul�ció mérete30 volt, inverziót(3.2.rész)ésPMX kereszte-
zést(3.1.2.rész)haszn�ltaGA. A megold�s csakaGA lehet�oségeinekdemonstr�l�s�ra
szolg�lt, nemvolt TSP-reoptimaliz�lvaaGA.

ER operátor

Az eddighaszn�ltoper�torokav�rosokattekintettékels�odlegesnek(pl. av�rosok pozí-
cióit), ésnemazéleket.A feladatjellegéb�ol adódóanérdemesmegvizsg�lni egy olyan
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3.7. �bra. A legrövidebb útvonal
(0. lépés)

3.8. �bra. A legrövidebb útvonal
(100.lépés)

oper�tort,mely agr�f éleit fontosabbnaktartjamint a csúcsait.Az ER(Edge recombi-
nation) oper�tor azélekkb. 95%-�t aszül�okb�ol veszi.

El�oszörazoper�tor azút éleit keresimeg. A

(4 1 2 8 7 6 9 3 5)

útbana következ�o élek tal�lhatóak: (4 1), (1 2), (2 8), (8 7), (7 6), (6 9), (9 3), (3 5),
(5 4). Az élekir�n yítotts�g�v al nemtör�odik azoper�tor, a (4 1) ésaz(1 4) él sz�m�ra
egyforma.Az oper�tor a lesz�rmazottatkiz�rólag a szül�ok éleib�ol szeretnéfelépíteni,
ezértel�oszörmegnézi,hogyazegyescsúcsokbólmely csúcsokbamegy él valamelyik
szül�oben.Haakét szül�o

(1 2 3 4 5 6 7 8 9) és
(4 1 2 8 7 6 9 3 5)

akkor az els�o v�rosból vezetésa 2. v�rosba (mindkétszül�onél),a 9. v�rosba (1.
szül�o) ésa4. v�rosba(2. szül�o). A teljeséllistaakövetkez�o:
1. v�ros: 9, 2, 4
2. v�ros: 1, 3, 8
3. v�ros: 2, 4, 9, 5
4. v�ros: 3, 5, 1
5. v�ros: 4, 6, 3
6. v�ros: 5, 7, 9
7. v�ros: 6, 8
8. v�ros: 7, 9, 2
9. v�ros: 8, 1, 6, 3
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3.9. �bra. A legrövidebb útvonal
(300.lépés)

3.10.�bra. A legrövidebbútvonal (1000.
lépés)

El�oszörvéletlenülv�lasztunkegy v�rost, legyenezazels�o v�ros. Ez leszazút els�o
v�rosa. Az 1. v�rosból vezetút a 9., 2. és4. v�rosba. A 9. v�rosnak 4, a m�sik két
v�rosnak 3 szomszédjavan. Mindig a legkevesebbszomszéddalrendelkez�o v�rosok
közülv�lasztunkvéletlenül,eznöveli azesélyét,hogyazoper�tor leg�lis utatadered-
ményül. Tegyük fel, hogyazalgoritmusa 4. v�rost v�lasztotta.A 4. v�rosból vezetút
a 3., 5. és1. v�rosba,de az1. v�ros m�r szerepelazútban.Az 5. v�rosnak kevesebb
éle van, teh�t ezt v�lasztjuk. Hasonlómódonv�laszthatóki a többi v�ros, és végül
megkaphatjuka

(1 4 5 6 7 8 2 3 9)

utat.Ebbenazútbanazösszesél valamelyikszül�ot�ol sz�rmazik.A tesztekaztmutatj�k,
hogycsakazesetek1–1.5sz�zalék�bannemlehetilyenmódonössze�llítaniazutódot.

3.2.4. Evol�ci�s strat�gi�ban alkalmazott reprezent�l�s

B�r azevolúciósstratégi�k(1.4.2.rész)nemtartozikaGA t�r gykörébe,érdemesmeg-
nézni,hogyESeseténmikéntlehet�br�zolni aTSPegy lehetségesútvonal�t. ESesetén
akromoszómavalóssz�mok sorozata.Vegyükpéld�ul akövetkez�o vektort:
v = (2.34,-1.09,1.91,0.87,-0.12,0.99,2.13,1.23,0.55)
A vektorbanlév�o legalacsonyabbsz�m a 2. sz�m (-1.09),ezértazút els�o v�rosa a 2.
v�ros. A következ�o legalacsonyabbsz�m a vektor5. eleme(-0.12),ezérta következ�o
v�ros az5. Az elvetkövetvekönnyenmeg�llapíthatjuk,hogyavektora

2 - 5 - 9 - 4 - 6 - 8 - 3 - 7 - 1
útvonalatreprezent�lja.
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3.2.5. M�trixalap� reprezent�ci� 1.

B�r akanonikusGA nemengedélyezi,azutóbbiid �okbentöbbolyanGA v�ltozatot fej-
lesztettekki a TSPmegold�s�ra, melyekm�trixot haszn�lnakkromoszómaként.Ezek
közülel�oszöraFoxésMacMahon�ltal kidolgozottmegold�st vizsg�ljuk meg.

A kromoszómaegy n x n -esbin�ris m�trix (n agr�f csúcsainaksz�ma).M m�trix
mij elemeakkor éscsakakkor 1,haazi. v�ros azútonaj. v�ros el�ott van.Az útvonalat
reprezent�lóm�trixok akövetkez�o tulajdons�ggalrendelkeznek:

1. Az 1-eseksz�mapontosann(n� 1)
2

2. mii = 0 8 1 � i � n

3. Hamij = 1 ésmj k = 1, akkor mik = 1

Ha az1-eseksz�makisebbmint n(n� 1)
2 , ésa m�sik két feltételteljesül,akkor av�-

rosokparci�lisan rendezettek,ésa m�trix kiegészíthet�o úgy, hogymindh�rom feltétel
teljesüljön.

Két új oper�tort vezettekbe,a metszetetésa úniót, melyeka keresztezésrehason-
lítanak.

Metszet

A metszetnélels�o lépésbenegy olyan lesz�rmazottatkészítenek,mely csakazokban
a pontokbantartalmaz1-et,ahol mindkétszül�o 1-et tartalmazott.Bel�tható, hogy az
ilyen m�trixban az1-eseksz�makisebbmint n(n� 1)

2 , ésam�sik két feltételteljesül.
A következ�o lépésbenaz egyik szül�ob�ol 1-eseket m�solnak a lesz�rmazottba,és

egy speci�lis módszerrelkiegészítikam�trixot, hogyteljesítseazels�o feltételtis.
Péld�ul akövetkez�o két utat:

p1 = (1 2 3 4 5 6 7 8 9)
p2 = (4 1 2 8 7 6 9 3 5)

a3.11.�br�n l�tható kétm�trix reprezent�lja.
A metszetels�o f�zisa ut�ni lesz�rmazottata 3.12. �br�n l�thatjuk. Ez a m�trix a

csúcsokegy parci�lis rendezéséthat�rozzameg. Az els�o v�rosnak meg kell el�ozniea
2.,3.,5.,6.,7.,8. és9. v�rost, denemtudunksemmitaz1. ésa4. v�ros kapcsolat�ról.

A m�trixba akövetkez�o lépésben1-eseketkell beszúrni,hogyteljesrendezéstkap-
junk. Egy lehetségesm�trixot mutata3.13.�bra, melyakövetkez�o utatreprezent�lja:

(1 2 4 8 7 6 3 5 9)
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1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0 0 1 1 1 1 1 1 1
3 0 0 0 1 1 1 1 1 1
4 0 0 0 0 1 1 1 1 1
5 0 0 0 0 0 1 1 1 1
6 0 0 0 0 0 0 1 1 1
7 0 0 0 0 0 0 0 1 1
8 0 0 0 0 0 0 0 0 1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 1 1 0 1 1 1 1 1
2 0 0 1 0 1 1 1 1 1
3 0 0 0 0 1 0 0 0 0
4 1 1 1 0 1 1 1 1 1
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 1 0 1 0 0 0 1
7 0 0 1 0 1 1 0 0 1
8 0 0 1 0 1 1 1 0 1
9 0 0 1 0 1 0 0 0 0

3.11.�bra. A kétszül�o

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 1 1 0 1 1 1 1 1
2 0 0 1 0 1 1 1 1 1
3 0 0 0 0 1 0 0 0 0
4 0 0 0 0 1 1 1 1 1
5 0 0 0 0 0 0 0 0 0
6 0 0 0 0 0 0 0 0 1
7 0 0 0 0 0 0 0 0 1
8 0 0 0 0 0 0 0 0 1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0

3.12. �bra. A lesz�rmazottaz els�o f�zis
ut�n

1 2 3 4 5 6 7 8 9
1 0 1 1 1 1 1 1 1 1
2 0 0 1 1 1 1 1 1 1
3 0 0 0 0 1 0 0 0 1
4 0 0 1 0 1 1 1 1 1
5 0 0 0 0 0 0 0 0 1
6 0 0 1 0 1 0 0 0 1
7 0 0 1 0 1 1 0 0 1
8 0 0 1 0 1 1 1 0 1
9 0 0 0 0 0 0 0 0 0

3.13. �bra. A lesz�rmazotta végs�o f�zis
ut�n

Únió

Az únióoper�torn�l els�o lépésbenkétdiszjunkthalmazrabontjukav�rosokat.Az els�o
halmazhoztartozóbiteket az els�o, a m�sodik halmazhoztartozóbiteket a m�sodik
m�trixból m�soljuk �t a lesz�rmazottba.Itt mégalesz�rmazottbitjeinekegy részenem
de�ni�lt.

A nemde�ni�lt biteket a metszetnélalkalmazottmódszerhezhasonlóanegészítiki
azalgoritmus.

3.2.6. M�trixalap� reprezent�ci� 2.

Egy m�sik m�trix alapúmegközelítésdolgozottki Seniw. A bin�ris m�trix m ij eleme
akkor éscsakakkor 1, haazút az i. v�rosból a j. v�rosbavezet.Egy leg�lis utatmeg-
testesít�o m�trixban mindensorbanésoszlopbanpontosanegy darab1-esvan.Az ilyen
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m�trixok közül azonbannemmindegyik reprezent�lleg�lis utat,elképzelhet�o, hogya
m�trix több kört reprezent�la gr�fban. Ezeket a kisebbköröket egy determinisztikus
algoritmuskapcsoljaösszeegy teljeshosszús�gúkörré.A megengedettkörökminim�-
lis hosszah�rom volt.

A mut�ció sor�n véletlenszer�uensorokatés oszlopokatv�lasztunk ki, és a met-
széspontokbanlév�o biteket �ltal alkotott m�trixot vizsg�ljuk a tov�bbiakban.A kis
m�trixban tetsz�olegesenmódosíthatóakabitek,haasorokban,oszlopokbanlév�o bitek
sz�m�t v�ltozatlanul hagyjuk.Vagyisa

0 1 0
0 0 1

m�trix helyettesíthet�o a

0 0 1
0 1 0

m�trixxal.
A keresztezésel�oszöregy csak0-kat tartalmazóm�trixból indul ki, majdazokban

a pontokbanahol mindkét szül�oben1-esvan, 1-estír a lesz�rmazottbais. Ezut�n a
szül�okb�ol felv�ltv am�solódnakabitekalesz�rmazottba,amígalesz�rmazottmegfelel
a feltételeknek.Végül azokata sorokatésoszlopokataholnincs1-es,véletlenszer�uen
egészítiki az algoritmus.Mivel így csakegy lesz�rmazottkeletkezne,az algoritmus
mégegyszerlefut, transzpon�ltszül�om�trixokat haszn�lva.

3.3. P�rhuzamos GenetikusAlgoritmusok

Több oka lehet annak,hogy p�rhuzamosalgoritmusokathaszn�ljunk. A lehetséges
okok közülnéh�ny:

� Az algoritmuseredend�oenp�rhuzamos

� Teljesítménynövelés

� Hangzatos

� Az algoritmusp�rhuzamosv�ltozata jobberedményt ad

A p�rhuzamosgenetikusalgoritmusokn�l (PGA) eredetileg a teljesítménynövelés
volt acél,deid�oközbenkiderült,hogyap�rhuzamosalgoritmusokgyakranjobbered-
ményt adnak,mint a szekvenci�lis v�ltozat. A p�rhuzamosgenetikusalgoritmusokról
b�ovebbena [CP99]cikkbenolvashatunk.

Az eredetiGA algoritmusrólbizonyított, hogyO(nlogn) lépésbenkonverg�l, ahol
n a popul�ció mérete.A konvergenciaazt jelenti, hogya popul�ció egyedeilényegé-
benazonosak,éstov�bbi fejl �odésm�r csakmut�cióval segítségével történhet.A kon-
vergencianemjelenti azt,hogyazalgoritmusmegtal�lta azoptim�lis megold�st, dea
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Memória

CPU CPU CPU

3.14.�bra. Glob�lis popul�ció: osztott
memória

Memória

CPU CPU CPU

CPU

3.15. �bra. Glob�lis popul�ció: nincs
osztottmemória

popul�ció méreténeknövelésével ennekvalószín�uségen�o. Ezzeltermészetesena kon-
vergenci�hozszükségesid�o is n�o. Vagyisv�laszthatunka jó de lassú,ésa gyors,de
rosszeredmény között.PGA-val lehet�oségünkvan jó eredményt viszonylag gyorsan
megkapni.

A PGA algoritmusokkönnyenkategoriz�lhatóak.Globális populációt haszn�lva
azegyedekkiértékelése,és/vagya genetikaioper�torokexplicit módonp�rhuzamosí-
tottak.Az oper�torokszemantik�jaebbenazesetbennemv�ltozik, amódszerkönnyen
implement�lható,ésnemigényel speci�lis hardware-t.

A durva szemcsésmódszernéla popul�ciót több kisebbviszonylag izol�lt alpo-
pul�cióra osztjuk. Az alpopul�ciók között a migr�ció nev�u új oper�tort haszn�ljuk
az egyedekmozgat�s�ra.Az ilyen PGA-kattöbbnyire több processzorralrendelkez�o
MIMD gépekenfuttatj�k.

A harmadikmegközelítésa�nom szemcsésPGAaholapopul�ciót rendkívülkicsi
alpopul�cióraosztjuk.A rendkívülkicsi gyakran1 egyedb�ol �lló popul�ciót jelent.Az
eseteknagyrészébenspeci�lis sz�mítógépekenfutnakezeka PGA-k.

Az utolsókét kategóri�n�l a kiv�laszt�s ésa p�rosod�s csakazalpopul�ciónbelül
történik(lesz�mítva a migr�ciót), így — a migr�ciót nemvéve �gyelembe— aztv�r -
juk, hogyazegyesalpopul�ciók sokkalhamarabbfognakkonverg�lni. Ha a migr�ciót
is �gyelembevesszük,akkor eznemilyen nyilv�n való.

3.3.1. Glob�lis p�rhuzamosít�s

Az egyedekkiértékelésekönnyenp�rhuzamosítható,mindenprocesszorbizonyossz�-
múegyedetértékel ki. A kiértékeléssor�n nemkell aprocesszoroknakkommunik�lni.
Ha van olyan memóriaterületamit mindenprocesszorl�t, akkor a popul�ciót ebben
a memóriaterületbent�rolhatjuk (3.14.�bra). A gener�cióv�lt�s sor�n szinkroniz�ció
szükséges.

Ha nincsközösmemóriaterület,akkor többnyire azegyik processzorfelel a popu-
l�cióért (3.15.�bra). Ez a popul�ció adjaodaaz egyedeket a többi processzornak,és
ez felel azúj gener�ciólétrehoz�s�ért.Könnyenlehet,hogyenneka processzornaka
teljesítménye lesza sz�uk keresztmetszet.
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Egyed1

Egyed2

Egyed3

Egyed4

Gyerek1

Gyerek2

Gyerek1'

Gyerek2'Szülõ2

Szülõ1

Bajnokság Keresztezés Mutáció

Bajnokság Mutáció

3.16.�bra. Glob�lis popul�ció: azoper�torokp�rhuzamosít�sa

Tov�bbi lépésa p�rhuzamosít�sban,haa genetikusoper�torokatis p�rhuzamosít-
juk. A kiv�laszt�s p�rhuzamosít�s�t nehezíti,hogynéh�ny v�ltozata glob�lis inform�-
ciót igényel (pl. a rulettkerékmódszeraz�tlagos �tneszértéket).A bajnoks�gkiv�lasz-
t�s viszont könnyen p�rhuzamosítható.A keresztezésésa mut�ció p�rhuzamosít�sa
nemokoz problém�t. A 3.16.�bra egy olyanesetetmutatbe,aholnégyegyedb�ol el�o-
szörbajnoks�gsegítségével kiv�lasztunk két szül�ot, majd elvégezzüka keresztezést,
végülazutódokonamut�ciót. Kérdéseshogyérdemes-eazoper�torokp�rhuzamosít�-
s�val foglalkozni,mivel azeseteknagyrészébenazoper�torokp�rhuzamosít�snélkül
is kell �oengyorsak,ésa megnövekedettkommunik�ció miatt elképzelhet�o az algorit-
musösszességébenlassabblesz.

A glob�lis p�rhuzamosít�sral�tható példaa4.5.részben.

3.3.2. Durva szemcs�sp�rhuzamosít�s

A durva szemcsésp�rhuzamosít�sn�l néh�ny, viszonylag nagyobbalpopul�ciónkvan,
ahol izol�ltan fejl �odnek az egyedek(Hasonlóana szigetvil�gban él�o emberekhez).
Id�onkéntbizonyosegyedek�tk erülnekazegyik alpopul�cióbólegym�sikba,ezthívjuk
migrációnak. Eza80-asévekközepénlétrejöttir�n yzatalegnépszer�ubbPGAjelenleg.

A durva szemcsésp�rhuzamosít�ssor�n azegyesalpopul�ciók hamarabbkonver-
g�lnak mint a nagyglob�lis popul�ció. A különböz�o alpopul�ciók az esetektöbbsé-
gébenkülönböz�o részmegold�sokat tal�lnak meg, ésezekb�ol a részmegold�sokból a
migr�ció segítségével �llhat összeegy mégjobb megold�s. A feladattólfügg, hogya
megold�st mennyire lehetrészmegold�sokk� bontani.Ha a feladatjól felbontható,ak-
kor a PGA teljesítménye többnyire felülmúlhatjaa szekvenci�lis GA teljesítményét,
ellenkez�o esetbenaszekvenci�lis GA-nakvanel�onye.

