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Kivonat

A jegyzet a Genetikus Algoritmusok cim( speci el6adasait fogja 0ssze. Az elso fe-
jezet megprobélja elhelyezni a genetikus algoritmusokat a szamitastechnikan belul. A
bioldgia jatékokat tartalmazo6 bevezetés utan az egyszeriibb optimalizalasi modszere-
ket tekinti &t, végul a genetikus algoritmusokat is tartalmazé evolucios algoritmusokat
ismerteti.

A masodik fejezet mutatja be a genetikus algoritmusokat. A kanonikus GA ismer-
tetése utan, az algoritmus egyes elemeit vizsgalja meg alaposabban. A fejezet végén a
matematikai hattér alapjai is megtalalhatdak.

A kovetkezd fejezet az eredeti GA algoritmus tovabbfejlesztéseirdl sz6l. Az ismerte-
tett modszereket hasznalva az algoritmus képes az eredetinél bonyolultabb problémak
sikeresebb megoldasara is. A fejezet tartalmazza az utazéugynok probléma szamos k-
16nb6z6 reprezentaciot hasznalé megoldasat is.

A negyedik fejezet a korabbi fejezetekben leirt elméletre épilé alkalmazésokat is-
mertet. A bemutatott problémakra példanként egy-két eltérd elven miikddé genetikus
megoldast mutat a teljesség igénye nélkil. A bemutatott megoldasok nem feltétlendil a
legsikeresebbek, de megmutatjak, hogy a korabban ismertett elméleti modszerek tobb-
ségét miként lehet a gyakorlatban alkalmazni.

Az utolsé fejezet a GALOPPS nevli GA csomagot mutatja be. A csomag egyike
azon GA csomagoknak, melyek ingyenesen elérhet6ek és segitséget nydjtanak, ha egy
problémat genetikus algoritmusok segitségével szeretnénk megoldani.



Tartalomjegyzék

1. Biologiara épuld algoritmusok

2.

1.1.

1.2.

1.3.

1.4.

Eletjaték . . . . . . . .
1.1.1. Szabalyok . . ... .. .. ... ... . ... ...
1.1.2. Alakzatok . . . .. ... ... .. ...
AROka-Nyuljaték . . . . . . ... ...
121, Szabalyok . . ... ... .. ... .. ... ...
1.2.2. A populaciok valtozasa a szimulacio soran . . . . . ... ..
1.2.3. Apopulaciok véltozasaa Foldon . . . . . ... ... ... ..
1.2.4. A jaték tovabbfejlesztései . . . .. .. ... ... ... ...
Optimalizalasi feladatok . . . . .. ... ... .. ... .......
1.3.1. Véletlenkeresés . . . . . . . ...
1.3.2. HegymészOmbédszer . ... ... ... .. ... .......
1.3.3. lterélt hegymaszo modszer . . . . . ... ... ... ... ..
1.3.4. Szimuldltlagyitds. . . . . . . . . . . ...
Evolucids Algoritmusok . . . . . . .. ...
1.4.1. EvollciésProgramozas . . . . . . . . . v v v
1.4.2. Evollciés Stratégia . . . . . .. ... ... ..
1.4.3. Genetikus Algoritmusok . . . . . ... ... .. ... ...
1.4.4. Osztadlyoz6 Rendszerek . . . . . . . ... . ... .. .. ...
1.45. Genetikus Programozas . . . . . . . . .. v

A genetikus algoritmusok ismertetése

2.1.
2.2.

2.3.

2.4.

Azevollcio . . . ... ...
Genetika . . . . . . .
221, Gének . . ...
2.2.2. Szaporodas . . . . ...
22.3. MUtACIO . . . . . . . .
A genetikus algoritmusok alapmodellje . . . . .. ... . ... ...
2.3.1. Azaltalanos GA pszeudo-kodja . . . . .. ... ... .. ..
Egy példaa GA mikodésére . . . . ... ... ... ...,
24.1. Afeladat . ... ... . ...

~N o o



GA speci anyaga 3

242. Amegoldds . . . . . . ... 27

2.5. Szll6parok és tulélbk kivalasztasa . . . . . . ... ... ... .... 29
2.5.1. Rulettkerék médszer . . . . ... ... ... . 30
2.5.2. Generaciosszakadék . . . ... .. ... .. ... .. 30

2.6. A kromoszémareprezentaciomodjai . . . . ... ... 31
26.1. S — Cleképezések . .. ... ... . . .. ... .. ... 31

2.7. MULACIO . . . . . o 35
2.7.1. +-Emodszer. . . . . 35
2.7.2. Graykod . .. ... .. ... 36
2.7.3. Fenotipusos mutaciok . . . ... ... ... ... ..., 37

2.8. Keresztez€s . . . . . .. 37
2.8.1. 1-pontos keresztezés . . . . . . . . ... ... ... 37
2.8.2. Tobbpontos keresztezés . . . . .. ... ... ... 38
2.8.3. Uniform keresztezés . . . . . . . . .. . .. ... 39
2.8.4. A keresztezési mddszerek sszehasonlitdsa . . . . . ... .. 39
2.8.5. [Egyéb keresztezési médszerek . . . ... ... ... 40

2.9. Fitneszflggveny . . . . . . . . . .. . . 41
2.9.1. Afitneszflggvények fajtai . . . .. ... ... ... ..... 41
2.9.2. Szuldvélasztésitechnikdk . . . .. ... ... ... ..... 44

2.10. Asémaelmélet . . . . . . . ... 47
2.10.1. Kivalasztds . . . . . . . . . . 47
2.10.2. Keresztezes . . . . . . . . 48
2103. MUtacio . . . . . . . . . 49

2.11. Minimalis csalfaprobléma . . . . . .. .. ... ... ... ..... 50
2.12. Implicit pArhuzamossag . . . . . . . v o o 54
. Fejlett technikdk 56
3.1. Agénldkuszanak kezelése . . . . . .. ... ... .. 56
311, Mutdcid . . . . . .. 57
3.1.2. Keresztezés . . . . . . . ... 58
3.1.3. Permutécié optimalizéldsa . . . ... ... ... ....... 61

3.2. Az utazolgynobk probléma . . ... .. ... ... ... ... ... 61
3.2.1. Szomszédsagivektor . . . ... ... .. ... ... ..., 61
3.2.2. Sorrendireprezentdcié . ... ... ... ... ... ..... 62
3.2.3. Utvonal-vektor . . ... ... ... ... . .......... 63
3.2.4. Evollci6s stratégiaban alkalmazott reprezentalas . . . . . . . 65
3.2.5. Matrixalapu reprezentacio 1. . . . . ... ... ... .. ... 66
3.2.6. Matrixalapl reprezentacio 2. . . . . ... ... ... .. ... 67

3.3. Parhuzamos Genetikus Algoritmusok . . . . . . ... ... ... .. 68
3.3.1. Globalis parhuzamositas . . . . .. ... ... ... ..... 69

3.3.2. Durva szemcseés parhuzamositas . . . . . ... ... ... .. 70



4.

GA speci anyaga

3.3.3. Finom szemcsés parhuzamositas . . . . . ... ... ... ..
3.4. Elettér megosztas . . . . . . . v vt
3.5. Diploiditdsésdominancia. . . . . . . ... ... . ... ... ...,
3.6. A GA paramétereinek meghatarozdsa . . . . ... ... ... .. ..
3.6.1. Meta-GA . . . . . .
3.6.2. AdaptivGA . . . . .. ... .

Alkalmazasok
4.1, VLSItervezés . . . . . . . o
411, Afeladat . .. ... ... ...
4.1.2. MegoldasGA-val . . . . ... ... .. ... .. ... ...
4.2. Kétszemélyes jatékok . . . . . . ..
4.2.1. Minimaxalgoritmus . . . .. ... ... ... ... ...,
4.2.2. Kétszemélyes jatékok esaGA . . . . . . . ... ... ...
423. SakkGA-val . ... ... ... ..
424, TronGP-vel. . . ... ... . ...
43. Grafrajzolds . . . . . . .
431. GRAPH-1. ... .. . . . . .
432. GRAPH-2. . . .. . . . . .
4.33. Eredmények . .. .. .. ... ... ...
44, Gépitanulas . . . . . . ...
441, GABIL . ... . . .
45, Orarendké€szites . . . . . . . . . .
451, ReprezentdCid. . . . . . . . . . ...
45.2. Operatorok . ... ... ... .. ... ..
453. Parhuzamossadg . . . . . . . . . . .
4.6. Széllitsifeladat . . . . . . . . .. ... .. ..
4.6.1. Megoldas inicializal6 fuggvénnyel . . . . . .. ... .. ...
4.6.2. Matrixosreprezentdcié . . . . . ... ... ...
4.6.3. Eredmények . .. .. ... ... ... ...

GALOPPS
5.1. Akromoszomafelépitése . . . . . . .. .. ... ... .. ...
5.2. A paraméterek meghatarozédsa . . . .. .. ... ... ... ... ..
5.3. Callback fuggvények . . . . . .. . . . . . . ...
54. Aworkalkbnyvtar . . . . .. ...
55. Egyegyszertipelda . ... ... ... ... ... ... .......
56. Parhuzamossadg . . . . . . . . . . . . . e
5.6.1. Master File (mst) formatuma . . ... ... .. .. ... ..
5.7. Utazo6ugynok problémamegoldasa . . . . . ... ... ... .....
5.8. Példa valtozO mezéméretre . . . . . . . ...



GA speci anyaga
5.9. Megszakitott futas folytatasa

A. Koszonetnyilvanitas



1. fejezet

Biologiara epulo algoritmusok

A biolégidban tébb olyan jelenséggel talalkozhatunk, melyet érdemes lemésolni, uta-
nozni. Elég csak a madarak repulését nézni, egyes élélények hészigetelési képességeit,
vagy a gepard futasat megvizsgalni. Erdekes dolgokat vehetiink észre, ha az egyes &l-
latok helyett allatok populaciojat vizsgaljuk. A populécié egyazon fajba tartozo, meg-
hatarozott id6ben és terlileten egydtt é16, egymassal keresztezddd egyedek csoportja
[Moh96]. A populécidban 1év6 egyedek hatassal vannak egymasra, néha segitik, néha
akadalyozzak egymast. Populacidbioldgiardl bévebben a [SZ95] jegyzetben olvasha-
tunk.

Most két olyan szimulacios ,jatékot” vizsgalunk meg, melyekben él6lénypopula-
cidk valtozésat figyelhetjik meg. Mindkét jaték azt probalja demonstralni, hogy béar a
szimulalt éldlények viselkedését nagyon egyszer(i szabalyok hatarozzak meg, az eld-
Iénypopuléciok megfigyelésével mégis olyan jelenségeket észlelhetlink, melyeket —
csak a szabalyok ismerete alapjan — nem tudtunk volna megjésolni.

Erre azért van szlikség, mert a — gyakorlatban sikeresen alkalmazhaté — geneti-
kus algoritmusok alapjai is egyszer(i szabalyok. A kdvetkez0 rész bebizonyitja, hogy
érdemes egyszerii bioldgiai szabalyokra épiild algoritmusokkal foglalkozni.

1.1. Eletjaték

A Conway altal kitalalt életjaték az egyik legegyszeriibb szamitogépes szimulacid. Az
életjaték egy olyan egyszer(i bioldgiai szimulacid, melyben a szimulalt él61ények moz-
dulatlanok, allapotukat nem valtoztatjak (kivéve a szlletést és a halalt). Az egyszer(i
szabalyok miatt az életjaték konnyen implementalhaté szamitogépen, problémat csak
az okoz, hogy az élettér elméletileg végtelen nagy, ami nyilvdn nem valdsithaté meg
szamitdgépen.