A migr�ciót többparamétersegítségével írhatjukle:

� A topológia de�ni�lja, hogymely alpopul�ciók közöttkövetkezhetbea migr�-
ció.
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3.17. �bra. Durva szemcsésp�rhuza-
mosít�s(gy�ur�u topológia)

3.18. �bra. Finom szemcsésp�rhuza-
mosít�s(2-D topológia)

� A migrációs ráta hat�rozzameg, hogya migr�ció sor�n h�ny egyedkerül �t az
eredetialpopul�cióbólacél-alpopul�cióba.

� A migrációs intervallum hat�rozzameg, hogymilyengyakrankövetkezikbea
migr�ció.

A topológi�nak fontosszerepevanabban,hogymilyen gyorsanterjednekel a si-
keresgéneka popul�cióban.Ha az egyesalpopul�ciók „közel” vannak,akkor gyor-
sabban,ha „t�v ol”, akkor lassabbanterjednekel a sikeresgének.A gyorsas�gnem
feltétlenülel�ony, hiszenlehethogyegy sikeresgénegy alacsonyabb�tneszérték�u lo-
k�lis maximumhozvezet.A kutatóktöbbnyire a sz�mítógép�ltal haszn�lt topológi�t
haszn�lj�k. Legelterjedtebbahiperkockaésa gy�ur�u (3.17.�bra).

A migr�ció akkor a legsikeresebb,ha akkor hajtjuk végreamikor az egyesalpo-
pul�ciók m�r konverg�ltak. Ha ezut�n mégv�runk, akkor feleslegesid �ot vesztünkel,
hiszena konvergenciaut�n m�r nemfejl �odnekaz alpopul�ciók. Ha nemv�rjuk meg
a konvergenci�t, akkor könnyenlehet,hogymégazalpopul�cióbansemterjedtekel a
sikeresgének,így elveszítjükazokat.

Mivel amigr�ció sor�n a legsikeresebbegyedekkerülnek�t egy m�sik alpopul�ci-
óba,a migr�ciós r�t�t úgy kell megv�lasztani,hogycsaka legjobbakkerüljenek�t (a
r�ta nelegyentúl nagy),viszont �ok mind �tk erüljenek(a r�ta nelegyentúl kicsi).

3.3.3. Finom szemcs�sp�rhuzamosít�s

A �nom szemcsésp�rhuzamosít�sn�l sok, nagyonkis alpopul�ciónk van. Ennél a
PGA-nal legtöbbszörspeci�lis sz�mítógépethaszn�lnak,így az alpopul�ciók közti
kapcsolatotagéptopológi�ja hat�rozzameg. Leggyakrabba2-D r�cs topológia(3.18.
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3.19.�bra. Többazonosmagass�gúcsúccsalrendelkez�o függvény

�bra) , deel�ofordulm�s is, péld�ul gy�ur�u, tórusz,hiperkocka.Nemlehetmeghat�rozni
a „legjobb” topológi�t, ezfüggaproblém�tól is.

Ha 2-D topológi�t haszn�lunk,akkor a legegyszer�ubbesetbencsaka szomszédos
egyedekp�rosodhatnak,így az alpopul�ciókat az egyedekhelyehat�rozzameg. P�-
rosod�sn�l �gyelembevehetjüka négylegközelebbiszomszédot,vagya nyolc legkö-
zelebbiszomszédotis. Lehet�oségvanarrais, hogyegy r sugarathat�rozunkmeg, és
azokazegyedekp�rosodhatnak,melyekt�v ols�ga ennélkisebb. A tesztekalapj�n ez
gyengébberedményt adottmint anégyvagynyolc legközelebbiszomszédmódszere.

3.4. Élett�r megoszt�s

Ha egy olyan függvényt szeretnénkmaximaliz�lni, melynektöbb azonosmagass�gú
csúcsavan(3.19.�bra), ahagyom�nyosGA programokcsakegyetlencsúcsottal�lnak
meg. Bizonyosfeladatokn�lhasznos,hanemcsakegy, hanemtöbbcsúcsotis megtal�l
azalgoritmus.Vegyünkegy péld�t a természetb�ol: Ha többközelegyformamin�oség�u
legel�o vanegy adottterületen,az�llatok nemzsúfolódnakösszeegyetlenlegel�on,ha-
nemmindenlegel�on tal�lhatunk �llatokat. Ennekokaaz,hogyígy nagyobbélettérjut
egy �llatnak.

Haegy olyanfüggvényt maximaliz�lunk,melynektöbbkülönböz�omagass�gúcsú-
csavan(3.20.�bra), ahagyom�nyosGA programokcsakalegnagyobbcsúcsottal�lj�k
meg. B�r a legnagyobbcsúcsa legfontosabb,néhafontosleheta többi csúcsismerete
is.A természetbenis meg�gyelhet�o,hogytöbbkülönböz�omin�oség�u legel�oeseténtöbb
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3.20.�bra. Többkülönböz�o magass�gúcsúccsalrendelkez�o függvény

legel�on tal�lhatunk �llatokat, a jobbmin�oség�u legel�oköntöbbet,a rosszabbmin�oség�u-
ekenkevesebbet.

A cél az,hogyazalgoritmussor�n azegyedekneegy csúcskörégy�uljenekössze,
hanemmindencsúcskörül egy-egy — acsúcsmagass�g�val ar�nyoslétsz�mú— rész-
popul�ció alakuljonki.

Az egyik legels�o módszera problémamegold�s�ra a preszelekció, melyneksor�n
a gyengébbikszül�ot helyettesítiklesz�rmazottj�val, amennyiben az jobb n�la. Mivel
a lesz�rmazotthasonlíta szül�ojére,nem t�unnekel a popul�ció egyedeiközött lév�o
különbségek,teh�t azalgoritmusnemcsakegy csúcsottal�l meg.

A preszelekciótov�bbfejlesztéseamigráció. Itt a lesz�rmazottategy véletlenülv�-
lasztottalpopul�cióval hasonlítj�kössze,ésahozz� legjobbanhasonlítóegyedhelyére
teszik.Az alapelvitt is ugyanazmint apreszelekciónál, egy egyedetmindigegy hozz�
hasonlóv�lt fel. A szubpopul�cióméretétszabadonv�laszthatjukmeg, a módszertki-
dolgozóDeJongkísérleteibenaméret2 és3 volt.

A legismertebbmódszera Goldberg ésRichardson�ltal kidolgozott �tnesz meg-
osztómódszer. Az egyedek�tneszét lerontjaa hozz�juk közel �lló m�sik egyed.Két
egyedt�v ols�g�t jelöljük d-vel.d(x i ; x j ) azi. ésj. egyedt�v ols�ga,legegyszer�ubbeset-
benakromoszóm�kbanlév�o eltér�o biteksz�m�nak ésakromoszómahossz�nakh�nya-
dosa(Hammingt�v ols�g), b�r azösszehasonlít�snemcsakagenotípusok,hanema fe-
notípusokalapj�n is történhet.Adott egy s megosztófüggvény, mely a szomszéds�g(
d ) alapj�n meghat�rozzaamegoszt�sfok�t apopul�ció mindenegyedére.A megosztó
függvény nagyonkülönböz�o egyedekeseténalacsony értéket veszfel (közel0-t), míg
hasonlóegyedekeseténmagasabbértéket (közel1-et).Két teljesenmegegyez�o egyed
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eseténa függvény értéke 1. A legegyszer�ubba h�romszög-alakúmegosztófüggvény,
ahols = 1 � d. Természetesenm�s megosztófüggvényt is alkalmaznak.

Az eredeti�tneszértékekb�ol a megosztófüggvény segítségével sz�mítja ki azelj�-
r�s azúj �tneszértékeket,melyekalapj�n a kiv�laszt�s megtörténik.Az új �tneszérték
akövetkez�o:

f s(x i ) =
f (x i )

P n
j =1 s(d(x i ; x j ))

(3.1)

L�tható, hogya nevez�o ann�l nagyobb,minél többegyedvanközela vizsg�lt egyed-
hez.Ezmegakad�lyozza,hogyegy csúcsn�ltúl sokegyedösszegy�uljön,hiszenleront-
j�k egym�s �tneszértékét.

Haamódszerekhelyesenm�uködnek,egyúj problémajelentkezik.Ham�r kialakul-
takazalpopul�ciók,akkor akülönböz�o alpopul�cióbatartozóegyedekközti p�rosod�s
többnyire gyengeutódokateredményez.A jelenségetmegakad�lyozandó,különböz�o
p�rosod�s-megszorítótechnik�kat is alkalmaznak.

Ha egy több csúccsalrendelkez�o függvény több csúcs�t szeretnénkmegtal�lni, a
lehet�o legegyszer�ubbmegold�s, ha többszöregym�s ut�n elindítjuk a keresést,abban
bízva, hogy nem ugyanazta csúcsottal�lja meg mindig. Enneka módszerneka to-
v�bbfejlesztésetal�lható meg a [BBM93c] cikkben.Az alapgondolat,hogyegy csúcs
megtal�l�sa ut�n a megtal�lt csúcsotmegprób�lj�k „lev�gni”, így a következ�o keresés
m�r biztosanegy új csúcsottal�l. A „lev�g�st” a�tneszfüggvény módosít�s�valérik el.
Az n: lépésbenhaszn�lt �tneszfüggvényt M n jelöli. KezdetbenM 0(x) � F (x). (F (x)
azeredeti�tneszfüggvény). Az n: kereséssor�n (a sz�moz�st null�tól kezdve) kapott
legjobbelemetjelöljük sn -nel.Az n+ 1: keresésnéla�tneszfüggvény akövetkez�o lesz:
Mn+1 (x) � M n (x) � G(x; sn ). A G függvény v�gja le a megtal�lt csúcsot.A szerz�ok
kétféleG függvényt haszn�ltak,melyeketGp-vel ésGe-vel jelöltek:

Gp(x; s) =

(
(dxs=r)� ; ha dxs < r
1; különben

(3.2)

Ge(x; s) =

(
exp(ln m � (r � dxs )=r); ha dxs < r
1; különben

(3.3)

Mindkét függvénynél r jelöli azélettérméretét,vagyisazta t�v ols�got, amekkorat�-
vols�gon belül megv�ltozik a �tneszfüggvény. m és � a függvények paraméterei,a
tesztekalapj�n � értékét2-nek,4-nek,mígm értékét0.01-nekcélszer�u v�lasztani.A
— szerz�ok �ltal készített— tesztekalapj�n a módszerlegal�bb olyanjónakbizonyult
mint a �tnesz megosztómódszer. A módszerkritikus pontja r értékénekmeghat�ro-
z�sa. Túl nagyértékeseténegy m�sik csúcsis elt�unhet,túl kicsi értékeseténa csúcs
lev�g�s�v al többmagascsúcskeletkezik. (Új csúcsokmindenképpenkeletkeznek,de
helyesenv�lasztott r értékeseténelégalacsonyak, így nemzavarj�k a tov�bbi keresé-
seket.)

Érdemesméga módszerrelkapcsolatbanmegemlíteni,hogya módszernemhasz-
n�lja ki, hogygenetikusalgoritmusthaszn�lunk,vagyism�sfajtakeresésimódszerrel



GA specianyaga 75

A B c d E

a b C Ed

3.21.�bra. Egydiploid kromoszóma
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3.22. �bra. A fenotípustmeghat�rozóal-
lélok

együtt is alkalmazható.

3.5. Diploidit�s �s dominancia

A genetik�ról szóló(2.2.) részbenolvashattuk,hogyazél�o szervezetekközül csakaz
egyszer�ubbekhaploidok,a bonyolultabbakdiploidok. A diploidit�s els�ore pazarl�s-
nak t�unik, hiszenmindengénhezkét péld�nyt kell elt�rolni. A biológusokszerinta
diploidit�s el�onye, hogy az él�olény több olyan allélt tud elt�rolni, melyeka múltban
hasznosakvoltak,ésegy esetlegesv�ltoz�s (pl. éghajlat)ut�n újrahasznosaklehetnek.

A legismertebbpéldaegyangliaimolylepkefajtasorsaazipari forradalomidejében.
A molylepke kétfajta színbenlétezik,az egyik vil�gos, a m�sik sötétszín�u. Az ipari
forradalomel�ott a f�k kérgén egy vil�gos színzuzmóélt, így a vil�gos szín�u lepke
könnyen el tudott rejt�ozni, ezértez az allél lényegesensikeresebbvolt mint a sötét
színt meghat�rozó allél. Ekkor a vil�gos színt meghat�rozó allél volt többségbena
sötétszíntmeghat�rozóalléllal szemben.B�r a lepkéktöbbségevil�gos szín�u volt a
sötétszínallélja megtal�lható volt a lepkékegy részében.

Az ipari forradalomsor�n a légszennyezésmiatt elpusztultaka zuzmók,így a f�k
eredetisötétszín�u kérgev�lt l�thatóv�. Ekkor a sötétszín�u lepke jobbanel tudott rej-
t�ozni,mint avil�gos szín�u lepke,így hamarosanasötétszín�u lepkékkerültektúlsúlyba.

A történetbenmindenképpenfontos,hogy a sötétszínnemegy hirtelenmut�ció
eredménye,hanemegy m�r kor�bbanlétez�o lepkeszín,melyamegv�ltozott környezet
hat�s�ra el�otérbekerült.A diploidit�s nélkül a sötétszínallélj�t hordozólepkékmind
sötétszín�ueklettekvolna,így azallél m�r azipari forradalomel�ott elveszettvolna,ami
azipari forradalomsor�n könnyena lepkékkipusztul�s�hozvezetettvolna.

Felmerüla kérdés,érdemes-ea genetikusalgoritmusokbanfoglalkozni a diploidi-
t�ssal?A diploid kromoszóm�kkezeléseazt jelenti, hogymindengénhezkét — nem
feltétlenülkülönböz�o — allél tartozik.Szemléletesenadiploid kromoszómakétössze-
tartozóhaploidkromoszóm�nakt�unik.

Ha a génheztartozókét allél megegyezikakkor homozigóta,hakülönbözikakkor
heterozigótagénr�ol beszélünk.Homozigótagénnéla fenotípusmeghat�roz�sa egy-
szer�u, a heterozigótaesetbenazonbana két allél különböz�o fenotípusthat�roz meg.
A valódi fenotípusmeghat�roz�salegtöbbszöradominanciasegítségével történik.Do-
minanci�ról akkor beszélünk,ha az egyik allél (a domin�ns) elnyomja a m�sikat (a
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3.23.�bra. A triallélikusséma

recesszívet),vagyishamindakét allél jelenvanakromoszóm�ban,akkor adomin�ns
allél hat�rozzameg a fenotípust.

Nézzünkegy egyszer�u péld�t (3.21.�bra). A kromoszóm�nk�lljon 5 génb�ol, mind-
egyik génnekkét allélja legyen.Az els�o génalléljait jelöle 'a' és'A', a m�sodik gén
alléljait 'b' és'B', ésígy tov�bb egészen'E'-ig. Ha a péld�bana nagybet�usallélokat
tekintjükdomin�nsnak,akkor a3.22.�br�n l�tható allélokhat�rozz�k megafenotípust.

A dominanciakönnyen megvalósítható,ha �x dominanci�t alkalmazunk,vagyis
el�ore elhat�rozzukhogy melyik allél domin�ns a m�sikkal szemben.A megvalósít�s
nehezebbha azt szeretnénk,hogy a dominanciais v�ltozhasson.A módszerekközül
legsikeresebba Hollstein-Hollandféle triallélikus séma.(A többi módszerta [Gol89]
könyvb�ol lehetmegismerni.)

Tegyük fel, hogy két allélunk van,melyeket 0-val és1-el jelölünk. A triallélikus
sém�banbevezetünkegy új allélt, melyet10-al jelölünk. Ez azallél — a dominanci�t
nemtekintve— megegyezikaz1-esalléllal.A különbségaz1-esésaz10-sallél között,
hogyaz1-esdomin�ns a 0-val szemben,míg az10-s recesszív. A 3.23.�br�n l�tható,
hogymilyenallélp�rokn�l milyen lesza fenotípus.

Érdemesmégadiploid kromoszóm�kkapcs�nmegemlíteni,hogyadiploid kromo-
szóm�k haszn�lat�nakcsakakkor van sz�mottev�o el�onye, ha a �tneszfüggvény nem
�llandó, hanemazid�obenv�ltozik.

A tesztekaztmutatj�k, hogy ilyen esetbena haploidstruktúr�n�l sikeresebba �x
dominanci�val rendelkez�o diploid struktúr�k, azonbanennélis sikeresebbeka triallé-
likus sém�t haszn�lódiploid struktúr�k.

3.6. A GA param�ter einekmeghat�r oz�sa

Ha egy problém�t GA segítségével szeretnénkmegoldani,ésm�r döntöttünkazalap-
vet�o kérdésekben(milyen GA-t haszn�lunk,miként reprezent�ljuka megold�sokat,
: : :), mégmindignagyonsokparamétertkell be�llítanunk.A mut�ció(k) ésakereszte-
zés(ek)valószín�uségénekkismérték�u v�ltoz�sa is nagybanbefoly�solja aGA eredmé-
nyességét.

A legegyszer�ubbmegold�s, havéletlenszer�uenv�lasztjuk ki aparamétereknéh�ny
lehetségesértékét,ésmindegyikkel lefuttatunkegy tesztet,ésvégül a legjobb ered-
ményt v�lasztjuk ki. A véletlenszer�u v�laszt�s helyetttermészetesenszisztematikusan
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is kereshetjükaparaméterekértékeit, péld�ul megvizsg�lunk10félemut�ciós r�t�t 0.1
és1 sz�zalékközött,és10 félekeresztezésir�t�t 30és90sz�zalékközött.Észrevehet-
jük, hogyazoptim�lis paraméterekkereséseegy optimaliz�l�si feladat(1.3.rész).Az
ilyen feladatokattöbbfélemódszerrelis megoldhatjuk,péld�ul hegym�szómódszerrel
(1.3.2.rész),deak�r genetikusalgoritmussegítségével is.

3.6.1. Meta-GA

A Meta-GAsor�n keresésimódszernekis GA-t v�lasztunk.Ebbenazesetbenteh�t a
GA optim�lis paramétereitegy m�sik GA (meta-GA)segítségével keressük.A meta-
GA fut�sa sor�n a�tneszértéketúgytudjukkisz�mítani,hogyazeredetiGA-t futtatjuk.
Mivel a GA egy lassúoptimaliz�l�si módszer, így egy �tneszértéksz�mít�sa is lassú
lesz,ami azteredményezi, hogya meta-GAmégazeredetiGA-n�l is sokkallassabb
lesz.

A �tnesz kisz�mít�sa sor�n azeredetiGA-t többnyirecsakegyel�oremeghat�rozott,
viszonylag alacsony, gener�ciósz�migfuttatjuk, ésaz így kapotteredményb�ol követ-
keztetünka paramétereksikerességére.Ez csakegy közelít�o �tneszfüggvény (2.9.1.
rész),hiszennembiztos,hogyazaGA alegsikeresebb,melyalacsony gener�ciósz�m-
n�l is sikeresebbvolt.

A meta-GAlassús�gamiattelképzelhet�o,hogyhameta-GAhelyettarendelkezésre
�lló id�obenazeredetiGA-t futtattukvolna(valamilyenm�s módonmeghat�rozottpa-
raméterekkel), akkor anagyobbgener�ciósz�mmiatt jobberedményt kaptunkvolna.

Mivel ameta-GAis GA, ezis rendelkezikoptimaliz�landóparaméterekkel, melye-
ketszinténmeghat�rozhatn�nkGA-val.Meta-meta-GA-ttudom�somszerintmégnem
haszn�ltaksikerrel.

3.6.2. Adaptív GA

AdaptívGA haszn�lat�n�l a genetikusalgoritmusa fut�s sor�n önmagaprób�lja a pa-
raméterekoptim�lis értékétmegtal�lni. Az adaptívGA egy részénéla(bitvektorr� kon-
vert�lt) paramétereket azeredetikromoszóm�hozkapcsoljuk,egy m�sik csoportj�n�l
nincsszükséga kromoszómamódosít�s�ra.

Adaptív GA kr omoszómamódosítással

Az adaptívGA-k ezencsoportj�n�l azeredetikromoszóm�hozillesztjük azokata bi-
teket,melyekazadaptívviselkedéstbefoly�solj�k. A [Bäc91]cikkbenamut�ció való-
szín�uségénekmeghat�roz�s�ra haszn�ltaa szerz�o azadaptívGA-t.

Az eredetikromoszómaolyan bitvektor, mely n darabvalóssz�mot (x1; : : : ; xn )
reprezent�l.Az adaptívGA sor�n különmut�ciós r�t�ja vanmindenelkódoltsz�mnak,
azx i mut�ciós r�t�j�t pi jelöli. Egymut�ciós r�t�t l̂ bitb�ol �lló bitvektorreprezent�l,n
darabilyen bitvektortillesztenekakromoszómavégéhez.
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1. Mut�ci�s r�t�k mut�ci�ja

2. Eredeti v�ltoz�k mut�ci�ja

3.24.�bra. Az adapt�cióm�uködésénekalapelve

A mut�ció sor�n el�oszöra mut�ciós r�t�k esnek�t mut�ción, mindenmut�ció va-
lószín�uségéta a mut�ciós r�ta saj�t magahat�rozzameg. A módosultmut�ciós r�t�k
hat�rozz�k meg annaka valószín�uségét,hogyazeredetisz�mok mut�ción esnek�t. A
m�uködésv�zlat�t mutatjaa3.24.�bra.

A cikk ismertetia módszeregy egyszer�ubb v�ltozat�t is. Az egyszer�ubb esetben
ugyanazamut�ciós r�ta érvényesegy kromoszómaösszesv�ltozój�ra, ekkor csakegy
mut�ciós r�t�t illeszteneka kromoszóm�hoz.

A cikk tesztjeiazt mutatj�k, hogy ha az optimaliz�landó függvény egy glob�lis
optimummalrendelkezikakkor azegyszer�ubb,hatöbboptimummalrendelkezikakkor
abonyolultabbv�ltozatot érdemeshaszn�lni.

Adaptív GA kr omoszómamódosításnélkül

Az itt leírt módszerr�ol péld�ul a [ESKB97] cikkbenolvashatunkb�ovebben.A cikk-
bentöbbkeresztezésimódszerközül kellett megtal�lni a feladatoknaklegmegfelel�obb
módszert.

A popul�ciót M alpopul�cióraosztj�k, ésmindenalpopul�ció különböz�o kereszte-
zésthaszn�l.A kezdetbenegyformaméret�u alpopul�ciók méreteazalgoritmussor�n
folyamatosanv�ltozik, a sikeresebbalpopul�ciók méretenagyobbleszmint a sikerte-
lenpopul�cióké.A popul�ciók méretétkétmechanizmusv�ltoztatja: amigráció, mely
növeli a sikerespopul�ciók méretét,ésa ritk�bban haszn�ltújrafelosztás, mely növeli
asikertelenalpopul�ciók méretét,egy új esélytadvanekik.

Migráció. A migr�ciót többféleképpenis meg lehetvalósítani.A cikk írói minden
alpopul�cióbólvéletlensz�mú egyedethelyeztek�t amigr�ciós halmazba(MP = Mig-
rationpool).A sikertelenebbalpopul�ciók többegyedethelyeznekel a migr�ciós hal-
mazba,a sikeresekkevesebbet.A következ�o lépésbenvéletlenszer�uen osztjuk el az
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egyedeketazalpopul�ciókközött,úgy, hogymindegyik körülbelülazonossz�múegye-
detkapjon.

JelöljeFi azi: alpopul�ció �tlagos �tneszét,Fmin ésFmax alegrosszabbéslegjobb
alpopul�ció �tlagos �tneszét.Legyen� Fi = Fmax � Fi . HaFmax = Fmin , akkor nincs
migr�ció. Ellenkez�o esetben� Fi értékeit akövetkez�o módonnormaliz�ljuk:

� F �
i =

� Fi

Fmax � Fmin
(3.4)

Az i: alpopul�ció c� F �
i jPi j egyedetküld a migr�ciós halmazba,ahol 0 � c � 1 a

mechanizmusparamétere(a teszteksor�n 0.75volt). A migr�ciós halmaz(MP) egye-
deit egyenl�o ar�nybanosztj�k el egym�s között azalpopul�ciók, mindenalpopul�ció
bjM P j

M c egyedetkap.Ha a kerekítésekmiatt maradnakmégegyedeka migr�ciós hal-
mazban,akkor a legjobbalpopul�ciók mégkapnakegy-egy egyedet.

Újrafelosztás. Az újrafeloszt�snöveli a sikertelenalpopul�ciók méretét,új esélyt
adva így a sikertelenkeresztezéseknek.Ez megóvjaazokata keresztezéseket azelt�u-
nést�ol, melyekeleintesikertelenekéscsakkés�obbv�lnak sikeressé.

Az újrafeloszt�s sor�n mindenalpopul�ció egyedeinekegy adott sz�zalék�t he-
lyezi azújrafeloszt�soshalmazba(RP=redivision pool),melyetegyenl�oenosztanakel
az alpopul�ciók között.Mivel a kevesebbegyedettartalmazóalpopul�ciók kevesebb
egyedetküldeneka halmazba,eza mechanizmusazalpopul�ciók méretétegym�shoz
közelíti.

Az egyesegyedekdjPi j egyedetküldenek(d a mechanizmusparamétere,mely a
teszteksor�n 0.25volt) , ésbjRP j

M c egyedetkapnakazújrafeloszt�soshalmazból.Ha a
kerekítésekmiattmaradmégegyedahalmazban,akkor a legjobbalpopul�ciókkapnak
egy-egy egyedet.

A cikk tesztjei azt mutatj�k, hogy az adaptívGA eredménye lényegesenjobb,
minthaegy nem-optim�lis keresztezésthaszn�ltunkvolna,éscsakminim�lis mérték-
benrosszabbminthacsakazoptim�lis keresztezésthaszn�ltukvolna.Vagyisha több
keresztezésközül kell v�lasztanunk,ésnemtudjuk, hogymelyik az optim�lis, akkor
azadaptívGA haszn�lat�val adöntéstaGA-rabízhatjuk.Mivel azoptim�lis kereszte-
zésel�orenemismert,a hosszastesztekhelyett,melyeksegítségével megtal�ln�nk az
optim�lis keresztezést,érdemesebbadaptívGA-t haszn�lni.

Meglep�o módonaz algoritmusfut�sa sor�n az egyesalpopul�ciók méreteközött
nemalakultki lényegeskülönbség,vagyisa sikeresalpopul�ciók méretenemvolt lé-
nyegesenmagasabbmint asikertelenalpopul�ciók mérete.

Összehasonlítás

Kromoszómamódosít�ssalaz adaptívviselkedéstegyedenként,míg kromoszómamó-
dosít�s nélkül alpopul�ciónkéntbefoly�solhatjuk.Ha a befoly�solni kív�nt jellemz�o
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azegyedrelok�lis (pl. amut�ció), akkor azegyedenkéntiviselkedéshasznosabblehet,
haglob�lis (pl. problémafügg�o paraméterek),akkor azalpopul�cióthaszn�lóadapt�ció
t�unik hasznosabbnak.

Megvalósít�s szempontj�bólkényelmesebbés eleg�nsabb,ha nem módosítjuka
kromoszóm�t.Hadurvaszemcsésp�rhuzamosGA-t (3.3.2.rész)haszn�lunk,akkor az
ott alkalmazottalpopul�ciókatazadaptívGA sz�m�ra is felhaszn�lhatjuk.



4. fejezet

Alkalmaz�sok

Ebbena fejezetbenolyanalkalmaz�sokatismertetünk,melyeka kor�bban leírt elmé-
letekreépülnek.Az ismertetettproblém�k túlnyomórészénélnemcél az�ttekint �o be-
mutat�s,a lehetségesmegold�sok közül csakegyetmutatunkbe.Az alkalmaz�sokki-
v�laszt�s�n�l a f �o célav�ltozatoss�gvolt, ésaz,hogyakor�bbanleírt elméletekközül
minél többgyakorlati alkalmaz�sabemutathatólegyen.

4.1. VLSI tervez�s

A VLSI tervezésegyrésztönmag�banis egy érdekes feladat,m�srésztegy példaa
kor�bban(3.6.2.rész)ismertetettadapt�cióra.

4.1.1. A feladat

A feladatVLSI (Very LargeScaleIntegrated)mikrochipelrendezésénektervezése.A
mikrochipkomponensekb�ol, ésa komponenseketösszeköt�o vezetékekb�ol �ll. A kom-
ponenseknemfedhetik�t egym�st, a vezetékek közöttegy el�oremegadottminim�lis
t�v ols�gnakkell lennie,ésnéh�ny vezetékmaxim�lis hosszael�oremeg vanhat�rozva.
A cél az hogyegy el�ore megadottszerkezet�u mikrochipetminél kisebbalapterületen
megvalósítsunk.

A feladatkomplexit�sa miatt többnyire két lépésbentörténikazoptimaliz�ció. Az
els�o lépésbenakomponensek,am�sodik lépésbenavezetékekelhelyezésetörténik.Ha
a túl kis hely miatt nemleheta vezetékeket elhelyezni,akkor azalgoritmusa kompo-
nenseknekúj helyetkeres,hatúl sokhely maradakkor azoptimaliz�ció ut�n összébb
lehetnyomniakomponenseket.

81
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4.1.�bra. A genotípus

4.1.2. Megold�s GA-val

Az itt leírt megold�st, melyösszevonjaazoptimaliz�ció két lépését,a [SV96] cikk írja
le. A fejezet�br�i is megtal�lhatóaka cikkben.

Reprezentáció

A genotípusegy bin�ris fa, melyetnemkódolunkel bitvektorr�. A bin�ris fa levele-
iben a komponensektal�lhatóak. A bels�o csúcskét blokkot (pl. komponenst)illeszt
összeegy ún. meta-blokk�. A meta-blokkbana komponensekir�n ya meghat�rozott.
A bin�ris fa teh�t meghat�rozzaa komponensekegym�shozviszonyított helyzetét.A
genotípusramutategy péld�t a 4.1. �bra. B�r a komponensekegym�shozviszonyított
helyzetétmeghat�rozza,agenotípusnemadjameg pontosanakomponensekhelyét,és
egy�ltal�n nemfoglalkozik avezetékekkel.

A bin�ris f�ból egy elhelyezésigr�f ésegy útvonalgr�f készíthet�o. Az elhelyezési
gr�f hat�rozzameg a komponensekegym�shozviszonyított helyzetét(pl. a harmadik
komponensaz els�o komponenst�ol jobbra,90 fokkal elforgatva tal�lható), az útvonal
gr�f élei acsatorn�knakfelelnekmeg, aholavezetékek futnak.

Az elhelyezésigr�f alapj�n mindenvezetékhezmeghat�rozhatóa legrövidebbút
(legrövidebbút keresésegr�fban: pl. Dijkstra), azutakalapj�n ismert,hogyazegyes
csatorn�kbanh�ny vezetéknekkell hely. �gy a csatorn�k minim�lis szélességeis is-
mert.Ebb�ol azinform�cióból m�r meghat�rozhatóakomponensekhelye.A 4.2.�br�n
l�tható egy példaa komponensekhelyénekmeghat�roz�s�ra. Az els�o �bra mutatjaaz
elhelyezésigr�fot, a m�sodik az útvonal gr�fot. A harmadik�br�n l�tható az egyik
csatornaszélességénekmeghat�roz�sa(a csatorn�banfutó vezetékek sz�m�t felhasz-
n�lv a),anegyedik�br�n akomponensekvégs�o elhelyezkedése.

Az algoritmusteh�t csaka komponensekelhelyezésétprób�lja optimaliz�lni, és
egy determinisztikus— �m nemfeltétlenüloptim�lis — algoritmusalapj�n hat�rozza
meg avezetékekhelyét.
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4.2. �bra. Az elhelyezési(I), azútvonal(II) gr�f, a vezetékeknekszükségescsatorn�k
vastags�ga(III), ésakomponensekezalapj�n meghat�rozotthelye(IV)

Kezdetipopuláció

A kezdetipopul�ciót nemvéletlenszer�uentöltik fel, hanemegy VLSI-tervezésbenis-
mertheurisztikaalapj�n, melyazösszefügg�o komponenseketegym�shozközelhelyezi
el.

Genetikusoperátorok

A keresztezéssor�n a két szül�o egy-egy diszjunkt részf�j�t kapcsolj�k össze.Mivel
így nembiztosított,hogymindenkomponensszerepela lesz�rmazottakban,ahi�nyzó
komponenseket a kezdetipopul�ció létrehoz�sakor haszn�lt heurisztikasegítségével
helyezikel.

A haszn�ltmut�ciók közülazegyik egy blokk (vagymeta-blokk)ir�n y�t módosítja
(elforgatja),egy m�sik a fa két részf�j�t cserélimeg. A harmadikmut�ció a fa egy
részf�j�t a fa egy m�sik pontj�ba helyezi�t.

Mint ateszteksor�n kiderült,ebbenazalkalmaz�sbanamut�ciók fontosabbakmint
akeresztezés.

Adaptáció

A GA sok paramétereközül a cikk szerz�oi a következ�oket prób�lt�k optimaliz�lni:
mut�ciós r�t�k, a keresztezésir�ta ésv�g�si szelekció(melyr�ol nemír a cikk) küszö-
bértéke. Az algoritmuskés�obb a mut�ciós r�t�kat rögzíti, éscsaka többi paramétert
optimaliz�lja.

A popul�ció �x méret�ualpopul�ciókravanosztva,ésmindegyik alpopul�ciókülön-
böz�o stratégi�t követ. A stratégi�t azoptimaliz�landóparaméterekértékei hat�rozz�k
meg.

El�oremeghat�rozottid�opontonkéntastratégi�katrangsorolj�k,ésmindenstratégia
arangsorbaneggyeljobbstratégi�hozalkalmazkodik.A legjobbstratégiameghat�rozó
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4.3.�bra. Az algoritmusegy futtat�s�nak eredménye

paramétereitmeger�osítik. Ha péld�ul a többi stratégi�hozképestalacsony a kereszte-
zésir�ta, akkor ezttov�bb csökkentik.

Ha az optimaliz�l�s elakadegy alpopul�cióban,vagyisa legutolsóadapt�ció óta
nincsel�orelépés,akkor a stratégi�t törlik, ésazalpopul�ció azeredetistratégi�kközül
v�laszt egyet.

A stratégi�k rangsorol�sanema legjobbegyed�tnesze szerinttörténik,hanemaz
�tlagos �tnesz legutolsóadapt�cióótatörténtmegv�ltoz�s�nak mértékeszerint.

A szerz�ok �ltal készítetttesztekszerintlegrosszabberedményt akkor kapjuk, ha
mindenszigetenugyanaztastratégi�thaszn�ljuk.Haszigetenkéntkülönböz�ostratégi�t
haszn�lunk,lényegesenjobb eredményt kapunk.Az eredményt tov�bb javíthatjuk,ha
haszn�ljukazadapt�ciótis.

A 4.3.�bra mutatjaazalgoritmusegy futtat�s�nak eredményét.L�tható rajta,hogy
stratégiatörléscsakaz algoritmusfut�s�nak végénfordult el�o. Az �bra mutatjaa ke-
resztezés/mut�cióel�ofordul�s�nak valószín�uségét,ésazegyesmut�ciók valószín�usé-
gétis. Végülaz�br�n l�tható achipméreténekcsökkenéseis.
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4.4.�bra. J�tékgr�f

4.2. K�tszem�ly esj�t�k ok

A legtöbb,emberek�ltal j�tszott t�bl�s j�tékoknaktöbbközösjellemz�ojevan.A j�tékot
két j�tékos j�tsza, akik felv�ltv a lépnek.Mindkét j�tékos birtok�ban van a j�tékkal
kapcsolatosösszesinform�ciónak,a j�tékban nincsszerepea véletlennek.Az aktu�lis
�ll�sban végessz�mú lépésközül v�laszthat a j�tékos, és a lépésut�n egy új — a
szab�lyokismeretébenel�orekisz�mítható— �ll�sba jut.