Az életjatek egy nagyon jé szamitdgepes megvaldsitasa a [Hen] shareware pro-
gram. A program tobb érdekes példat is tartalmaz, melyekbdl jobban megismerhetjik
a jatékot.
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1.1.1. Szabélyok

A jatéktér egy végtelen nagy sakktabla. A sakktabla mez6it egyformanak tekintjik,
tehat nem tesziink kiilonbséget a mezok szine alapjan. Minden mez6nek 8 szomszédja
van.

A sakktabla mezéin egysejtliek tenyésznek, egy mezd lehet ires, vagy foglalt, egy
mez6én maximum egy egysejtli lehet. Nincs meghatarozva az, hogy kezdetben melyik
mezo6n van egysejtli, és melyiken nincs, tetszdleges mddon helyezhetjik el 6ket. A
[Hen] szamitdgépes programban lehetdségiink van a kezdeti allast file-bdl beolvasni,
vagy a képernydn interaktivan elhelyezni az egysejtlieket.

Egy szimulécids Iépés soran szllethetnek Uj egysejtliek, a régi egysejtliek kdzul
paran meghalhatnak. A sziiletés és a halal a kdvetkezd szabalyok szerint torténik:

e Ha egy mezd ures, a kdvetkezd 1épésben is tires marad, kivéve, ha pontosan 3
szomszédos mez6je foglalt.

e Ha az Ures mezbnek pontosan 3 szomszeédos mezdjén van egysejtii, akkor a ko-
vetkez0 Iépéshen U egysejti szlletik a mezon.

e Haamez06n egysejtli van, akkor az egysejtli a mezdn marad a kdvetkez lépésben
is, ha a mezbnek 2 vagy 3 szomszédjan van egysejt(.

e Ha egy egysejtl szomszédos mez8in 2-nél kevesebb, vagy 3-nal tébb egysejtl
van, akkor a mez6n talalhat6 egysejtli az elszigeteltség, illetve a tdlnépesedés
miatt meghal.

A fenti paraméterek természetesen maédosithatdak, de altaldban ezt a paraméterezést
szoktak alkalmazni. Conway is kisérletezett kiilonféle paraméterezéssel, de ugy talalta
a tobbi esetben tul kiismerhet6 a szimulécio.

A jaték egyes szamitogépes megvalositasaiban egy idokorlatot is bevezetnek, egy
sejt csak a megadott ideig élhet, az id6 leteltekor akkor is meghal, ha tovabbra is 2 vagy
3 szomszédja van. Ez a korlatozas teljesen megvaltoztatja a jatékot, ezert tovabbiakban
feltételezziik, hogy nincs ilyen korlatozas.

1.1.2. Alakzatok

Kdnnyen nyomon tudjuk kdévetni az egysejtlieket, ha a szamitogépes szimulacio soran
Oket fekete, az tires mezbket fehér négyzettel jeloljuk.

Ha a szimulacio elég gyors, és elég nagy teriletet figyelink egyszerre, mar nem
tudjuk megkulénboztetni az egyes egysejtiieket, csak csoportjaikat tudjuk nyomon ko-
vetni. Leginkabb gyorsan, és latszélag dssze-vissza valtozé csoportokat latunk a szi-
mulacio6 soran, de észrevehetiink érdekes csoportokat is. Ezentul ezeket az egysejti
csoportokat alakzatnak nevezzilk. Az alakzat egysejtli nem feltétlenul érintkeznek fi-
zikailag, de vizudlisan egytivé tartozonak érezziik 6ket.
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1.1. &bra. Mozdulatlan alakzatok

Most néhany érdekesebb alakzatot mutatunk be, természetesen a teljesség igénye
nélkil. A bemutatandé alakzatok eleinte egyszer(iek, majd egyre bonyolultabbak lesz-
nek. Az egyszer(ibb alakzatoknal kénnyen ellenérizhet6 az, hogy tényleg a leirtak sze-
rint viselkednek, a bonyolultabb alakzatok ellen&rzéséhez szamitdgépes program java-
solt. A [Hen] program segiti az ellendrzést azzal, hogy lehetdséget nyujt a szimulacio
Iépésenkénti futtatasara. (A Iépések eldtt gombnyomasra var, igy minden lépés utan jol
megfigyelhet6 a jatéktér.)

Mozdulatlan alakzatok

A legegyszeriibbek a mozdulatlan alakzatok (1.1. abra), vagyis azok az alakzatok, me-
lyek nem valtoznak meg az id6 mulasaval. (Hacsak egy masik, hozzajuk kdzel kerilé
alakzat meg nem valtoztatja 6ket.) A gyorsan valtozé jatéktéren kénnyen észrevehe-
toek, ugy tlnik, mintha nem vonatkoznanak rajuk a szabalyok. Egy ilyen alakzatot
megvizsgéalva mar érthetd a mozdulatlansaguk.

A 1.1. abran bal oldalon lathat6 alakzatnal (melyet blokknak neveznek) az 6sszes
egysejtlinek 3 egysejtli-szomszédja van, igy 6k a szabalyok alapjan nem halnak meg.
Az alakzattal szomszédos tres mez6knek 1 vagy 2 egysejti-szomszédjuk van, igy Uj
egysejti sem sziilethet.

A jobb oldali dbran (méhkas) minden egysejtlinek 2 egysejtli-szomszédja van, a két
ures bels6 mezdnek 5 (tal sok), a kiilsé tres mez6knek 1 vagy 2 (tul kevés) egysejtii-
szomszédja van.

Oszcillalo alakzatok

Konnyen felismerhetéek az oszcillalé alakzatok is, melyek valtoznak ugyan az id6
mulasaval, de egy megadott peridédusid6 elteltével az eredeti alakzatot kapjuk vissza.
A periodusidé nagysaga a kilonféle alakzatoknal eltérd lehet, a legegyszer(ibb ilyen
alakzatnal, a villogonal (1.2. abra) példaul 2.

A villogé 3 darab, sorban elhelyezkedd egysejtlib6l all. Nézziik meg, mi torté-
nik egy szimulacids 1épés soran. A kdzépsd egysejtlinek két egysejtii-szomszédja van,
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1. generécio 2. generacio 3. generacid

1.2. dbra. A villogb

1.generéacié 2.generécio 3.generécio 4.generécio 5.generécio

1.3. abra. A sikl6 mozgasa

ezért nem hal meg. A két széls6 egysejtlinek azonban csak 1-1 egysejtii-szomszédja
van, ezért azok meghalnak. A kdzéps6 egysejtli mellett 1évé ires mezdk kozil kettd-
nek pontosan 3 egysejtli-szomszédja van, ezért két 0j egysejtl sziletik a két mezén.
Konnyen ellendrizhetd, hogy a kovetkezd Iépésben, a meghalt egysejtliek helyén (j
egysejtlek szuletnek, az el6z6 l1épésben sziletett egysejtliek azonban meghalnak, igy
Ujra visszakapjuk a kezdeti alakzatot.

Mozgé alakzatok

Az egyik legérdekesebb alakzat, amit kénnyen felfedezhetiink, az a sikl6 (1.3. abra).
A siklé egy olyan alakzat, amelyik az oszcillal6 alakzatokhoz hasonléan, egy adott
periddusidd elteltével visszanyeri az alakjat, de ekdzben elmozdul a jatéktéren. Az 1.3.
abran lathatd a sikl6, mely 4 id6egységenként egy egységgel jobbra-le mozdul el a
jatéktéren. Ha a szimulacio elég gyors, ugy tlinik mintha egy kis allat futna (siklana)
at a képernydn. Természetesen az eredeti alakzatot elforgatva, az elmozdulas a masik
3 atlds irdnyba is megtorténhet.

Talalhatunk olyan alakzatot is, mely a sikl6hoz hasonl6an mozog a jatéktéren, de
a mozgas nem atlds iranyban torténik, hanem fligg6legesen vagy vizszintesen. A leg-
Kisebb ilyen alakzat az LWSS (Light Weight SpaceShip = Kénny( (irhajo) (1.4. abra).
Az alakzat a nevét onnan kapta, hogy egy (rhajo6 repuiléséhez hasonlit a mozgasa. Az
abran lathatd LWSS vizszintesen mozog, de az alakzatot elforgatva kdnnyen megkap-
hatjuk a fligg6legesen mozg6 LWSS-t.
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1.generécio 2.generécio 3.generécid 4.generacio 5.generécid

1.4. dbra. LWSS m(ikodés kozben

Agyu

B m

~J

Siklo

1.5. abra. A sikloagyt miikodés kozben

A sikloagyu

Az eddig vizsgalt alakzatok oszcillalnak, mozognak, de nem képesek elszaporodni.
Eleinte nem tudtak megvalaszolni azt a kérdést, van-e olyan alakzat, mely korlatlanul
ndvekszik, vagyis az altala lefoglalt mezdk szama minden hatéaron tal névekszik. (Ez
nem jelenti feltétleniil azt, hogy a mezdk szama a végtelenbe tart, hiszen a konvergencia
nem biztositott)

Conway 50 dollar jutalmat tizott ki a feladatra, és rogton adott egy tippet is: Egy
sikloagyut kell alkotni, vagyis egy olyan alakzatot, mely végtelen szamu siklot bocsajt
ki magabdl. Az alakzatot végil a MIT? didkjai talaltdk meg. Egy ilyen alakzatot lat-
hatunk a 1.5. bran. Az alakzat nevét rogton megértjiuk, ha mikddés kézben figyeljik
meg. Olyan, mintha egy hatalmas agyu id6nként kiléne egy-egy siklét, melyek a ki-
I6vés utan gyorsan repllnének, minél messzebb az a4gyutol. Az abran azt a pillanatot
lathatjuk, amikor mar két siklot kibocsatott az 4gyu. A két sikld jobbra-le repl, a fent
lathatd (a két siklo6 egysejtliit leszamitva az 0sszes abran lathato egysejtli az agyu része)

IMassachusetts Institute of Technology
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1.6. abra. Sikl6agyu sziletése

agyu pedig a kovetkez6 siklot gyartja.

Lathato, hogy bar a sikloagyu segitségevel egyre tobb cella lesz foglalt, a néveke-
dés csak linearis, és az élettérnek csak egy kis részén lesznek foglalt cellak (az agyu
teruletén, és a siklok vékony savjaban). Ismert azonban olyan alakzat, ahol a néveke-
dés négyzetes, olyan ahol exponenciélis. Mivel a jatéktér is végtelen nagy, az élettér
lefedettsége tobbnyire az exponencialisan ndvekedé alakzatoknal is alacsony. Ismert
azonban olyan alakzat is, ahol a lefedettség a 1/2-hez tart. llyen, és ezeknél még érde-
kesebb alakzatokat talalhatunk a [Hen] shareware programban.

Ha megnézzik a sikloagyut (1.5. abra), akkor egy olyan bonyolult alakzatot la-
tunk, melyrdl fel sem tételezziik, hogy véletlentl is létrejohet. A MIT diakjai, azonban
meglepd felfedezést tettek: 13, megfelelGen elhelyezett siklo Utk6zésébol sikloagyu
szllethet. A 1.6. abran egy egyszer(bb valtozatot latunk, itt elég 8 sikld tkdztetése a
siklbagyu szliletéséhez. Tehat, ha az abran lathatd modon elhelyeziink 8 siklét, akkor
a siklok dsszeltkdznek, és az dsszelitkozesekbdl 1étrejon egy sikloagyu, ami rogton el
is kezd siklokat kibocsatani magabdl.

Onreprodukal6 automata

Az életjaték a sejtautomatak kozé tartozik. A sejtautomatak megjelenése utan szinte
rogton az énreprodukécid problémaéjaval kezdtek el foglalkozni a kutatok. Olyan auto-
matat probaltak késziteni, mely képes lemasolni dnmagat, igy bizonyos szempontbol
mesterséges él6lénynek tekinthetjik. Mar Neumann Janos is készitett ilyen automa-
tat, 29 kilonboz6 allapotot vehettek fel a sejtek, az automata kb. 200000 sejtbol allt.
Késobb persze egyre kisebb 6nreprodukalé automatat készitettek, a rekordot egy 12
sejtbél allé automata tartja, a sejteknek 6 kilonbodz6 allapota, és 57 allapotatmeneti
szabalya van.