A j�ték egy kezd�o�ll�sból indul, és az �ll�sok egy részevég�ll�s, vagyis olyan
�ll�s, aholvégevana j�tszm�nak. A vég�ll�sokban eldönthet�o a j�ték kimenetele,ami
gy�ozelem,vereségésdöntetlenlehet.A végeslépésb�ol �lló j�ték kimenetelealapj�n a
j�tékosokjutalmatkapnak,melynekösszege0. Az ilyen j�tékokatkétszemélyes,teljes
inform�ciójú, nullaösszeg�u j�tékoknakhívjuk.Az ilyen j�tékokról b�ovebbena[Fea99]
könyvbenolvashatunk.

Ha sz�mítógépj�tszik kétszemélyesj�tékot, akkor egy adott�ll�sban a lehetséges
lépésekb�ol kell a legjobba lépéstmegtal�lnia. A lehetségeslépéseka j�tékszab�lyok
alapj�n könnyenmeghat�rozhatóak.Legjobblépésnekaztalépésttekintjük,aholav�r -
hatójutalomalegnagyobb. Haazegyes�ll�sokról megtudjukmondani,hogymennyire
jó �ll�sok (mi av�rható jutalomaz�ll�sokból indulva),akkor a legjobblépéskiv�lasz-
t�sa egyszer�u maximumkeresésselkiv�lasztható.

4.2.1. Minimax algoritmus

Ha az �ll�sokat egy gr�f csúcsainak,a lépéseket a gr�f éleinektekintjük, akkor egy
adott�ll�sból indulvafel lehetrajzolniaztagr�fot (j�tékgr�f), amiaz�ll�sból elérhet�o
�ll�sokat tartalmazza.A 4.4.�bra a3x3-asam�obaj�tékgr�fj�nak egy részletétmutatja.
A bekarik�zottcsúcsokvég�ll�sokat reprezent�lnak.

Mivelaj�tékbankorl�tos aj�tszm�k hossza,agr�f véges.A vég�ll�sokbankönnyen



GA specianyaga 86

Max

Max

Min

1 1-531430-11-242 2

2 4 1 3 4 3 2

2 1 3 2

3

4.5.�bra. Minimax

eldönthetjük,hogyki nyer, így elméletileg azoptim�lis lépésmeghat�roz�sakönny�u,
azonbanakombinatorikusrobban�smiattazoptim�lis lépésmegtal�l�s�hoz szükséges
id�o túl nagy(pl. avil�gegyetemélettartam�naktöbbszöröse).

A minimaxalgoritmussor�n a gr�fot f�nak tekintjük (a csúcsoktöbbszörözésével
ezkönnyenelérhet�o), éscsakegy el�oremeghat�rozottmélységigvizsg�ljuk a f�t. Az
egyszer�uségkedvéértakét j�tékostMAX ésMIN j�tékosnaknevezzük.

A gr�f leveleibenlév�o (nemfeltétlenvég) �ll�sokról egy statikuskiértékel�o függ-
vény (melyetf -el jelölünk) segítségével hat�rozzukmeg az�ll�s jós�g�t. A függvény
értéke ann�l nagyobb,minél ink�bb a MAX j�tékos �ll jobban.A többi csúcsn�lazt
azegyszer�u (�m nemmindig igaz)elvet követjük,hogyfeltételezhet�o módonmindkét
j�tékosmindig a sz�m�ra legjobblépéstköveti. Vagyishaazellenfél lép, akkor felté-
telezhet�oenazta lépéstv�lasztja, mely a legkisebbjós�ggal rendelkez�o �ll�sba vezet
(sz�munkraa legrosszabb�ll�s), míg ha mi lépünkakkor feltételezhet�oena legjobb
�ll�sba vezet�o lépéstv�lasztjuk. Teh�t ha az n csúcsbanlév�o értéket v(n), n csúcs
lesz�rmazottaitn1; n2; : : : ; nk jelöli, akkor a következ�o módonsz�míthatjuk ki v(n)
értékét:

v(n) =

8
><

>:

f (n) han levélcsúcs
max(v(n1); : : : ; v(nk)) han p�ros (MAX) szintenvan
min (v(n1); : : : ; v(nk)) han p�ratlan (MIN) szintenvan

(4.1)

A 4.5. �br�n egy j�tékgr�f l�tható. A gr�f szintjeit felv�ltv a MAX (p�ros) ésMIN
(p�ratlan) szintneknevezzük,a gyökéra MAX szintental�lható. A levelekbenlév�o
sz�mok astatikuskiértékel�o függvény �ltal adottértékek,melyekaz�ll�s jós�g�t feje-
zik ki, mindig ugyanazonj�tékosszempontj�ból.A gr�f többi csúcs�banmegvizsg�l-
juk a csúcslesz�rmazottait,ésa lesz�rmazottakbanlév�o sz�mok közül maximum(ha
a csúcsMAX szintenvan), vagy minimum (ha a csúcsMIN szintenvan) kereséssel
kapjuk meg a csúcsértékét.A módszertfolytatva megkapjukaz egyre feljebbi szin-
ten lév�o csúcsokértékeit, végüla gyökérheztartozóértéket, mely 3. Egy csúcsbanaz
optim�lis lépésmindig egy olyangyerekcsúcsbavezet�o lépés,melynekértéke mege-
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-1 -15-3-1-4-301-12-4-2 -2

2 4 1 3 4 3 2

-2 -1 -3 -2

3

4.6.�bra. Negamax

gyezika csúcsértékével. Az �br�n a 3. lépésazoptim�lis lépés.Az egyescsúcsokban
azoptim�lis lépésvastagvonallaljelölt.

Negamaxalgoritmus

A gyakorlatbanaminimaxalgoritmusnegamaxv�ltozat�t haszn�lj�k. A v�ltakozómi-
nimumésmaximumkereséshelyettazalgoritmusazegy szinttellejjebblév�o �ll�sok
pontsz�maitneg�lja, így elégmaximumkeresésthaszn�lniaazalgoritmusnak.Az algo-
ritmuspontosleír�sa megtal�lható a [Fea99] könyvben.

A 4.1.képlethelyettakövetkez�o képletethaszn�lhatjuk:

v(n) =

8
><

>:

f (n) han ps(MAX) szintenlév�o levélcsúcs
� f (n) han ptln (MIN) szintenlév�o levélcsúcs
max(� v(n1); : : : ; � v(nk)) han nemlevélcsúcs

(4.2)

Alfa-béta vágás

A minimaxalgoritmussor�n a csúcsokegy részénekkiértékelésefelesleges.Az alfa-
bétav�g�s segítségével a feleslegeskiértékeléseket tudjukelkerülni.

Ha egy MAX szintenlév�o csúcsnakaz els�o lesz�rmazottj�t kiértékeltük, akkor a
csúcsértékéreegy alsóbecsléstkapunk(hiszena kapottértéket felhaszn�ljuk a ma-
ximumkereséssor�n). Ezt a MAX csúcshozrendelt,kiértékeléssor�n folyamatosan
növeked�o alsóbecslést� -naknevezzük.

Hasonlómódonde�ni�lhatunk mindenegyesMIN csúcshozegy � értéket,mely a
csúcsértékéreegy folyamatosancsökken�o fels�o becslés.

Ha egy MIN csúcshoztartozó� értékkisebb,mint a csúcsvalamelyMAX �oséhez
tartozó� érték,akkor a MIN csúcstov�bbi lesz�rmazottaitnemkell kiértékelni, le-
v�ghatjuk �oket.Hasonlómódon,haegy MAX csúcshoztartozó� értéknagyobbmint
a csúcsegy MIN �oséheztartozó� érték,akkor a MAX csúcstov�bbi lesz�rmazottait
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4.7.�bra. Alf a-béta

nemkell kiértékelni, lev�ghatjuk �oket. Ezeket a v�g�sokat hívjuk alfa ésbétav�g�s-
nak.A v�g�sok segítségével azalgoritmusugyanaztazeredményt adja,delényegesen
gyorsabban.

A 4.7. �br�n egy egyszer�u példal�tható azalfa-bétav�g�sra. Az „A” csúcslesz�r-
mazottainakkiértékeléseut�n megkapjuk az „A” csúcsértékét,2-t. Ez egybenalsó
becslés„S” csúcsértékére,vagyisezaz„S” csúcshoztartozó� érték.

„D” csúcskiértékeléseut�n megkapjuk„C” csúcsértékétis, -3-at.Ezazértékegy-
benfels�o becslés„B” csúcsértékére,vagyisa„B” csúcs� értéke.„S” csúcsértéke„A”
és„B” csúcsértékénekmaximuma(v(S) = max(v(A); v(B))) , „A” csúcsértéke 2
(v(A) = 2), „B” csúcsértéke legfeljebb-3 (v(B) � � 3). Az el�oz�oekb�ol következik,
hogy„S” csúcsértéke2, függetlenülamégki nemértékelt (az�br�n szürkével rajzolt)
csúcsoktól.„B” csúcstöbbi lesz�rmazottj�t teh�t nem kell kiértékelnünk,az �gakat
lev�ghatjuk, és„B” csúcsnakértéküladhatjuka -3-at.

Könnyenészrevehet�o, hogyav�g�sok sz�maakkor a legnagyobb,haajó lépéseket
értékeljük ki el�oször. Természetesennem tudhatjukmelyek a jó lépések,hiszenha
tudn�nk, azegészminimaxalgoritmusranemlenneszükség.

A lépésekjós�g�t meg tudjukbecsülni,hamindenlesz�rmazottrameghívjukasta-
tikus kiértékel�o függvényt, mely közelít�oleg megmondjamennyire jó a lépés.A plusz
kiértékelésekköltéségétremélhet�oenkompenz�ljaa többv�g�si lehet�oség.

A lépéseksorrendjétheurisztikasegítségével is meghat�rozhatjuk.Sakkn�l ismert
azamódszer, amias�ncol�st (ami többnyire jó lépés)értékeli ki legel�oször.

Nagyongyakranalkalmazz�ka cáfoló lépés(gyilkoslépés)módszerét.Képzeljük
el (4.8. �bra), hogy a sakkpartibanaz ellenfél megt�madja védtelenvezérünket, ami
csakegy helyretud menekülni.A lehetségesv�laszlépéseinkb�ol el�oszörkiértékeljük
ezt a lépést,ésazt kapjuk,hogy az �ll�s körül-belül döntetlen,a csúcs(az �br�n A)
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4.8.�bra. C�foló lépés

értéke2.
A következ�o lépés(melyetaz �br�n B jelöl) nemvédi meg a vezért,így azellen-

fél harmadiklehetségeslépésének(vezérünkütése)kiértékelésiut�n aztkapjuk,hogy
vesztésre�llunk (acsúcsértéke-9).Az ellenféltöbbi lépésétnemis kell kiértékelnünk,
hiszenB csúcsértékelegfeljebb-9 lehet,így agyökérbenlév�o csúcskiértékelésekor ez
nemmódosíthatjaamaximumot(amiazA csúcsmiatt legal�bb 2 lesz).A vezérütését
mint azellenféllegsikeresebblépésétc�foló (gyilkos)lépésneknevezzük.

Az ellenfélkövetkez�o lépéseinekkiértékeléseker (C csúcs),el kell dönteni,milyen
sorrendbenértékeljük ki a lehetségeslépéseket. A c�foló lépésmódszereazt aj�nlja,
vizsg�ljuk meg el�oszöra c�foló lépést(feltéve, hogy szerepela lehetségeslépések
közt)

4.2.2. K�tszem�ly esj�t�k ok �s a GA

Haafenti algoritmusokathaszn�ljuk,akkor asz�mítógépesj�tékosképességeitastati-
kuskiértékel�ofüggvény hat�rozzameg. Minél pontosabban(ésgyorsabban)hat�rozza
meg a függvény, hogyegy �ll�s mennyire jó, ann�l jobbanj�tszik aprogram.

A statikuskiértékel�ofüggvény meghat�roz�s�ban segíthetnekazevolúciósalgorit-
musokis.Két f �omódszerthaszn�lnakagyakorlatban.Az els�oesetbenmeghat�rozz�k a
statikuskiértékel�ofüggvény szerkezetét,ésbizonyosparaméterekoptimaliz�l�s�t bíz-
z�k GA-ra.Amennyibenminden�ll�sban kisz�molhatóaz�ll�sra jellemz�o A, B, C és
D értékek,akkorastatikuskiértékel�ofüggvény alakjalehetpéld�ul � A+ � B+ 
 C+ � D.
A kromoszóma� ; � ; 
 ; � elkódoltértékeit tartalmazza.

A m�sik módszerbengenetikusprogramoz�st(1.4.5.rész)haszn�lnak.Genetikus
programoz�ssor�n a kiértékel�ofüggvény szerkezetesincsmeghat�rozva, a függvényt
egy kiértékel�of�v al reprezent�ljuk.A lehetségesoper�torokat(pl. +, -, *, /) kell felso-
rolni, ésaGPazezekb�ol össze�llíthatóösszesfüggvény közül tudv�lasztani.

Vagyis evolúciós algoritmusokhaszn�lataeseténis a jól ismert minimax, nega-
maxalgoritmusokathaszn�ljuk,csup�na statikuskiértékel�ofüggvény meghat�roz�s�-
hozhaszn�ljukazevolúciósalgoritmusokat.
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4.2.3. Sakk GA-val

Sakkprogramn�lastatikuskiértékel�o függvény egyik legfontosabbrészea t�bl�n lév�o
�gur�k anyager�ossége.A gyalogértékét1-nekvéve,meg kell hat�rozni a többi �gura
értékéta gyaloghozviszonyítva. Többnyire a futó és a husz�r értékét3-nak,a b�s-
tya értékét5-nek,a vezérértékét8-10-nekveszik.Az értékeket felhaszn�lva könnyen
összesz�molhatjukavil�gos éssötétj�tékos�gur�inak összértékét.

Egy egyszer�u sakkprogramszerz�oje prób�lt GA-t haszn�lni a �gur�k értékeinek
meghat�roz�s�hoz. A m�r kor�bbanelkészültsakkprogramstatikuskiértékel�ofüggvé-
nyét módosítottaúgy, hogya �gur�k értékét(ésmégegy-kétkonstanst)paraméternek
vett.A paraméterekb�ol raktaösszeakromoszóm�t,vagyisaGA egy egyedeastatikus
kiértékel�o függvény néh�ny alapvet�o paraméteréthat�roztameg.A statikuskiértékel�o-
függvény szerkezete,ésazalgoritmustov�bbi részeiközösekvoltakmindenegyedben.

A GA-t haszn�lvaa �gur�k értékeit meghat�rozóparaméterekhamarkonverg�ltak,
a�gur�k értékei lényegébenmegegyeztekakor�bbanbehuzalozottértékekkel.A többi
paramétervagynemkonverg�lt, vagynemazoptim�lis értékhez.

Az így kapottstatikuskiértékel�o függvényt haszn�lva azalgoritmuskismértékben
rosszabblett,mint azeredetiv�ltozat. Eznemfeltétlenüljelentiazt,hogynemérdemes
GA-t haszn�lni,hiszenarrólnincsinform�ciónk, hogyazeredetiprogramparamétere-
inekmeghat�roz�samilyennehézség�u volt.

4.2.4. Tron GP-vel

Egy1982-esWalt Disney �lm egy olyanvirtu�lis vil�got mutatottbe,aholkétmotorbi-
ciklis haladtkonstanssebességgel.Csakderékszögbentudtakfordulni, magukmögött
falathúztak.A j�téktér egyre ink�bb megtelt falakkal,míg végülvalamelyikmotoros
falnakütközött.A gy�oztesazéletbenmaradtmotoroslett.

A j�téknak sok sz�mítógépesimplement�ciójalétezik, a szab�lyok id �onkéntkis-
mértékbeneltérnek.A [FSJP97] cikk szerz�oinél a p�lya szélénnincs fal, a p�ly�n
kelet-nyugatiésészak-déliir�n ybankörbelehetmenni.

A j�tékot j�tszó robotok8 ir�n yban�gyelik a vil�got. A szenzorokaztadj�k meg,
van-eaközelbenakad�ly (1: akad�ly közvetlenközel,0: nincsakad�ly l�tót�v ols�gon
belül). A genetikusprogramoz�s(1.4.5.rész)sor�n a nyolc szenzorértékeit (_A, _B,
� � �, _H),egyvéletlensz�mot0és1között(R),alapm�uveleteket(+, -, *, % (biztons�gos
oszt�s)), el�gaz�st (IFLTE - if a � b then-else),ésa fordul�sért felel�os szab�lyokat
(LEFT, RIGHT) haszn�lhatunk.A fa maxim�lis mélysége7, maxim�lis mérete512
lehet.

A robotokj�tszhatnakegym�s ellen,ésemberekellenis. Mindkét módszerneklé-
teznekel�onyei ésh�tr�n yai. Egym�s ellen lényegesentöbb j�tszm�t tudnaka robotok
j�tszani, ugyanakkor túlzottanspecializ�lódnaka robotok.A cikk írói egy olyanmód-
szertv�lasztottak,aholmindemberek,mindegym�s ellenj�tszanaka robotok.
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4.9.�bra. Tron

Egy Java appletsegítségével az internetenkeresztülb�rki j�tszhat a robotokegy
részeellen,miközbena sz�mítógépena robotokegym�s ellen j�tszanak.Az emberek
�ltal elérhet�o robotokpopul�ciója id�onkéntv�ltozik, hogyújabbrobotokellenlehessen
j�tszani, ésújabbrobotokprób�lhass�k ki képességeiket az emberekellen.A cikkb�ol
sz�rmazó4.9.�br�n l�tható a rendszerfelépítése.

Az eredmények alapj�n az vehet�o észre,hogy az egym�st követ�o gener�ciókban
egyre sikeresebbekrobotok.Meg�gyelték többekközött azt is, hogy a robotokellen
j�tszó emberek�tlagteljesítménye nem v�ltozik, de az egyesemberekteljesítménye
gyorsann�o.

4.3. Gr�frajzol�s

Gr�fokat asz�mít�stechnikasokterületénhaszn�lunk,péld�ul afejlett vizu�lis fejlesz-
t�oeszközökben.Egy gr�fot mindig többféleképpen�br�zolhatunk, és többnyire nem
tudjuk eldöntenimelyik �br�zol�s a legjobb,hiszennehézde�ni�lni mikor tekintünk
egy �br�zol�st jónak.