Koz06s jellemz0je ezeknek az automataknak, hogy mar a szabalyok megalkotasakor
figyelembe vették, hogy az automata célja az énreprodukcid. Sokkal életszer(ibb az
életjaték, mely sokkal egyszeriibb szabalyokkal rendelkezik, melyek megalkotasakor
nem vették figyelembe az 6nreprodukciot.
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A Conway Altal leirt énreprodukalé automata egy megfelelé programmal ellatott
univerzalis szamitogép lesz, hasonléan Neumann automatajahoz.

Négyféle alakzat elég az 6nreprodukalé automata felépitéséhez: sikld, sikloagyda,
blokk, mindenevd. A mindenevé egy olyan alakzat, amely a nekititkdz6 siklét mintegy
»,megeszi”. Ezt az alakzatot hasznalhatjuk a felesleges siklok eltlintetésére.

Két sikld 0sszeutkozése létrehozhat blokkot, mindenevdt, és 6sszeutkdzhetnek tgy
is, hogy mindkét siklo eltlinik (Eltintetd Utkdzés). Az an. Visszaveré (tkozésnél az
egyik siklo eltlinik, a masik visszafordul. Siklok dsszelitkdzésével tehat mind a négy-
féle alakzatot el6 lehet allitani.

Ha két megfelelden elhelyezett siklé nekimegy egy blokknak, akkor a blokkot 3
mezo6vel kdzelebb hozza. Harminc (30) megfeleld sikld, a blokkot harom mezével el-
tolja. Ezt felhasznalva egyszerli memdriat tudunk késziteni, ahol egy blokk tavolsaga
hatarozza meg a tarolandé szamot.

A szamitdgep felépitésehez huzalokra, és logikai kapukra lesz szlikségunk. Mivel
a sejtek két dimenzidban vannak, a huzalok keresztezése problémat okozhat.

Sikldkat hasznalhatunk huzalnak, a 0 és 1 szamjegyekkel kodolt — énreprodukald
automatat leir6 — informéaciot siklok aramlataval tudjuk elkildeni.

Bar sikloagyukkal sikldkat kdnnyen tudunk gyartani, mivel az agyuink elég gyak-
ran tlzelnek, tartani kell a siklok 6sszelitkdzésétbl. Szerencsére harom sikl6agyubdl
ritkitott sikldagyu készithetd, amely tetszéleges frekvenciaval tiizelhet. Ezzel megol-
dottuk a huzalok keresztezésének problémajat.

Ha ritkitott az aramlat akkor az (izenetek keresztezhetik egymast. A logikai kapukat
is a négy alapalakzatbdl épitjuk meg. A nem-kapu egy agyut, az és-kapu egy agyut és
egy mindenevét tartalmaz.

A belsd memdria egy zart hurokban kering6 nagyon hosszu izenet. A kiils6 memo-
ria nem egy végtelenil hosszl papirszalag, hanem tetszdlegesen nagy szam. Az ilyen
szamoknak egy-egy blokk alakzat géptél vald tavolsaga jelenti.

A tovabbi technikai problémak kikiiszobolésérél (pl. huzalok meghajlitasa) is a
[Hen] kdnyvben olvashatunk.

Az univerzalis szamitogép hardware-e megkaphato siklok 6sszelitkozésével. Négy
kilénbo6z6 iranybol érkezo sikldflotta képes létrehozni a gépet.

1.2. A RoOka-Nyul jatek

Az ebben a részben ismertetend6 jaték toébb néven ismert, példaul Hitz-Nyul, Macska-
Egér, Capa-Hal.

1.2.1. Szabélyok

A jaték lényege, hogy az élettéren egy ragadozd és egy préda allatfaj egyedei élnek.
A példankban természetesen a roka a ragadozd, a nyul a préda. Az élettér killdonb6z6
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alakl lehet, tobbnyire az élettér egy nagy sakktabla. Egy mezén egyszerre csak egy
allat lehet.

A nyulak véletlenszer(ien mozognak a jatéktéren (mindig valamelyik szomszédos
mezore lépnek), de nem tkdzhetnek dssze. A nyulak természetesen szaporodni is ké-
pesek, ez ugy torténik, hogy egy lépés utan az eredeti helyen hagynak egy Gjszulott
nyulat. A jatékban az egyszerliség kedvéért nem kap szerepet a nyulak neme, igy a
szaporodashoz sem kell két nyul. Természetesen nem minden 1épés utan szuletik Uj
nyul. El6re adott, hogy a lépések hany szazalékanal sziletik Gj nyul. Ez a szazalék
fejezi ki a nyulak szaporodasi képességét.

A rokak a nyulakhoz hasonléan mozoghatnak, szaporodhatnak (a rokak szaporo-
dasi képessége kilonbodzhet a nyulak szaporodasi képességétol), de dsszelitkozhetnek
a nyulakkal, s6t ez a céljuk, az 6sszeuitk6zés soran a roka megeszi a nyulat. Ha egy
roka hosszabb ideig nem talalkozik nydllal, nem jut taplalékhoz és elpusztul. (A nyu-
lak fuvet esznek, ami b&ven talalhaté a jatéktéren, igy 6k sohasem halnak éhen.)

1.2.2. A populécidk valtozasa a szimulacio soran

Ha megvizsgaljuk a rokak és a nyulak szamanak valtozasat, oszcillaciot figyelhetiink
meg. A nyulak létszama id6ben ingadozik, és ezt az ingadozast szorosan kdveti a rokak
létszamanak ingadozasa. Miért van ez? Képzeljik el, hogy a nyulak nagyon elszapo-
rodnak az élettérben. Ekkor a rékak béven jutnak taplalékhoz, ezért elszaporodnak. A
tobb réka azonban nagyon sok nyulat megeszik, igy a nyulak létszdma lecsokken. A
kevés nyul nem ad elég taplalékot a sok rokanak, igy a rokak kezdenek éhen halni.
Miutan igy lecsokken a rokak szama, az életben maradt nyulakat nem fenyegeti nagy
veszély, igy el tudnak szaporodni, és ezzel visszaértiink a kezdeti allapothoz. Az igaz-
saghoz tartozik, hogy ezt az oszcillaciét megkapjuk, jol kell beallitani a rokak és nyulak
szaporodasi és egyéb paramétereit. Ha a rokak tul nehezen szaporodnak, és til hamar
éhen halnak, elképzelhetd, hogy a rokdk még nagyon sok nyul kézétt sem képesek el-
szaporodni, ezért kihalnak. Ha a nyulak szaporodnak tul lassan, és a rokak nagyon jol
birjak az éhezést, elképzelhetd, hogy a rékak elszaporodasukkor kipusztitjak az 6sszes
nyulat, és ezzel dnmagukat is halalra itélik, mert ezutan az 6sszes roka éhen hal.

1.2.3. A populéciok valtozasa a Foldon

A szimulacio soran a természetet probaltuk utanozni, a természetben latott példak alap-
jan hataroztuk meg a szimulacié szabalyait. Felmeril a kérdés, mennyire siker(lt uta-
nozni a természetet, a valésagban is igy oszcillal-e a préda és a ragadozo allatfajok
populaciojanak nagysaga.

A kérdés megvalaszolasat neheziti, hogy a laboratoriumi koriilményeket leszamitva
nem talalunk olyan teriiletet, ahol csak két allatfaj él, az egyik egy préda, a masik egy
csticsragadozd. Az oszcillacio igazolasara legtobbszor a Hudson Obdl Tarsasag részére
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csapdaba ejtett hitzok és nyulak szamanak ingadozasat hasznaljak fel. A tarsasag tébb
mint két évszazadon keresztll vezetett feljegyzést a prémvadaszok zsakmanyardl, és
adatok valoban a vart mdédon ingadoznak (tizéves periddussal). Bar legtobben elfo-
gadjék bizonyitéknak az adatokat, vannak akik figyelmeztetnek, hogy a prémvadaszok
elsdsorban nem az élévilagot szerették volna megfigyelni, hanem megélhetésiik mi-
att ejtették csapdaba az llatokat. igy elképzelhetd, hogy az ingadozés nem 6koldgiai,
hanem gazdasagi ciklusokat kovet.

1.2.4. A jaték tovabbfejlesztesei

A jaték tobb iranyban is tovabbfejleszthet6. Az els6 lehet6ség egy bonyolultabb tapla-
Iéklanc szimul&lasa. Tehat nem csupén 1 préda és 1 ragadozd allatfajunk lenne, hanem
lennének préda allatfajok, lennének olyan fajok melyek a prédaallatokkal taplalkozna-
nak, ugyanakkor zsakmanyai lennének tovabbi allatokfajoknak, és igy tovabb egészen
a csucsragadozokig, melyeket mar nem fenyegetne masik allatfaj. A bonyolultabb tap-
laléklanc szimulaciojarol, illetve a valésagban megtalalhatd bonyolultabb taplaléklan-
cokrol a [Sig93] kényvben olvashatunk tébbet.

Egy masik tovabbfejlesztési lehetdség, ha az llatokat felruhazzuk intelligenciéval,
a ragadozokat kulonféle keresési stratégiaval, a predakat menekilési modszerekkel. Ha
a kiilénbo6z6 stratégidval rendelkez6 allatokat helyeziink el az élettéren, megfigyelhet-
juk melyik stratégia jobb, melyik rosszabb.

1.3. Optimalizalasi feladatok

Mivel a dolgozat hatralévd részében ismertetendd algoritmusokat az esetek nagy ré-
szében optimalizalasi feladatok megoldasara hasznaljak, definialnunk kell mit értink
optimalizalasi feladaton. Ezutan néhany hagyomanyos modszert mutatunk be, melye-
ket ilyen feladatok megoldasara hasznalnak.

Az optimalizalasi feladatok soran egy adott halmazon (melyet keresési térnek ne-
veznek, és S-sel jelolink) definiélt fuggvény (fitneszfliggvénynek nevezik, f-fel fogjuk
jelélni, f : S — R) maximumhelyét (vagy minimumhelyét) keressiik. Az egyszer(iség
kedveéért a tovabbiakban mindig maximumot kerestnk.

1.3.1. Véletlen keresés

A legegyszer(ibb keresési modszer, ha a keresési térbol véletlenszer(ien (esetleg szisz-
tematikusan, de a kapott eredményektdl fuggetlenil) valasztunk ki pontokat, és nézziik
meg a fitneszfuggvény értékét az adott pontban. A megvizsgalt pontok kozil azt a pon-
tot valasztjuk megoldasnak, amelyik pontban a fitneszfliggvény értéke a legmagasabb.
A modszer 6nmagaban nem alkalmazhat6 a gyakorlatban.
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Fitness

1.7. &bra. A hegyméaszd modszer

1.3.2. Hegymasz6 mabdszer

A hegymaszd, mas néven gradiens modszer soran kivalasztunk egy véletlen pontot a
keresési térben, majd megnézziik a kivalasztott pont szomszédait, és kdzilik mindig a
legmagasabb fitneszérték(i pontot valasztjuk kovetkezd megvizsgalandé pontnak, ha-
sonldan egy kddos id6ben a csucsra feljutni vagyé hegymaszéhoz, aki mindig mere-
deken felfelé maszik. A mddszer megtalalja a maximumot az egy csuccsal rendelkezd
fitneszfiggvényeknél, a tobb cstccsal rendelkez6eknél pedig lokalis maximumot talal.
Az 1.7. dbran egy egyszer( példat lathatunk a hegymaszd modszerre. Bar a modszer
latvanyosabb, ha S toébb dimenzios, az egyszeriibb abrazolas miatt a példaban S 1 di-
menzids. Az abran az A pontbdl inditva a keresést, a mddszer megoldasként a B pontot
adja, ami csak lokalis maximum, hiszen mind a C, mind a D pontokkal jel6lt csucs
magasabb néla.