Haadottegy G=(V,E) gr�f, akkor agr�f rajz�t (kétvagyh�rom dimenzióban)akö-
vetkez�oképpende�ni�lhatjuk: Mindencsúcshozegy-egy pozíciót,mindenélhezegy-
egy görbétrendelünkhozz�, oly módon,hogy a görbékvégpontjaiaz élheztartozó
csúcsokhozrendeltpozíciókbanlegyenek.

Vannakbizonyoskonvenciók,melyetagr�frajzoló algoritmusoknagyrészebetart:

� Az algoritmusokegy részea csúcsokategy r�cs csúcspontjainhelyeziel, vagyis
acsúcsokhozrendeltpozíciókkoordin�t�i egészsz�mok.
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� Az algoritmusokegy részébenaz éleket egyenesszakaszokbólkapcsolhatjuk
össze,vagyisegy él azegy törtvonal(polyline). Ha azél csakegyetlenszakasz-
ból �ll, akkor egyenes-vonalúrajzról beszélünk.

� Az el�oz�o konvencióspeci�lis esete,haa szakaszokmindig p�rhuzamosakvala-
melyik tengellyel.Ezeketa rajzokathívjuk ortogon�lis rajzoknak.

B�r nehézde�ni�lni a jó gr�frajzokat,megfogalmazhatunkp�r kritériumot,melyek
alapj�n el lehetdönteni,hogymennyire jó egy rajz:

� Az élkeresztezésekelkerüléseigen sok alkalmaz�sbanfontos. Ha egy gr�fot
síkbalehet rajzolni úgy, hogy az élek nem keresztezikegym�st, akkor a gr�-
fot síkbarajzolhatónaknevezzük.Ez esetbena rajzol�sn�l törekednünkkell az
ilyen �br�zol�sra.

Egygr�fot gyakranakkor is le kell síkbanrajzolnunk,haagr�f nemsíkbarajzol-
ható.Ebbenezesetbenazélkeresztezéseksz�m�t prób�ljuk minimaliz�lni.

� A gr�f csúcsfelbont�saa két legközelebbicsúcst�v ols�ga. Adott gr�fméretre
ezt a t�v ols�got prób�ljuk maximaliz�lni. Ha a csúcsokegy r�cs csúcspontja-
in helyezkednekel, akkor a csúcsfelbont�slegal�bb 1, ebbenaz esetbena gr�f
rajz�nak méretétprób�ljuk minimaliz�lni.

� Ha az élek törtvonalak,akkor a töréseksz�m�t prób�ljuk minimaliz�lni. Ha a
töréseksz�ma0, akkor mindenél egyenesvonal.

A hagyom�nyosgr�frajzoló algoritmusoktöbbnyire egy kritériumot tartanakfon-
tosnak,így többnyire a keletkez�o gr�frajzok a többi kritétiumnaknemfelelnekmeg.
Nehezítia feladatmegold�s�t, hogy a legtöbb gr�frajzol�ssal kapcsolatosprobléma
NP-nehéz.

A [Mic92] könyvben(e könyvb�ol sz�rmaznaka rész�br�i) leírt, genetikusalgo-
ritmusokon alapulógr�frajzoló algoritmusokh�rom kritériumot tartanakfontosnak,a
jelenleg elkészültverziókazonbanmégnemfoglalkoznakam�sodik kritériummal.

� C1:Felfeléir�n yuló éleketel kell kerülni.

� C2:A csúcsokategyenletesenkell elhelyezni.

� C3:Élkeresztezéseksz�m�nak minim�lisnak kell lennie.

A kritériumok egy hagyom�nyos gr�frajzoló algoritmusbólsz�rmaznak,mely al-
goritmush�rom f�zisból �llt. Minden f�zis csakegy kritériummalfoglalkozott, így a
feladatoth�rom részfeladatt�bontotta.A feladatbonyolults�g�t jellemzi,hogyminda
h�rom részfeladatNP-nehéz.
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A kétismertetend�o rendszerközülazegyik (GRAPH-1)akétszempontotegyszerre
prób�lja optimaliz�lni, a m�sik (GRAPH-2)azels�o f�zisban azels�o , am�sodik f�zis-
bana harmadikkritérium alapj�n optimaliz�l. Ez azalgoritmusteh�t jobbanhasonlít
arraahagyom�nyosgr�frajzoló algoritmusra,melyb�ol a kritériumoksz�rmaznak.

Mindkét algoritmusfelosztjaa munkalapotnégyzetekre.A gr�f csúcsaiegy-egy
négyzetbekerülnek,a gr�f élei a négyzetekközötthúzottegyenesvonalaklesznek.A
munkalapH négyzetmagasésW négyzetszéles.

Az, hogy az algoritmuscsakegyenesélek haszn�lat�t engedimeg, jelent�osenle-
egyszer�usíti a problém�t, hiszenígy m�r a csúcsokelhelyezkedéseis egyértelm�uen
meghat�rozzaagr�f rajz�t.

A kiértékel�ofüggvényekelkészítéséhez�gyelembekell vennia kor�bban felsorolt
kritériumokat.Négyfüggvényt de�ni�lhatunk, melyeketmajdfelhaszn�lhatunkakiér-
tékel�ofüggvényben:

� nu(M ): Felfeléir�n yuló éleksz�ma.

� nh(M ): Vízszinteséleksz�ma.

� nc(M ): Élkeresztezéseksz�ma.

� no(M ): Azoncsúcsoksz�ma,melyekazonosnégyzetbenvannak.

4.3.1. GRAPH-1

Ez a rendszera tal�n legtermészetesebbreprezent�ciótv�lasztja, a kromoszómaegy
H � W-sm�trix, melynekelemeimegfelelnekamunkamez�o négyzeteinek.A m�trix-
banlév�o sz�mok hat�rozz�k meg, hogy az adottnégyzetbenmelyik (h�nyassz�mú)
csúcstal�lható.

A 4.10. �br�n l�tható gr�frajznak 6 � 10-es munkalapothaszn�lva a következ�o
m�trix felel meg:

0 0 0 0 1 0 0 0 0 0
0 2 0 0 11 0 0 16 0 0
9 0 12 0 4 0 3 0 15 0
0 0 0 7 0 8 0 10 0 13
0 0 14 17 18 5 0 0 0 0
0 0 0 0 0 6 0 0 0 0

A m�trix nemtartalmazzaa gr�f éleit,mivel azazeredetigr�f fal adott,ésazalgo-
ritmusnemmódosíthatjaagr�f szerkezetét.

A kezdetipopul�ció egyedeinekolyanm�trixai vannak,melyekbenaz1 ésN (ahol
N acsúcsoksz�ma)közöttiegészsz�mokpontosanegyszerszerepelnek,atöbbihelyen
pedig0 tal�lható. Ilyen m�trixok könnyengener�lhatóak.
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4.10.�bra. G1 gr�f

Operátorok

A rendszerbenhaszn�lt összesoper�tor úgy m�uködik, hogya lesz�rmazottakis meg-
feleljeneka megszorít�snak,vagyisaz1 ésN közötti egészsz�mok pontosanegyszer
szerepeljeneka lesz�rmazottakban.

� Sorcsere

Két véletlenszer�uenv�lasztott sorcseréje.

� Oszlopcsere

Két véletlenszer�uenv�lasztott oszlopcseréje.

� Soron belüli csere

Egysorkétnemnullaeleménekcseréje.

� Oszloponbelüli csere

Egyoszlopkét nemnullaeleménekcseréje.

� Egyszeresmutáció

Egycsúcs�thelyezéseam�trixban.

� Kis mutáció

Két csúcscseréjeam�trixban.

� Nagyösszefügg�o mutáció

A m�trix két diszjunkt részének— melyek összefügg�o sorokatés oszlopokat
tartalmaznak— cseréje.



GA specianyaga 95

� Sorinverzió

Egysorelemeisorrendjénekmegfordít�sa.

� Oszlopinverzió

Egyoszlopelemeisorrendjénekmegfordít�sa.

� Sorrészinverzió

Egysoregy részébenazelemeksorrendjénekmegfordít�sa.

� Oszloprészinverzió

Egyoszlopegy részébenazelemeksorrendjénekmegfordít�sa.

� Keresztezés

Az oper�tor el�oszörnéh�ny oszlopotéssort v�laszt ki. A két szül�o m�trix�nak
elemeitezekbenasorokban,oszlopokbankicseréli.Haalesz�rmazottakbannem
szerepelmindensz�m 1 ésN közöttpontosanegyszer, akkor ahib�kat kijavítja.

� Összefügg�o keresztezés

Mint azel�oz�o, deösszefügg�o sorokatésoszlopokatv�lasztva.

A GRAPH-1rendszerakövetkez�o kiértékel�ofüggvényt alkalmazza:

Eval(M ) = aunu(M ) + ahnh(M ) + acnc(M ) + 1 (4.3)

Az au ; ah; ac együtthatókhat�rozz�k meg,mennyire fontosakazegyeskritériumok.
A teszteksor�n au = 2; ah = ac = 1 értékeket haszn�lt�k a szerz�ok. A kor�bban fel-
soroltnégykritériumbóla negyediknek(no(M )) a haszn�lat�ranincsszükség,hiszen
a reprezent�ciónemengedimeg, hogykétcsúcsazonoshelyrekerüljön.

B�r akönyv nememlíti, vélhet�oenazf = 1
E val (M ) függvény volt a�tneszfüggvény.

4.3.2. GRAPH-2

A GRAPH-2rendszerkromoszóm�jaegy 2� N -esm�trix, aholazi. oszlopazi. csúcs
x ésy koordin�t�j�t tartalmazza.A 4.11. �br�n l�tható gr�frajz genotípusa5 � 9-es
munkalaponakövetkez�o m�trix (A (0,0)koordin�ta abal alsósarokbantal�lható):

N 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
x 4 2 6 0 3 5 8 2 6 4
y 4 3 3 2 2 2 2 1 1 0

L�tszik, hogy a reprezent�ciómegengedi,hogy egy négyzetbeegynél több csúcs
kerüljön. Ezek kiküszöböléséta kiértékel�ofüggvény segítségével kell elérni. A m�t-
rix méretétebbenaz esetbena csúcsoksz�ma hat�rozzameg, szembena GRAPH-1
rendszerrel,aholamunkalapmérete.



GA specianyaga 96

4.11.�bra. G2 gr�f

Els�o fázis

Az els�o f�zisban a felfelé ir�n yuló ésvízszintesenhaladóéleksz�m�nak minimaliz�-
l�sa történik.Könnyenészrevehet�o,hogyaf�zis sor�n csakacsúcsoky koordin�t�j�v al
kell foglalkozni.

Az els�o f�zis kiértékel�ofüggvényeakövetkez�o:

Eval(M ) = aunu(M ) + ahnh(M ) + 1 (4.4)

Az au; ah együtthatókértékei a teszteksor�n au = 2; ah = 1 voltak.
Az els�o f�zisban akövetkez�o oper�torokathaszn�ljuk:

� Y-csere

Két véletlenszer�uenv�lasztott csúcsy koordin�t�j�nak cseréje.

� Y-keresztezés

Két m�trix y koordin�t�inak keresztezése.

� Y-mutáció

Egyvéletlenszer�uenv�lasztott csúcsy koordin�t�j�nak véletlenszer�u megv�ltoz-
tat�sa.

Az els�o f�zist különböz�o kezdetipopul�cióból indulvatöbbszörlefuttatjuk,majda
kapottlegjobbegyedeky koordin�t�j�t felhaszn�lva készítjükel a m�sodik f�zis kez-
deti popul�ciój�t.
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Második fázis

A m�sodik f�zisban az élkeresztezéseksz�m�t, és az egy négyzetbenlév�o csúcsok
sz�m�t kell minimaliz�lni.

Az m�sodik f�zis kiértékel�ofüggvényeakövetkez�o:

Eval(M ) = acnc(M ) + aono(M ) + 1 (4.5)

Az ac; ao együtthatókértékei a teszteksor�n ac = 1; ao = 2 voltak.
Mivel a m�sodik f�zis sor�n nem szabadaz els�o f�zis eredményét elrontani,az

oper�torokcsakazx koordin�ta értékeit módosítj�k:

� X-csere

Két véletlenszer�uenv�lasztott csúcsx koordin�t�j�nak cseréje.

� X-keresztezés

Két m�trix x koordin�t�inak keresztezése.

� X-mutáció

Egyvéletlenszer�uenv�lasztottcsúcsx koordin�t�j�nak véletlenszer�u megv�ltoz-
tat�sa.

HA megvizsg�ljuk akét f�zist, észrevehet�o, hogyakét f�zis sorrendjétnemfordít-
hatjukmeg, mivel azels�o f�zis elrontan�am�sodik f�zis eredményét.

4.3.3. Eredm�nyek

A teszteksor�n mindkétalgoritmusn�l 10x6-osmunkalapothaszn�ltak.A genetikus
algoritmusoka 200.gener�cióig futottak,ez GRAPH-2esetében200-200gener�ciót
jelentazels�o f�zis összesfuttat�s�ra, ésam�sodik f�zis futtat�s�ra is.

Két gr�f rajz�t optimaliz�lt�k. Az eredmények G1 gr�fra a 4.12.és4.13. �br�n,
G2 gr�fra a 4.14.és4.15.�br�n l�thatóak. B�r a szerz�ok óvakodnakkét gr�f alapj�n
messzemen�o következtetéseket levonni,meg�llapítható,hogyG1ügyesebbenkerüli el
azélkeresztez�odéseket, míg G2 a felfelé ésvízszintesir�n ybair�n yuló éleket. Ezeket
azonbanokozhatj�k azegyütthatókértékei is. A tov�bbi következtetésekheztöbbgr�f
tesztjelenneszükséges,a szerz�ok azonbanel�obb a C2 kritérium �gyelembevételét
szeretnékintegr�lni azalgoritmusokba.
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4.12.�bra. GRAPH-1megold�saG1-re
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4.13.�bra. GRAPH-2megold�saG1-re

4.4. G�pi tanul�s

A gépitanul�s sor�n olyansz�mítógépesprogramokatprób�lnakkészíteni,melyekau-
tomatikusanfejl �odnektapasztalataik�ltal. A gépitanul�st a [Mit ] könyvb�ol lehetjob-
banmegismerni,a könyv egy fejezetefoglalkozik a gépi tanul�s ésa genetikusalgo-
ritmusokkapcsolat�val.Ugyanerr�ol szólagenetikusalgoritmusokatismertet�o [Mic92]
könyv egy fejezeteis.Gépitanul�srapéldaegy olyansakkprogram,melyismeria j�ték
szab�lyait,ésaz�ltala j�tszott (eleintetúlnyomórészbenelveszített),vagysakkadatb�-
zisokbólletöltött j�tszm�kat vizsg�lva tanulsakkozni, ésminél többj�tszm�t vizsg�l,
ann�l jobbansakkozik.

A fejl �odéshezszükségestapasztalattanulópéld�kkaladott,melyeklehetnekdirekt,
vagy indirekt péld�k. Ha a tanulópéldasakk�ll�sokból, és az �ll�sokban lehetséges
legjobb lépésekb�ol �ll, akkor direkt módonvannakmeghat�rozva a legjobb lépések
(ezeket szeretnéaprogrammegtanulni),haa tanulópéldasakkj�tszm�kból �ll, akkor a
j�tszma kimeneteléb�ol indirektmódonlehetkövetkeztetnia lépésekjós�g�ra.

A koncepció(fogalom,eszme)tanul�s (conceptlearning) sor�n is tanulópéld�kból
kell �ltal�nos következtetéseket levonni.Egy fogalom�ltal�nos de�níciój�t kell meg-
tal�lni, a fogalomhoztartozó,és fogalomhoznemtartozótanulópéld�k segítségével.
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4.14.�bra. GRAPH-1megold�saG2-re 4.15.�bra. GRAPH-2megold�saG2-re

Egy tanulópéldaattribútumokhalmaz�val írhatóle, a tanulandófogalmategy speci�lis
attribútumnaktekintjük.

Hakülönböz�o �llatok alapvet�o jellemz�oi (tud-erepülni,tud-eúszni,vannak-etollai,
milyen súlyú, : : :) adottak,akkor a conceptlearningfeladataleheta 'mad�r', vagy a
'hal' fogalm�nakmegtanul�sa.

A [Mit ] könyv egy gyakranhaszn�lpéld�j�t idézve:Adott négytanulópélda,nyolc
attribútummal.A fogalomamit meg kell tanulni: „Napok,mikor bar�tom Aldo élvezi
kedvencvizisportj�t”. Az attribútumokközül a sportírja le a fogalmat,ennekértékét
kell el�orejeleznihaam�sik hétattribútumértéke ismert.

példa ég h�omérséklet p�ratartalom szél víz el�orejelzés sport
1 napos meleg norm�lis er�os meleg ua. igen
2 napos meleg magas er�os meleg ua. igen
3 es�os hideg magas er�os meleg v�ltoz�s nem
4 napos meleg magas er�os hideg v�ltoz�s igen

Azokata tanulópéld�katamelyekbeletartoznaka fogalombapozitív, melyeknem
azokatnegatívpéld�knak hívj�k. A fogalomtanul�sasor�n a tanulóalgoritmusokhi-
potéziseket �llítanak fel, melyeket ellen�oriznek,éssegítségükkel újabbhipotézist�llí-
tanakfel.

A lehetségeshipotéziseketazúgynevezetthipotézistérbenkeresikazalgoritmusok.
A hipotézistérhat�rozzameg milyen hipotéziseket kell azalgoritmusnakmegvizsg�l-
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víz

�g

sport = igen

sport = nemsport = igen

napos es�s

meleg hideg

4.16.�bra. Egydöntésifa

nia.A hipotézisekgyakranIF-THEN szab�lyok,péld�ul azel�oz�o péld�banegy lehet-
ségeshipotézisaz 'IF ég = naposés h�omérséklet= meleg THEN sport=igen'.Egy
bonyolult fogalomgyakrannemírhatóle egyetlenszab�ly segítségével, ezértegy hi-
potézisszab�lyokdiszjunkthalmaza.A szab�lyokdiszjunkthalmazalegegyszer�ubben
döntésifasegítségével írhatóle,ezértagépitanul�segyik legismertebb�ga adöntésifa
gener�l�s. A 4.16.�br�n l�tható egy egyszer�u döntésifa,melyakövetkez�o szab�lyokat
tartalmazza:

IF ég= napoŝ víz = meleg THEN sport=igen
IF ég= napoŝ víz = hideg THEN sport=nem
IF ég= es�osTHEN sport=igen

4.4.1. GABIL

A DeJongést�rsai �ltal kifejlesztettGABIL rendszerGA segítségével valósítjameg a
gépitanul�st.