1.3.3. Iteralt hegymasz6 modszer

Az el6bb megismert két mddszer kombinécidjaként kaphatjuk meg ezt a modszert. A
keresési térben véletlenszer(ien valasztunk ki pontokat, és a pontokban egy hegyma-
sz keresést inditunk el. A hegymészas utan (j pontot valasztunk, és Ujrainditjuk a
hegyméasz6 maodszert. A modszer az egyes hegymaszasok utan kapott lokalis maximu-
mok maximumat adja eredménydil. Lathatd, hogy a mddszer, bar jobb az elzdeknél,
tovabbra sem 6riz meg informaciot a mar felderitett keresési térrol.
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1.3.4. Szimulalt lagyitas

A hegymasz6 mddszer egy masik tovabbfejlesztése a népszer(i szimulalt lagyitas. Ne-
vét arrol a folyamatrol kapta, melynek soran egy fémet el6szor felhevitenek, majd fo-
kozatosan leh(itenek. A modszernek tobb valtozata van, egy rovid dsszefoglalast olvas-
hatunk réla a [Ya095] cikkben.

A keresési tér egy pontjaban allva, véletlenszeriien valasztjuk meg a Iépés iranyat.
Ha a Iépéssel magasabb helyre jutunk, akkor megtessziik a Iépést, mig ha alacsonyabb
pontra Iépnénk, akkor a lIépést p(t) valoszinliséggel fogadjuk el, ahol t az id6t jeldli. A
val6szin(iséget legtobbszor a kovetkez6 képlet alapjan szamoljak ki:

AX

p(t) = eT® (1.1)

AX jeloli a magassagkulonbséget (AX < 0), T a hdmérsékletet. A hdmérseklet kez-
detben magas, majd az id6é mulasaval csokken, hasonléan, ahogy a fém hémérséklete
is kezdetben magas, majd fokozatosan leh(il a normalis hémérsékletre.

A modszerben Gj, hogy az el6z6 technikékkal szemben képes egy lokalis cstcs-
rol lejonni (a negativ irdnyud lépések segitségével), igy a keresés soran tébb csicsot
is megvizsgalhat. A miikddés soran a pozitiv iranyu lépések el6nyt élveznek, igy egy
magasabb csucsrol mar csak kis eséllyel maszik le az algoritmus. A hémérséklet fo-
kozatos csokkentésével érik el, hogy az algoritmus futasa soran kezdetben minél tébb
csticsot megvizsgal, és végll egy csucs tetején allapodik meg. A mddszer sikeresen
miikddik tobb alkalmazésban.

I

1.4. Evollcios Algoritmusok

Az evollcios algoritmusok a szamitastudomany, kdzelebbrdl a mesterséges intelligen-
cia (MI) jellegzetes problémamegoldo eljarasai. Az Ml feladatait legtdbbszor az jel-
lemzi, hogy nem vagyunk birtokéban a problématér teljes és atfogo szabalyrendszeré-
nek, igy az egzakt és optimalis megoldast nem tudjuk algoritmikusan eléallitani, hanem
Kis hatosugaru, lokalis szabalyok segitségével elemi lépésekbdl kereséssel allitjuk elé
a megoldast.

A bemutatott bioldgiai jatékok megismerése utan talan nem meglepd, hogy a kuta-
tok az evoldcio teruletérdl vett megoldé mddszereket is sikerrel alkalmaztak MI prob-
Iémakra, hiszen a jatékokban is azt lathattuk, hogy egyszerii szabalyok alapjan miikod6
nagyszamu egyed érdekes és értelmes szervezédést és viselkedést mutat.

Azokat a problémamegoldo rendszereket, melyek az evolucid valamely ismert me-
chanizmusara épiilnek, evoldcios algoritmusoknak nevezzik. Az evoluciés algoritmu-
sok gy(jtéfogalom, a legismertebb evollcids algoritmusok a genetikus algoritmusok,
evollcios programozés (1.4.1. rész), evolucids stratégia (1.4.2. rész), osztalyoz6 rend-
szerek (1.4.4. rész), genetikus programozas (1.4.5. rész). Mivel a mddszerek kdnnyen
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Osszekeverhet6k, ebben a részben egy rovid leirast adunk réluk, melyben ravilagi-
tunk a koztiik 1év6 kulonbségekre. Ha az olvasét jobban érdekli valamelyik modszer, a
[HB98] cikkben egy-egy rovid leirast, és béséges irodalomjegyzéket talal.

Az 6sszes algoritmus kézods vonasa, hogy egy populacidt kezelnek, melyben k-
I6nféle egyedeket talalhatunk. Amint lattuk, az dsszetettebb bioldgiai jatékokban és a
valddi evolucidban a populacid egyedei a kdrnyezettel szemben sajatos viselkedést mu-
tatnak, mintegy valamilyen megoldast adnak egy kornyezeti probléméra. Ennek meg-
felel6en az evollcids algoritmusokban az egyedek a megoldand6 probléma egy-egy
lehetséges megoldasat reprezentaljak. A cél, hogy egy minél jobb megoldast talaljunk
a problémara. Az esetek tobbségében nincs esély a legjobb megoldast megtalalni, meg-
elégsziink azzal, ha egy elég j6 megoldast tudunk adni.

A populéciéban Iév6 egyedek az allatokhoz hasonléan valtoznak. Az egyedek ké-
pesek szaporodni, ilyenkor 0j egyedek sziiletnek. Egy egyednek lehet tébb szil6je is,
ekkor a szull6k kozott keresztezés torténik. A szaporodas soran el6fordulhat mutacio
is. Végul az egyedek meg is halhatnak, ekkor egy Uj egyed foglalja el helyiiket a popu-
lcidban.

A populécié minden egyedéhez egy fitneszérték van hozzarendelve, ez annal ma-
gasabb minél jobb az egyed altal reprezentalt megoldas. A szaporodas soran elényben
részesulnek a magas fitneszértékkel rendelkezd egyedek, ezért az ilyen egyedeknek
varhat6an tébb utoduk lesz, igy a populacioé varhat6an egyre magasabb fitneszértékek-
kel rendelkez6 egyedeket fog tartalmazni.