Reprezentáció

Egy hipotézistöbb(el�orenemmeghat�rozhatósz�mú) diszjunktIF-THEN szab�lyból
�ll. Minden egyesszab�ly �x hosszús�gúbitvektorral leírható,de a v�ltozó sz�mú
szab�lyokmiatt akromoszómahosszakülönbözikazegyesegyedeknél.

Egy szab�ly elkódol�s�hoz el�oszörmeg kell hat�rozni, milyen alakúszab�lyokat
lehetleírni a rendszersegítségével. A leírhatószab�lyokalakjaakövetkez�o:
I F
(attr 1 = érték11 _ : : : _érték1k 1

) ^
(attr 2 = érték21 _ : : : _érték2k 2

) ^
...
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(attr l = értékl1 _ : : : _értéklk l
) ^

TH EN
class = [yesjno]

, ahol attr i attribútumnév, erteki j az i. attribútumegy lehetségesértéke, class az a
speci�lis attribútum,melynekértékétmeg szeretnénkhat�rozni.

Az el�obbhaszn�ltpéldahalmazbanegy szab�ly lehetpéld�ul:
IF (ég= napos_ ég= es�os)^ h�omérséklet= meleg THEN sport=igen
Az egyesattribútumokravonatkozórészeket külön-különkódoljuk el bitvektorr�,

ésezeket a bitvektorokatösszekapcsolva kapjuk meg a szab�ly bitvektor�t. Ha pél-
d�ul az ég attribútumnakh�rom lehetségesértéke van (napos,es�os, felh�os), akkor a
bitvektorh�rom bitet tartalmaz,mindenbit egy-egy lehetségesattribútumértékhezvan
hozz�rendelve.

bitvektor jelentés
100 ég= napos
010 ég= es�os
001 ég= felh�os
110 ég= napos_ ég= es�os
101 ég= napos_ ég= felh�os
011 ég= es�os_ ég= felh�os
111 ég= napos_ ég= es�os_ ég= felh�os
000 hamis

Genetikai operátorok

A GABIL rendszerahagyom�nyosbitv�ltó mut�ciót (2.7.rész)haszn�lja.A hagyom�-
nyoskeresztezésimódszerekav�ltozó kromoszómahosszmiatt nemhaszn�lhatóak.A
rendszerezekhelyetta kétpontoskeresztezés(2.8.2.rész)módosítottv�ltozat�t hasz-
n�lja.

Az egyik kromoszóm�banhagyom�nyos módonv�lasztjuk meg a keresztez�odési
pontokat.Amilyenar�nybanelmetszikakeresztez�odésipontokazegyik kicsi �x hosszú-
s�gú részt,olyanar�nybankell elmetszeniea keresztez�odésipontoknaka m�sik kro-
moszómavalamelykicsi �x hosszús�gúrészét.Ha péld�ul a �x hossz30 bit, ésaz
els�o kromoszóma120,a m�sodik 90 bit hosszú,akkor haazels�o kromoszóm�ta 73.
bitnélmetsziakeresztez�odésipont(vagyisa �x hosszúrészt13:17ar�nyban),akkor a
m�sodikata13.,43.,vagy73.bitnélmetszhetiel.

Adaptáció

A szerz�ok az fent ismertetettalgoritmustkét érdekes dologgalegészítettékki. Két
olyan új oper�tort vezettekbe,melyeka szimbolikustanulóalgoritmusokn�lgyakran
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hasznosnakbizonyultak.Az els�ooper�tor (AddAlternative) �ltal�nosítja aszab�lytúgy,
hogyegy attributumnakmegfelel�o bitvektorban0-ról 1-recserélegy bitet. Az oper�-
tor hat�s�ra péld�ul az 100 bitvektorból(jelentésepl. 'h �omérséklet= alacsony') 101
bitvektor('h �omérséklet= alacsony _ h�omérséklet= közepes')lesz.A m�sik oper�tor
(DropCondition) egy drasztikusabb�ltal�nosít�st végez,egy attribútumravonatkozó
összesbitet 1-recseréli,vagyisa szab�lyból kidobjaazattribútumravonatkozófelté-
telt. ('h �omérséklet= alacsony ^ ég= napos'! 'h �omérséklet= alacsony') A tesztek
sor�n a két oper�tor 1 illetve 60 %-osvalószín�uséggelmódosítottaa kromoszóm�kat,
ésazalgoritmuseredményességelényegesenmegnövekedettakétúj oper�torhat�s�ra.
Fontosmegjegyezni,hogy ezeka v�ltoz�sok természetesena hagyom�nyos bitv�ltó
mut�ció hat�s�ra is létrejöhetnének,decsaksokkalkisebbvalószín�uséggel.

A rendszeregy m�sik tov�bbfejlesztésébenadaptívgenetikusalgoritmusokathasz-
n�ltak, melyheza kromoszóm�tis módosított�k(l�sd 3.6.2.rész).A kromoszómavé-
géhezkét új bitet illesztettek,melyekazthat�rozt�k meg, hogyazAddAlternative il-
letve DropConditionoper�torokmódosíthatj�k-ea kromoszóm�t.Az oper�torokcsak
akkor léptekm�uködésbe,haa bitekértéke 1 volt, ellenkez�o esetbennemmódosított�k
a kromoszóm�t.A két új bit a kromoszómaszervesrészevolt, a kor�bbi oper�torok
(mut�ció, keresztezés)hat�s�ra értékükfolyamatosanmódosultaz algoritmusfut�sa
sor�n. A szerz�ok tesztjeialapj�n azadapt�cióazesetekegy részébensikeresnek,egy
m�sik részébenk�rosnakbizonyult.

4.5. Órar endk�sz�t�s

A résza[AA91] cikkenalapszik.Egy iskolaórarendjétkell elkészíteni,el�oreadottaka
di�k ok diszjunktcsoportjai(oszt�lyok), oszt�lytermek,tan�rok, tant�rgyak.A tanór�k
lehetségesidejeel�oremeghat�rozott,�x sz�mú ilyen lehetségeshely (periódus)van.

Az tanór�k list�j�n�l el�ore adott,hogy a tant�rgyat mely oszt�ly hallgatja,ki ta-
nítja, éshol leszazóra.Ezt a négyest(tant�rgy, oszt�ly, tan�r, terem)a tov�bbiakban
tanór�nakhívjuk. Ezamegszorít�segyszer�usíti aproblém�t.

Egy órarendértékeléséhezegy büntet�ofüggvényt (2.9.1. rész)de�ni�lunk, mely
az elfogadhatóórarendeknél0, a nem elfogadhatóakn�lpozitív. A függvény h�rom
részb�ol �ll, a tan�r-, oszt�ly- ésterembüntetésb�ol.

Az oszt�ly büntet�ofüggvénye büntetmindenalkalmat,amikor egy periódussor�n
többszöris szerepela tanóra.A büntetésmértéke az el�ofordul�sok sz�m�n�l eggyel
kisebb. A következ�o képletleírja a büntetésmértékét.P jelöli a periódusokhalmaz�t,
n(c;p) ac oszt�ly el�ofordul�sainaksz�m�t p periódusban.

C(c) =
X

p2P

max(0; n(c;p) � 1) (4.6)

A tan�r- ésterembüntetésthasonlóképpende�ni�lhatjuk.
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1. Peri�dus n. Peri�dus2. Peri�dus

10

3

34
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4.17.�bra. Az órarendreprezent�l�sakromoszóm�kkal

4.5.1. Reprezent�ci�

Az egyszer�uségkedvéérta tanór�kat1-t�ol n-ig sorsz�mozzukmeg. A genotípusbana
tanór�kat ésa periódusokatkell egym�shozrendelni.B�r ez sokfélemódonmegold-
hatólenne,a szerz�ok egy olyanmódotv�lasztottak,mely sor�n a genotípusnemegy
kromoszóm�ból(mint a kor�bbi péld�kban), hanemtöbb kromoszóm�ból�ll. Min-
denegyesperiódushozegy kromoszómatartozik,mely meghat�rozza,hogy az adott
periódusbanmely tanór�k vannakmegtartva.A kromoszóm�nbelüli sorrendnembe-
foly�solja a fenotípust.A kromoszóm�knembitvektorok,a tanór�kat jelöl �o sz�mokat
kódolatlanultartalmazz�k.A több kromoszómahaszna,hogy az egyesperiódusokat
reprezent�lókromoszóm�kegym�stól függetlenebbülfejl �odhetnekaz algoritmusso-
r�n. A 4.17.�br�n l�tható egy lehetségesgenotípus.Az els�o kromoszómanégytanór�t,
am�sodik h�rom tanór�t tartalmaz.

4.5.2. Oper�tor ok

Az algoritmusmut�ciós oper�toravéletlenszer�uenv�laszt egy ór�t valamelykromo-
szóm�ból,ésegy m�sik kromoszómavégéhezkapcsolja.A mut�ció teh�t többkromo-
szóm�t is érint.

A keresztezéssor�n a kromoszóm�kegym�stól függetlenülesnek�t a keresztezé-
sen.A kromoszóm�kazonoskeresztezésimódszert,azegypontos-keresztezést(2.8.1.
rész)haszn�lj�k. Mivel a kromoszóm�khosszanemfeltétlenülazonos,azegypontos
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4.18.�bra. A p�rhuzamosm�uködésalapelve

keresztezéstkismértékbenmódosítanikell.

4.5.3. P�rhuzamoss�g

Az algoritmuslassús�gamiatt a szerz�ok p�rhuzamoss�gothaszn�ltak.Osztottmemó-
ri�s többprocesszorossz�mítógépenglob�lis popul�ciót haszn�lóp�rhuzamosgeneti-
kusalgoritmust(3.3.1.rész)haszn�ltak,azúj popul�ció létrehoz�s�t p�rhuzamosítot-
t�k, kihaszn�lva,hogya keresztezésekésmut�ciók egym�stól függetlenülis elvégez-
het�oek.B�r a keresztezésönmagais p�rhuzamosíthatólenne,hiszenazegyedkromo-
szóm�it p�rhuzamosanis kereszteznilehetne,aszerz�ok úgyvélték,apopul�ció mérete
amúgyis meghaladjaa processzoroksz�m�t, így a tov�bbi p�rhuzamosít�snemj�rna
jelent�ossebességnövekedéssel.A p�rhuzamosm�uködéssor�n a szül�opopul�ciót csak
olvast�k a p�rhuzamossz�lak, az új popul�cióbanpedigcsakegy sz�l írt egy gyere-
ket, így a sz�lak egym�ssalp�rhuzamosantudtakdolgozni.A p�rhuzamosm�uködés
alapelvétmutatjaa4.18.�bra.
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Forr�sok Nyel�k

sour[1]=15

sour[2]=25

sour[3]=5

dest[1]=5

dest[2]=15

dest[3]=15

dest[4]=10

4.19.�bra. Egysz�llít�si feladat

A teszteksor�n 1, 2, 5, 10 és15 processzorthaszn�ltak,ésmegvizsg�lt�k, hogy
a processzoroksz�m�nak növekedésével mikéntcsökkena végrehajt�shozszükséges
id�o. Ide�lis esetbena gyorsul�s ar�nya megegyeznea processzoroksz�m�v al, ez a
gyakorlatbannemérhet�o el. A két tesztsor�n amaxim�lis gyorsul�s9.2és9.3volt, ezt
10 illetve15processzorralértékel.

Az algoritmusta teszteksor�n az összesesetbenolyan órarendetkészített,mely
megfelelt az összesmegszorít�snak,vagyisa büntet�ofüggvény értéke 0 volt. Az óra-
rendelkészítéséhezszükségesgener�ciósz�m7 és42973közöttv�ltozott.

4.6. Sz�ll�t�si feladat

A sz�llít�si problémaegyike a legismertebbkombinatorikaiproblém�knak.Többv�l-
tozataismert, itt a következ�ot vizsg�ljuk: adott egy teljes p�ros gr�f, a csúcsokkét
halmaz�t forrásoknak (n darab)és nyel�oknek (k darab)nevezzük.A forr�sok el�ore
meghat�rozottkín�lattal (sour(i )), a nyel�ok el�oremeghat�rozottkereslettel(dest(j ))
rendelkeznek.A 4.19.�br�n l�tható egy egyszer�u sz�llít�si feladat.

A forr�sokat anyel�okkel csövekkötik össze,melyekenanyagokatsz�llíthatunk.A
sz�llít�st költségterheli.Ha a költségegyenesenar�nyosa sz�llított anyagmennyisé-
gével akkor lineáris, hanemakkor nemlineárisproblém�ról beszélünk.

Line�ris esetbenegységnyi anyagi. forr�sból j. nyel�obetörtén�o sz�llít�s�nak költ-
ségétcost(i; j ) jelöli. A költségfüggvény ebbenazesetbenf ij (x ij ) = costij � x ij .

A feladatmeghat�rozni, hogy az egyeséleken mennyi anyag folyjon �t, betarva
a 4.7. – 4.9. megszorít�sokat.Az i. forr�sból j. nyel�obesz�llított anyag mennyiségét
x ij jelöli.

kX

j =1

x ij � sour(i ) 8 i = 1; 2; : : : ; n (4.7)
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nX

i =1

x ij � dest(j ) 8 j = 1; 2; : : : ; k (4.8)

x ij � 0 8 i = 1; 2; : : : ; n s j = 1; 2; : : : ; k (4.9)

Az els�omegszorít�saztfejeziki, hogyaforr�sok legfeljebbakín�lat erejéigtudnak
anyagotszolg�ltatni, a m�sodik, hogya nyel�okneklegal�bb a keresletbenmeghat�ro-
zottmennyiség�u anyagotkell fogadniuk.

A megszorít�sokbetart�s�n túl acélasz�llít�s költségénekminimaliz�l�sa:

min
nX

i =1

kX

j =1

f ij (x ij ) (4.10)

A megszorít�sokbólkövetkezik, hogy
P n

i=1 sour(i ) �
P k

j =1 dest(i ) (vagyis az
összkín�lat nagyobbvagy egyenl�o, mint az összkereslet),ellenkez�o esetbena fela-
dat nemlennemegoldható.A sz�llít�si feladatkiegyensúlyozott, ha

P n
i=1 sour(i ) =

P k
j =1 dest(i ). Ebbenazesetbenazels�o két megszorít�segyenl�oség:

kX

j =1

x ij = sour(i )8i = 1; 2; : : : ; n (4.11)

nX

i =1

x ij = dest(j )8j = 1; 2; : : : ; k (4.12)

Ismertaza tény, hogyhasour ésdest tömbösszeselemeegész,akkor amegold�s
(8i = 1; 2; : : : ; n, 8j = 1; 2; : : : ; k : x ij ) is csakegészértékeket tartalmaz,tov�bb�
x ij értékei közül legfeljebbk + n � 1 pozitív, a többiérték0.

A következ�o két megold�st a [Mic92] könyv ismerteti.

4.6.1. Megold�s inicializ�l� f�ggv�nny el

A megold�s sor�n egyrészt�gyelnünk kell arra,hogya lehetségesmegold�sok meg-
feleljeneka megszorít�soknak,m�srészta költségetis minimaliz�lni kell. Szerencsére
könnyen tal�lhatunk olyan inicializ�ló függvényt, mely olyan x ij értékeket gener�l,
melyekmegfelelneka megszorít�soknak(4.7.és4.8.egyenl�otlenségek).Amennyiben
az oper�torok (keresztezés,mut�ció) meg�orzik a megszorít�sokat,akkor biztosakle-
hetünkbenne,hogyazalgoritmusvégéna megold�sainkis megfelelneka megszorít�-
soknak.Az algoritmusv�zlat�t mutatjaa4.1.algoritmus.

Az algoritmusaz eredményt a v tömbbeírja. Az algoritmusfut�s�t mutatjabe a
következ�o példa.Legyensour ésdest tömbtartalmaa következ�o:

sour[1]=15,sour[2]=25,sour[3]=5
dest[1]=5,dest[2]=15,dest[3]=15,dest[4]=10
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4.1.algoritmus Inicializ�l�s

Állítsuk asz�mokat1 ésk � n közöttmeg nemvizsg�ltra.
repeat

V�lasszunkegymeg nemvizsg�lt sz�motvéletlenül(q),és�llítsuk megvizsg�ltra.
(sor)i  b(q � 1)=k + 1c
(oszlop)j  (q � 1) mod k + 1
val  min (sour[i ]; dest[j ])
vij  val
sour[i ]  sour[i ] � val
dest[j ]  dest[j ] � val

until mindensz�m megvizsg�lt

Legyen az els�o véletlensz�m10, ekkor i értéke 3, j értéke 2. Ekkor val értéke
min (sour[3]; dest[2]) = 5, sour[3] ésdest[2] új értéke 0 illetve 10. Ha a következ�o
sz�m 8 (i=2, j=4), akkor val = min (sour[2]; dest[4]) = 10, sour[2] és dest[4] új
értékei 15és0.

Feltételezve,hogya véletlensz�mok tov�bbi sorrendje5, 3, 1, 11,4, 12,7, 6, 9, 2,
azalgoritmusvégülakövetkez�o m�trixot készítiel:

5 15 15 10
15 0 0 15 0
25 5 10 0 10
5 0 5 0 0

Az inicializ�ló függvénybena véletlenszer�uenv�lasztott sz�mok sorrendjehat�-
rozzameg, hogyamegszorít�snakmegfelel�o tömbökközülmelyiketgener�ljaa függ-
vény.

B�r eredetileg csakazértkerestünkinicializ�ló függvényt, hogy a kezdetipopu-
l�ciót feltöltsük, és ut�na az így keletkezettkromoszóm�katmódosítóoper�torokat
haszn�ljunk,m�sként is felhaszn�lhatjukazinicializ�ló függvényt.

Érdekeslehet�oség,hogyakromoszóm�banavéletlenszer�uenv�lasztottmez�ok sor-
rendjétt�roljuk el.A kromoszóma(egy sz�mvektor)így indirektmódonhat�rozzameg
am�trixot, mely segítségével m�r kisz�míthatóa költség.

Operátorok

Mivel a kromoszómasz�msorozatottartalmaz,azoper�torokezta sz�msorozatotmó-
dosítj�k, nemam�trixot. A kromoszómamódosít�s�val természetesenindirektmódon
módosulam�trix is.

� inverzió
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A vektorelemeineksorrendjétfordítjameg(x1; x2; : : : ; xq) ! (xq; xq� 1; : : : ; x1).

� mutáció

A vektorkételemétcserélimeg.

� keresztezés

A keresztezésa 3.1.2.részbenleírt PMX keresztezésrehasonlít.A keresztezés
h�rom lépésb�ol �ll:

– M�solat készítünkam�sodik szül�or�ol.

– Véletlenszer�uenkiv�lasztunkegy résztazels�o szül�o kromoszóm�j�ból.

– Átm�soljuk akiv�lasztott kromoszómarésztagyerekbeúgy, hogycsakmi-
nim�lis mértékbenmódosítsuka kromoszóm�t,ugyanakkor megfeleljena
megszorít�soknak.

Haaszül�ok kromoszóm�ia

(1, 2, 3 j 4, 5, 6, 7 j 8, 9,10,11,12)

(7, 3, 1 j 11,4,12,5 j 2,10,9, 6, 8)

vektorokattartalmazz�k,akkor a lesz�rmazottvektoraakövetkez�o:

(3, 1,11j 4, 5, 6, 7 j 12,2,10,9, 8)

A módszerenalapszika [Mic92] könybenismertetettGENETIC-1rendszer.

4.6.2. M�trixos reprezent�ci�

Tal�n a leglogikusabb,ha a kromoszómaegy kétdimenziósm�trix, ahol az i. sor j.
oszlopax ij értékéttartalmazza.Mivel akromoszómadirektmódontartalmazzaam�t-
rixot, aköltségfüggvény kisz�mít�sa lényegesenegyszer�ubbésgyorsabbmint azel�oz�o
esetben.

Operátorok

A legegyszer�ubb mut�ció az lenne,ha a m�trix egy elemétv�ltoztatn�nk meg. Saj-
nosezelrontjaa megszorít�sokat,tov�bbi elemekv�ltoztat�s�ra lenneszükség,hogy
am�trix megfeleljenamegszorít�soknak.Legal�bb 3 m�sik elemértékétkell módosí-
tani,degyakranezsemelég,ezérteztamut�ciót aszerz�ok nemhaszn�lt�k aszerz�ok.
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Mutáció. A megold�s sor�n egy m�sik mut�ciós oper�tort haszn�ltak.Véletlensze-
r�uenv�lasztottakki sorokat,oszlopokat,mindkett�ob�ol legal�bb 2-t.A sorokbólésosz-
lopokból alkotott kisebbméret�u m�trix egy új sz�llít�si feladatothat�roz meg. A kis
m�trix értékeit töröljük, ésazel�oz�o részbenismertetettinicializ�ló függvényt haszn�l-
juk egy új kis m�trix létrehoz�s�hoz.Az új értékeket az eredetim�trixba visszaírva
kapjukmeg amut�ción �tesettkromoszóm�t.

5 15 15 10
15 0 0 15 0
25 5 10 0 10
5 0 5 0 0

Ha péld�ul a m�r kor�bban is haszn�ltm�trixban azels�o két oszlopotésazutolsókét
sortv�lasztjuk ki, akkor egy 2 � 2-essz�llít�si feladatotkapunk:

5 15
15 5 10
5 0 5

Az eredetiértékeket kitörölve,az inicializ�ló algoritmussegítségével egy m�sik meg-
old�st is kaphatunka2 � 2-esfeladatra:

5 15
15 0 15
5 5 0

Az értékeket visszam�solva,megkapjukamut�ción �tesettm�triot:

5 15 15 10
15 0 0 15 0
25 0 15 0 10
5 5 0 0 0

Keresztezés. A keresztezéssor�n el�oszöra két szül�o m�trix�ból (V1, V2) két új m�t-
rixot készítünk.DIV m�trix akétszül�om�trix értékeinekkerekített�tlag�t tartalmazza,
REM m�trix elemeinekértéke attól függ�oen1 vagy0, hogyazadottelemnélszükség
volt-ekerekítésre.A kérm�trix értékeit akövetkez�o módontudjukkisz�mítani:

divij = b(v1
ij + v2

ij )=2c (4.13)

remij = (v1
ij + v2

ij ) mod 2 (4.14)

(4.15)

Megvizsg�lva REM m�trixot észrevehet�o, hogy REM soraibanésoszlopaibanaz
elemekösszegemindigp�ros. Ez lehet�oségetnyújt arra,hogyREM m�trixot kétújabb
m�trixra (REM 1, REM 2) bontsuk,akövetkez�o megszorít�sokatbetartva:
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REM = REM 1 + REM 2 (4.16)

sourRE M 1 [i ] = sourRE M 2 [i ] = sourRE M [i ]=2; 8i = 1; : : : ; k (4.17)

destRE M 1 [i ] = destRE M 2 [i ] = destRE M [i ]=2; 8j = 1; : : : ; n (4.18)

A két új m�trixot felhaszn�lvam�r de�ni�lható akét lesz�rmazott:

V3 = DI V + REM 1 (4.19)

V4 = DI V + REM 2 (4.20)

A következ�o m�trixok egy keresztezéslépéseitmutatj�k be:

V1 3 5 10 7 5
8 1 0 0 7 0
4 0 4 0 0 0
12 2 1 4 0 5
6 0 0 6 0 0

V2 3 5 10 7 5
8 0 0 5 0 3
4 0 4 0 0 0
12 0 0 5 7 0
6 3 1 0 0 2

DI V 2 4 9 6 4
6 0 0 2 3 1
4 0 4 0 0 0
10 1 0 4 3 2
5 1 0 3 0 1

REM 2 2 2 2 2
4 1 0 1 1 1
0 0 0 0 0 0
4 0 1 1 1 1
2 1 1 0 0 0

REM 1 1 1 1 1 1
2 0 0 1 0 1
0 0 0 0 0 0
2 0 1 0 1 0
1 1 0 0 0 0

REM 2 1 1 1 1 1
2 1 0 0 1 0
0 0 0 0 0 0
2 0 0 1 0 1
1 0 1 0 0 0

V3 3 5 10 7 5
8 0 0 3 3 2
4 0 4 0 0 0
12 1 1 4 4 2
6 2 0 3 0 1

V4 3 5 10 7 5
8 1 0 2 4 1
4 0 4 0 0 0
12 1 0 5 3 3
6 1 1 3 0 1

A módszerenalapszika [Mic92] könyvbenismertetettGENETIC-2rendszer.
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4.6.3. Eredm�nyek

Line�ris esetbena genetikusalgoritmusthaszn�lóalgoritmusokeredménye meg sem
közelíti ahagyom�nyosmódszerekeredményeit. A genetikusalgoritmusel�onyeakkor
jelentkezik, amikor nemline�ris problém�raalkalmazzuk.Míg a hagyom�nyos mód-
szerektöbb helyenkihaszn�lj�k a linearit�st, ezértnemalkalmazhatóaknemline�ris
problém�kra,a GA-s megold�sok sokkal �ltal�nosabbak, ésminim�lis módosít�ssal
(A szerz�ok a GENETIC-2algoritmustmódosított�k.) képeseka nemline�ris problé-
m�k kezelésére.

A tesztekalapj�n a két GA-ra épül�o algoritmusközül a GENETIC-2 bizonyult
jobbnak.Az algoritmusokatösszehasonlított�kegyszéleskörbenelterjedtGAMSrend-
szerrel,melynél jobbnakbizonyultak. Az összehasonlít�sn�l�gyelembe kell vennie
azonban,hogya GENETIC-2rendszertkifejezettensz�llít�si problém�k megold�s�ra
készítették,mígaGAMS rendszertegy ennél�ltal�nosabb problémakörmegold�s�ra.



5. fejezet

GALOPPS

Ha genetikusalgoritmusokatszeretnénkhaszn�lni, akkor két v�laszt�si lehet�oségünk
van.Egyrésztsaj�t magunkmegírhatjukaszükségesalgoritmust,m�srésztm�s �ltal el-
készítettGA csomagotis haszn�lhatunk.Ebbenafejezetbenazegyik elterjedtGA cso-
magot,a GALOPPS(„GeneticALgorithm Optimizedfor PortabilityandParallelism”
System= Hordozhatós�graésP�rhuzamoss�graoptimaliz�lt GenetikusAlgoritmus)
csomagotismerhetjükbe.

A megfelel�o GA csomagkiv�laszt�sakor többszempontotis �gyelembe kell ven-
nünk.A következ�o listaaszempontokegy részéttartalmazza:

� Által�nos célú

A GA csomagokegy részecsaka feladatokegy speci�lis részhalmaz�val tud
foglalkozni,péld�ul csakpermut�ciósproblém�kkal,vagycsakegy hangyaboly
szimul�ciój�v al. Ha a megoldandóproblém�nk nem részea speci�lis részhal-
maznak,vagy több feladatotis szeretnénkmegoldani,érdemes�ltal�nos célú
GA-t haszn�lnunk.

� Ingyenes

Mivel a GA csomagoknagyrészétoktat�si célokkalkészítik,a csomagoktúl-
nyomótöbbségeingyenes.

� Forr�skód elérhet�o

Egyrésztlehet�oségetnyújt a forr�skód módosít�s�ra(péld�ul kisebbbugokjaví-
t�sa, apróbbtov�bbfejlesztések),m�srészthaa dokument�cióalapj�n bizonyta-
lanokvagyunka csomagegy részénekm�uködésében,ellen�orizhet�o mikéntm�u-
ködneka csomagegyesrészei.Egy jól megírt csomagforr�skódj�nak tanulm�-
nyoz�s�ból amúgyis sokatmegtanulhatunk.

� Hordozható

112
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Minél több oper�ciós rendszeralatt m�uködik a csomag,ann�l t�gabb körben
haszn�lhatjukacsomagot.A GALOPPScsomagDOS,Windows,UNIX (pl. Li-
nux)ésMacintoshrendszerekenm�uködik.(Személyestapasztalat:Linux (Mand-
rake7.0)ésWindowsNT alattm�uködött,Windows98 alattnem)

� B�ovíthet�o

Ha a GA csomag�ltal kín�lt lehet�oségetsz�uknekérezzük,akkor lehet�oségünk
vanarra,hogypéld�ul új oper�torokkalb�ovítsükaGALOPPScsomagot.

� P�rhuzamosGA-t t�mogatja

Minim�lis id�or�fordít�ssal elérhetjük,hogyszekvenci�lis ésp�rhuzamosGA se-
gítségével is megoldjukugyanaztaproblém�t.

5.1. A kr omosz�ma fel�p�t�se

Egy problémamegold�s�n�l az els�o fontos döntésannakaz eldöntése,miként fog-
juk reprezent�lnia lehetségesmegold�sokat.A GALOPPScsomagegyik legf �obbel�o-
nye, hogy sokfélemódonmeghat�rozhatjuka kromoszómafelépítését.A kromoszó-
mareprezent�ciórólszóló2.6.részbenismertetettreprezent�ciókmindegyikehaszn�l-
ható,a kromoszómalehetbit- éssztringvektor is. Az ismertetettalkalmaz�soksor�n
gyakranhaszn�lt m�trix kromoszóm�tnemt�mogatja közvetlenüla rendszer, de egy
egydimenzióstömbbenkönnyent�rolhatjuk a m�trix elemeit.

A kromoszómamez�okb�ol �ll, ezeksz�m�t anum�eldsparaméteradjameg.Két to-
v�bbi paraméterhat�rozzameg akromoszómafelépítését:alpha_sizeéspermproblem.

� permproblem=y

A permproblemparaméterhat�rozzameg, hogya megoldandóproblém�nkper-
mut�ciósprobléma-e(3.1.3.rész).Haértéke igaz,akkor mindenmez�o egy egész
sz�mot reprezent�l0 ésnum�elds-1 között, ésmindensz�m pontosanegyszer
szerepelakromoszóm�ban.

� permproblem=n,alpha_size=2

Az alpha_sizeparamétera � ABC (ld. 2.6.) méretéthat�rozzameg. Ha értéke
2, akkor azABC-nekkét lehetségesértéke van:0 és1. Vagyisebbenazesetben
a kromoszómaegy num�elds bitb�ol �lló bitvektor. Ezt a bitvektort tetsz�olege-
senértelmezhetjük,mi hat�rozzuk meg, hogy melyik bit mit jelent, az egyes
génekh�ny bitb�ol �llnak. A bitvektor egy részétsz�mm� konvert�lhatjuk az
ithruj2int függvény segítségével.

� permproblem=n,alpha_size> 2
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Ebbenazesetbena kromoszómasztringvektor, mindenmez�o alpha_sizekülön-
böz�o értéket vehetfel (0,1,.. .alpha_size-1).

� permproblem=n,alpha_size< 2

Mindenmez�o egy-egy egészsz�mot reprezent�l,mindazel�oz�o esetben,azonban
az�br�zolható maxim�lis sz�m nemfeltétlenülegyezikmeg. Az i. mez�ovel �b-
r�zolható maxim�lis érték�eld_sizes[i] -1. Az 5.8.részbenl�thatunk egy péld�t
ilyen esetre.A kromoszóm�tint tömbbéalakíthatjuka chromtointarray
függvény segítségével.

5.2. A param�ter ek meghat�r oz�sa

A reprezent�ciótbefoly�soló paraméterekmellett,mégnagyonsokm�s paraméterér-
tékétis meg kell hat�roznunk.Az egyesparamétereket többfélemódonis meghat�roz-
hatjuka csomagban.A módszerektöbbségecsaka paraméterekegy-egy csoportj�n�l
haszn�lható.

� Make�le segítségével

Bizonyosalapvet�o oper�torokból(pl. keresztezés,mut�ció) egy problémameg-
old�sasor�n csakegyfajt�t haszn�lhatunkaGALOPPScsomagban.Mindenegyes
lehetségesoper�tor implement�l�s�t azonosinterfésszelrendelkez�o külön-külön
forr�s�le-ok tartalmazz�k.A make�le-ban környezetiv�ltozóknak kell értékül
adni,hogymely forr�s�le-okat haszn�ljaa rendszer.

– SELECT
Lehetségesszelekciósmódszerek(5 darab),péld�ul a rulettkerékmódszer
(2.5.rész)

– CROSSOVER
Lehetségeskeresztezésimódszerek,péld�ul egypontos(2.8.1. rész),két-
pontos(2.8.2. rész),uniform (2.8.3. rész),OX (3.1.2. rész),CX (3.1.2.
rész),PMX (3.1.2.rész).

– MUTATION
Lehetségesmut�ciós módszerek,péld�ul abitv�ltó mut�ció (2.7.rész).

– INVERSION
Lehetségesinverziós(3.2.)módszerek.

� Forr�skódban

A paraméterekegy részétinicializ�ló függvényekbenis be tudjuk be�llítani.
Forr�skódbanrugalmasabbantudunkparamétereket �llítani, ugyanakkor minden
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paramétermódosít�shoza kód újrafordít�saszükséges,hasonlóana make�le-os
módszerhez.

Többnyire csaka paraméterekegy sz�uk csoportj�t �llítjuk beígy, péld�ul a m�r
említett�eld_sizestömböt.Erreis példaaz5.8.rész.

� Parancssorral

A paramétereknekegy kis részétparancssoriparaméterkéntis megadhatjuk.Mi-
vel aparamétereknagyrészétamúgysemtudjuk így meghat�rozni,érdemesebb
ink�bb input �le-t haszn�lni.

� Billenty�uzetr�ol beolvasva

Ha nemadunkmeg input �le-t, akkor a programkérdéseket teszfel, ésinterak-
tívanmegadhatjuka paramétereket. Mivel a feltett kérdéseksz�maelégnagy, e
módszerhelyettis érdemesebbinput �le-t haszn�lni.

� Input �le-lal

Az el�oz�o két módszerhelyett érdemesebbinput �le-t haszn�lni. Az input �le
nevéta -i opcióval adhatjukmeg.

5.3. Callback függv�ny ek

EgyGA csomagnaktartalmazniakell többekközöttalapvet�ogenetikaioper�torokimp-
lement�cióit, ésa genetikusalgoritmusalapalgoritmus�t(2.1. rész),ahonnana gene-
tikai oper�torokatmeghívjuk.Ha többinform�ciót szeretnénkazalgoritmusfut�s�ról,
péld�ul mindenesetbenamikor az eddigi legjobb egyednéljobbattal�lunk ki szeret-
nénkírni valamit,akkor módosítanunkkelleneazalapalgoritmust.

Ez nyilv�n nem elfogadhatómegold�s, hiszennem módosíthatjukegy �ltal�nos
célúcsomagfüggvényeit saj�t megold�sunkkedvéért.

Callbackfüggvények haszn�lat�val megoldhatjukaz el�oz�o problém�t. Az alapal-
goritmusa GALOPPScsomagbanúgy van kiegészítve, hogy több helyenúgyneve-
zett callbackfüggvényeket hív meg. Péld�ul a csomagmindenesetbenha az eddigi
legjobb egyednéljobbat tal�l, meghívja az app_new_global_best_report()
függvényt. A megold�sunkhozmindencallbackfüggvényt implement�lnunkkell, de
azesetektöbbségébenacallbackfüggvényeknagyrészétüresenhagyhatjuk.

5.4. A work alk�nyvt�r

A sokcallbackfüggvény h�tr�n ya,hogymégegy nagyonegyszer�u feladatotmegoldó
programforr�skódja semtúl rövid. Mivel a kód nagyrésze(pl. ürescallbackfüggvé-



GA specianyaga 116

nyek,Make�le nagyrésze)nemfügg a feladattól,a GALOPPScsomagtartalmazegy
alkönyvt�rat (work), melyettemplate-kéntfelhaszn�lhatunk.

Az alkönyvt�r akövetkez�o �le-okat tartalmazza:

� makefile

A make�le. Segítségével a szekvenci�lis ésa p�rhuzamosv�ltozata is lefordít-
hatóaprogramnak.

� appxxxxx.c

Az alkalmaz�sunkforr�s�t tartalmazó�le. Ürescallback-függvényeket, ésna-
gyon egyszer�uenimplement�lt függvényeket tartalmaz.Péld�ul a �tnesz függ-
vény implement�ciója,mindenesetben10-etadvissza�tneszértéknek.

� appxxxxx.in

Input �le szekvenci�lis (Onepop)futtat�shoz.

� appxxxx8.in

Input �le p�rhuzamos(Manypops)futtat�shoz.

� 8pop2nbr.mst

Példamaster�le (5.6.1.rész),8 alpopul�cióval, alpopul�ciónkéntkét-kétszom-
széddal.

� continu1.in

Megszakítottfuttat�s folytat�s�nak paramétereitleíró �le, szekvenci�lis esetben.

� continu8.in

Megszakítottfuttat�s folytat�s�nak paramétereitleíró �le, p�rhuzamosesetben.

5.5. Egy egyszer�u p�lda

Példakéntoldjuk meg a 2.4. részbenis leírt feladatot,vagyismaximaliz�ljuk az x �
(sin(x) + 1) függvényt, x 2 [0; 20� � ] esetén.

� M�sol�s

M�soljuk le awork alkönyvt�r tartalm�t saj�t alkönyvt�runkba.

� Átnevezés

Nevezzük�t az appxxxxx.c, appxxxx8.in, appxxxxx.in �le-okat
rendreapp_t1.c, app_t1_8.in, app_t1.in névre.
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� Make�le módosít�sa

A make�le-ban A 'H' és'S' v�ltozók tartalmazz�ka header�le-ok (alapértel-
mezés:../include ), ésagaloppsforr�s�le-ok (alapértelmezés:../src ) el-
érésiútvonal�t. Tartalmukatírjuk �t úgy, hogyamegfelel�o helyremutassanak.

Az 'APP' v�ltozó tartalmazzaazalkalmaz�sf �o �le-j�nak nevét,értékétírjuk �t
appxxxxx.c -r�ol app_t1.c -re.

Az egyszer�uségkedvéérta make�le �ltal alapértelmezéskéntjavasoltkereszte-
zésiésmut�ciós módszerthaszn�ljuk.

� Fitneszfüggvény implement�l�sa

B�r app_t1.c �le nagyonsok függvényt tartalmaz,melyeket mind módosít-
hatn�nk elég ha csaka �tnesz függvény implement�l�s�t módosítjuk.A void
objfunc(critter)függvényt kell módosítanunk(ezazels�o függvény a �le-ban). A
függvény azeredetiv�ltozatbannéh�ny inicializ�ló sor(pl. afüggvény sz�molja,
h�ny alkalommallett a �tnesz kisz�mítva)ut�n egyetlenegy sorttartalmaz:

critter->init_fitness = 10.;

Az eredetiv�ltozatbanmindenegyed�tnesze10,eztmódosítanunkkell:

ival = ithruj2int(1,10, critter->chrom);
dval = 1.0 * ival / pow(2,10) * 20 * 3.1415;
critter->init_fitness = dval * (sin(dval)+1);

Az els�o sorsegítségével a kromoszómaels�o éstizedik bitje közötti résztegész
sz�mm� konvert�ljuk. A m�sodik sorsk�l�zza �t ezta 0 és1023közötti sz�mot
0 és20�� közé.Az utolsósorvégziel avalódi �tneszsz�mít�st.

� Input �le módosít�sa

A paramétereket tartalmazó�le-ok közül azegyszer�uségkedvéértcsaka szek-
venci�lis fut�sért felel�os app_t1.in �le-t módosítjuk.A legtöbb paraméter
értékétnemmódosítjuk,a maxim�lis gener�ciósz�mot(maxgen) 20-ra,a popu-
l�ció méretét(popsize) 20-ra,amut�ciós r�t�t (pmutation) 0.01-renöveljük.

Az a �le tartalmazzaa kromoszómahossz�t is, melynekértéke alapértelmezés
szerint10.

maxgen = 20
popsize = 20
pmutation = .01
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� Fordít�s

A 'make Onepop'parancshat�s�ra lefordulnaka szükséges�le-ok, éselészüla
futtatható�le, melynekneveOnepop. (A p�rhuzamosfuttat�shozszükséges�le
a 'makeManypops'parancshat�s�ra készülel.)

� Futtat�s

Az elkészültprogramota 'Onepop-i app_t1.in-o app_t1.out'paranccsalindít-
hatjuk el. A programapp_t1.in �le-ból vesziaz input paramétereket, ésaz
eredményt azapp_t1.out �le-ba írja. Az így keletkezett�le nagyonsok in-
form�ciót tartalmaz,esetünkbenahosszakb. 70K.

5.6. P�rhuzamoss�g

A GALOPPScsomaga durva szemcsésp�rhuzamoss�got(3.3.2.rész)t�mogatja. A
p�rhuzamoss�gh�rom alapvet�o módonvalósulhatmeg:

� Szimul�lt p�rhuzamoss�g- 1 process

Az alkalmaz�segyetlensz�lat futtat, éssaj�t magaütemeziaz alpopul�ciókat,
melyekszinkronmódonfutnak,vagyisazalpopul�cióksorbanegym�s ut�n kap-
nakid�oszeletet.Mivel egy futattható�le-unk van,a fordít�s sor�n meghat�rozott
paraméterek(pl. keresztezés)megegyeznekaz egyesalpopul�ciókban,a többi
paraméterbenazonbanleheteltérés.(pl. keresztezésir�ta).

� Szimul�lt p�rhuzamoss�g- többprocess

Ebbenaz esetbenis egyetlengépenfutnak a programok,így a p�rhuzamoss�g
csakszimul�lt, azonbanazel�oz�o esettelszembenitt mindenalpopul�ció külön
sz�lként fut, az ütemezéstaz oper�ciós rendszervégzi.Ez lehet�oségetad arra,
hogya különböz�o alpopul�ciók a fordít�s sor�n meghat�rozottparaméterekben
is eltérjenek.

A processek�le-ok on keresztülkommunik�lnak,egyszer�uenlockolj�k a �le-t,
melyetírni szeretnének.

� Valódip�rhuzamoss�g

Az egyesalpopul�ciókatkezel�o programok(maximum99) külön gépenfutnak.
Mivel ebbenazesetbenis �le-ok segítségével kommunik�lnak, kell lennieegy
alkönyvt�rnak, melyetmindenprocesselérhet.

Mivel a GALOPPScsomaghordozható,lehet�oségvanarra,hogya programok
különböz�o architectúr�júgépekenfussanak.Két megszorít�svancsup�n,a szó-
hossznakésbyte-sorrendnek(little-endian,big-endian)meg kell egyeznie.
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5.6.1. Master File (.mst) form�tuma

Az egyesalpopul�ciók közti kapcsolatotaz mstkiterjesztés�u master�le segítségével
írhatjukle. Leírhatjukamigr�ció h�rom alapvet�o jellemz�ojét(3.3.2.rész),a topológi�t
ésamigr�ciós r�t�t.

A �le-nak két lehetségesform�tuma van,egy hosszabb�ltal�nos, ésegy rövidebb
speci�lis. El�oszörmindkett�ore l�tunk egy-egy péld�t (a GALOPPSdokument�ciój�-
ból), majda form�tum leír�sa következik.

Rövidítettform�tum:

PÉLDA MASTERFILE: | MAGYARÁZAT
subcnt = -4 | 4 alpopul�ci� van, a "-" azt jelenti,

hogy mindegyik azonos mint�t követ
subpop = 0 2 | A 0. alpopul�ci�nak 2 szomsz�dja van

neighbor = 1 2 3 4 | Az 1. alpopul�ci�b�l 2 v�letlen�l
v�lasztott egyedet kap.

neighbor = 3 2 3 3 | A 3. alpopul�ci�b�l 2 v�letlen�l
v�lasztott egyedet kap.

Által�nos form�tum:

PÉLDA MASTERFILE: | MAGYARÁZAT
subcnt = 4 | 4 alpopul�ci� van
subpop = 0 2 | A 0. alpopul�ci�nak 2 szomsz�dja van

neighbor = 1 2 3 4 | Az 1. alpopul�ci�b�l 2 v�letlen�l
v�lasztott egyedet kap
migration_inces t_ re duc ti on = 3;
migration_crowd in g_amt = 4

neighbor = 3 2 3 4 | A 3. alpopul�ci�b�l 2 v�letlen�l
v�lasztott egyedet kap

subpop = 1 1 | Az 1. alpopul�ci�nak 1 szomsz�dja van
neighbor = 0 -1 4 3 | A 0. alpopul�ci�b�l a legjobb egyedet

kapja
subpop = 2 2 | A 2. alpopul�ci�nak 2 szomsz�dja van

neighbor = 3 2 3 4 | Az 3. alpopul�ci�b�l 2 v�letlen�l
v�lasztott egyedet kap

neighbor = 1 -2 3 4 | Az 1. alpopul�ci�b�l a legjobb, �s
egy v�letlen�l v�lasztott egyedet kap

subpop = 3 1 | A 3. alpopul�ci�nak 1 szomsz�dja van
neighbor = 0 2 3 3 | A 0. alpopul�ci�b�l 2 v�letlen�l

v�lasztott egyedet kap

A �le form�tuma:
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subcnt = <alpopul�ci�k sz�ma> vagy -<alpopul�ci�k sz�ma>
subpop = <alpopul�ci� index> <szomsz�dok sz�ma>
neighbor = <alpopul�ci� index> <FLAG> \

<migration_ince st _r educ tio n> \
<migration_crow di ng_amount >

Ha subcnt értéke negatív, akkor mindenalpopul�ció azonosmint�t követ, ezért
csakegy alpopul�ciórakell asubpop résztmegadni,hapozitívakkor azalpopul�ciók
különböznekegym�stól, így mindenalpopul�ciórakülönsubpop részvonatkozik.

A neighbor részhat�rozzameg, hogyaszomszédosalpopul�ciókbólmilyenelv
alapj�n kerülnek�t egyedekazalpopul�cióba.

FLAG jelentése:

� pozitív

Az alpopul�cióbaFLAG darabvéletlenszer�uenkiv�lasztott egyedkerül �t.

� nulla

Nemkerül �t egyedazalpopul�cióba.

� negatív

A legjobbegyed,ésjF LAG j-1 darabvéletlenszer�uenkiv�lasztott egyedkerül �t
azalpopul�cióba.

A m�sik kétparaméterjelentése:

� migration_incest_reduction

A paramétera véletlenszer�uenv�lasztott egyedekrevonatkozik. Meghat�rozza
azonegyedeksz�m�t, melyeketvéletlenszer�uen(valój�banh�rom véletlenegyed
közülalegjobbatv�lasztva)v�lasztunkadonoralpopul�cióból.Ezeketazegyed-
eket összehasonlítjuka fogadóalpopul�ció legjobb egyedével, ésa Hamming
t�v ols�got �gyelembevéve legmesszebblév�o egyedetmigr�ljuk �t.

� migration_crowding_amount

Azt hat�rozzameg, hogy a migr�landó egyed melyik egyed helyérekerüljön
a fogadóalpopul�cióban.A paraméter�ltal meghat�rozott sz�mú egyedetv�-
lasztunkvéletlenüla fogadópopul�cióból, ésa migr�landó egyedhezHamming
t�v ols�got �gyelembevéve legközelebblév�o egyedhelyérekerülamigr�landó.

Ha valaki ennélbonyolultabbmigr�ciós módszertszeretnehaszn�lni, akkor lehe-
t�oségevanimplement�lni,acsomagt�mogatjaeztab�ovítést.



GA specianyaga 121

5.7. Utaz�ügyn�k probl�ma megold�sa

A problémamegold�s�t tartalmazzaa GALOPPScsomag.A szükséges�le-okat az
examples/btspalkönyvt�rban tal�ljuk meg.

Az input �le-okat tartalmazóappbtsp.in�le-ban a következ�o paramétereket érde-
mesmegvizsg�lni:

permproblem = y /* permut�ci�s probl�ma */
numfields = 10 /* mez�ok sz�ma */
maxgen = 30 /* maxim�lis genr�ci�sz�m */
popsize = 100 /* popul�ci� m�rete */

A GALOPPScsomagmegold�saa 3.2.3.részbenleírt útvonal-vektoros�br�zol�st
alkalmazza.

A v�rosok adataitegy .dstkiterjesztés�u �le-ból olvassabe a program.Ilyen �le-
okategy mellékelt programsegítségével lehetkészíteni,eztamellékelt programotnem
vizsg�ljuk.

A �le beolvas�s�t egy callbackfüggvény segítségével végezhetjükel. Mindenal-
popul�ció inicializ�l�sak or meghívódika void app_init() függvény. Mivel a �-
lebeolvas�stelégegyetlenegyszerelvégeznünk(akkor is hatöbbalpopul�ciónkvan),
egy statikusv�ltozó bevezetésével érhetjükel, hogya �lebeolvas�s csakegyszertör-
ténjenmeg:

void app_init()
{

static int firstcall = 1;

...
if (firstcall) {

firstcall = 0;
...
/* filebeolvasas */

}
...

}

A legfontosabbfüggvény amit meg kell írnunk a �tnesz kisz�mít�s�t tartalmazó
függvény. A következ�o kódrészletmutatjaa függvény implement�l�s�t. A v�rosok t�-
vols�g�t adistbetween tömbtartalmazza.

void
objfunc(critter )
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/* Alkalmaz�s f�gg �o fitnesz f�ggv�ny */
struct individual *critter;

{
int i, start, stop, firstcity, city, prevcity;
double tmp;

neval++;
local_cycle_nev al ++;

critter->neval = neval;
tmp = 0.;

start = 1;
stop = fieldlength;
firstcity = ithruj2int(sta rt , stop, critter->chrom );
prevcity = firstcity;
for (i = 1; i < numfields; i++) {

/* A kromosz�ma azon r�sze, */
/* mely az aktu�lis sz�mot tartalmazza */
start = (i * fieldlength) + 1;
stop = ((i + 1) * fieldlength);

/* A kromosz�m�ban tal�lhat� bitvektor */
/* eg�sz sz�mm� konvert�l�sa */
city = ithruj2int(star t, stop, critter->chrom) ;
tmp += distbetween[pre vc it y][ ci ty ];
prevcity = city;

}
tmp += distbetween[cit y] [f ir st cit y] ;
/* Minimaliz�land � t�vols�g konvert�l�sa, hogy */
/* megfeleljen a maximaliz�land� fitnesz f�ggv�nynek */
/* 1000. elosztva a t�vols�ggal */
critter->init_f it ness = 1000. / tmp;

}

5.8. P�lda v�ltoz� mez�om�r etre

A csomaghozmellékelt examples/demoinv programpéldaa v�ltozó mez�omé-
retre,és az inverzió haszn�lat�ra is. A kromoszóma20 sz�mot tartalmaz,a �tnesz-
függvény két részb�ol �ll össze.Egyrésztazt szeretnénkelérni, hogy a kromoszóma
szimmetrikuslegyen,m�srészta cél az,hogya kromoszómaels�o 10 sz�ma sorban0,
1, 2, : : :, 9 legyen.

Ennekmegfelel�oen a büntet�ofüggvényt (2.9.1. rész)haszn�ló �tnesz kisz�mít�s
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érdemirészeakövetkez�o:

{
...

chromtointarray (f ie ld s, critter->chrom) ;

tmp_fitness = 50.;

for (i=0;i<numfield s/ 2;i ++) {
tmp_fitness -= (0.01*(abs(fiel ds[ i] -

fields[numfield s - i - 1])
+ 5.0*(float)abs( fi eld s[ i] - i)));

}
critter->init_f it ness = tmp_fitness;

}

Az apdemoi4.in input �le-t haszn�lvaészrevehetjük,hogyazegyesmez�ok mé-
retenemegyezikmeg (hiszenalpha_size < 2):

alpha_size=1
numfields=20

Haamez�okmérete(vagyisavelük�br�zolható maxim�lis sz�m) nemegyezikmeg,
akkor amez�ok méreteitnekünkkell be�llítanunka forr�s�le-ban:

void app_set_field_sizes()
{

field_sizes[0] = 10;
...
field_sizes[4] = 10;
field_sizes[5] = 20;
...
field_sizes[14] = 20;
field_sizes[15] = 10;
...
field_sizes[19] = 10;

}

A függvény csakakkor hívódikmeg, haalpha_size < 2.
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5.9. Megszak�tott fut�s folytat�sa

Komolyabbfeladatmegold�sakor el�ofordulhat,hogyazalgoritmusolyanhosszúideig
fut, melyetnemtudunkkiv�rni. Ebbenazesetbensokatsegíthet,ha meg tudjuk sza-
kítaniazalgoritmusfut�s�t, éskés�obbugyanabbólaz�ll�sból folytatni tudjuk.A GA-
LOPPScsomagt�mogatjaa fut�s megszakít�s�t, éstov�bbi lehet�oségeket is nyújt.

El�oremegadottgener�cióv�lt�s ut�n mindig lementiazalgoritmus�ll�s�t, így haa
programvalamilyenokból le is �ll, asz�mít�snakcsakkis részeveszikel.

Ha azalgoritmustartalmazolyan v�ltozókat, melyeket szinténel kell mentenünk
ahhoz,hogya futtat�st folytatni tudjuk,akkor azapp_write_ckp_hdr függvény-
benírhatjukki ezeket a paramétereket a �le-ba. A paraméterekbeolvas�sais a mi fel-
adatunkebbenazesetben,azapp_read_ckp_hdr függvényt kell módosítanunk.A
kétfüggvény haszn�lat�raazutazóügynökproblémamegold�sasor�n l�thatunk péld�t.

Tov�bbi lehet�oség,hogy ha a futtat�s újraindít�sakor módosíthatjuka GA para-
métereit.Nemcsaka legegyszer�ubb paramétereket, mint péld�ul a keresztezésir�ta,
hanema popul�ció méretét,s�ot a kromoszómamez�oineksz�m�t is. Ez lehet�oségetad
arra,hogy a GA paramétereitfut�s közbenaz algoritmusaddigi eredményeit �gye-
lembevévemódosítsuk.
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