Az altalanos evolucids algoritmus pszeudo-kddja a kdvetkezd:

1.1. algoritmus Evoldcios Algoritmusok
t « 0 {Kezdeti idd beallitasa}
initpopulacio P, {Kezdeti populacio létrehozésa (tbbbnyire véletlenszerlien)}
fitnesz_sza&mit P, {Fitnesz értékek kiszdmitasa}
while amig nincs kész do
P) :=szul6kivélasztas P, {Szul6k valasztasa}
keresztez P/ {A szul6k génjeinek keresztezése}
mutacio P/ {\Véletlen mutacio}
fitnesz_szamit P/ {Az (j fitnesz kiszdmitésa}
P,y ;= 10116 P, P/ {Az (j populécioba kerilnek az egyedek}
ti=t+1
end while

Vizsgaljuk meg a kodot! Az algoritmus elején feltdltjik a populaciot. Ez tébbnyire
véletlen egyedekkel val6 feltoltést jelent, el6fordulhat azonban, hogy mar ismerink par
egyedet, és ezekkel toltjik fel a populécidt. A feltdltés utdn kiszamitjuk az egyedek
fitneszertékét.

Egy szimulacios Iépés sordn az egyedek kozll kivéalasztunk néhanyat, ezek lesz-
nek a kovetkezd generacio sziil6i. A kivalasztott szll6k keresztezésével létrehozzuk a
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leszarmazottakat. A természetben jelen Iévd mutaciot szimulalva, a leszarmazottakat
egy részet kissé megvaltoztatjuk. Most mar megszilethetnek az utédok, ezért Kisza-
mitjuk a leszarmazottak fitneszértékét. Mivel nem szeretnénk, ha tul sok egyed lenne a
populacidban, ezért az el6z6 generacio egyedei, és a leszarmazottak kozul kivalasztjuk
azokat, melyek a kdvetkez6 generacioban is jelen lesznek. A tobbi egyedet eltavolitjuk
a populéciobol, 6k meghalnak.

Kérdés még, meddig tartson a szimulacio. A szimul&cid soran az egyedek egyre in-
kabb hasonlitanak egymasra, ezért egy idd utan a populacié mar alig valtozik. Amikor
a populécio valtozasa mar nagyon Kicsi, azt mondjuk, konvergalt az algoritmus. Ha az
algoritmus konvergalt, akkor megallitjuk, és a populacidban talalhat6 legjobb egyedet
(pontosabban az altala reprezentalt megoldast) adjuk megoldasként.

Nem hataroztuk meg eddig, hogyan mikddik a szil6k kivalasztasa, a keresztezeés,
a mutacio, a tulélék kivalasztasa, és azt sem miként reprezentalunk egy megoldast
a populécioban. Azért nem hataroztuk meg ezeket, mert a kilonféle evolucios algo-
ritmusokban kulonféleképpen mikddhetnek, ez alapjan tudjuk megkuldénboztetni az
evolucids algoritmusok most bemutatasra keriild osztalyait. Az egyes osztalyok kdzott
szoros kapcsolat, s6t gyakran atfedés van, vagyis kdnnyen tervezhetiink olyan algorit-
must, mely bizonyos jellemzéiben az egyik, mig mas jellemz&iben egy masik osztalyba
tartozik.

1.4.1. Evollciés Programozas

Az evollcids programozas soran is egy adott probléma lehetséges megoldasaibél allé
populaciot kezeliink. Az evollcids programozas soran nincs megkotés a megoldasok
abrazolasi madjara, az eredeti feladat altal meghatarozott formaban taroljuk a meg-
oldasokat. Tehat ha példaul optimalis neuronhalokat keresiunk, magat a neuronhalo6t
taroljuk, nincs szlikség arra, hogy elkddoljuk a neuronhaldkat (példaul bitvektorra).

Itt is egy Vvéletlenll valasztott populécidval indul az algoritmus, egy lépés soran
eldszor az Osszes egyedrél masolatot készitiink, majd a lemasolt egyedek mutacion
esnek at. A mutacioé kilonb6zé mértékl lehet, de a kisebb mutacioknak nagyobb a
val6szinlisége, mint a nagy valtozast okozdknak.

A modosult egyedek fitneszértékének kiszdmitasa utdn mar csak annak az eldon-
tése van hatra, hogy az eredeti populacié és a megvaltozott populacié mely egyedei
kerlilnek az Uj populécidba. Ez a kivalasztas tobbnyire egy bajnoksag segitségével tor-
ténik. A legegyszer(ibb valtozata a bajnoksagnak, ha véletlenil kivalasztunk 2 egyedet,
és a nagyobb fitneszértékkel rendelkez6 keriil az Gj populacidba. Ezt addig ismételjik,
amig fel nem t6lt6dik az Gj populacié.

Az evollcios programozas soran az esetek dont6é részében nem alkalmaznak ke-
resztezést, igy bioldgiai szemszoghdl nézve ez olyan, mint amikor tobb faj fejlédését
vizsgaljuk, hiszen a fajok kozott sincs keresztezddés. Tehat az egyedek itt egy-egy fajt
képviselnek. Pusztan biologiai szemszdgbdl nézve itt nem is hasznalhatnank a popula-
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ci6 kifejezést, hiszen az azonos fajba tartoz6 egyedek csoportjat jel6li. Az egységesség
kedvéért itt is a populacio szét hasznaljuk, remélhetéen ez nem zavarja meg az olvasot.

1.4.2. Evollcids Stratégia

A foként technikai problémak megoldéasara hasznalt evollcios stratégia az evollcios
algoritmusok legbonyolultabb, és egyben legsikeresebb fajtaja. A technikai problémak
megoldasai soran a megoldas paramétereinek optimalis értékét keressik. A populaci-
6ban 1évd egyedek tehat a paramétereket tartalmazzak, az esetek dont6 részében sza-
mokat.

Az algoritmusnak tobb valtozata létezik. A legegyszertibb [(1+1)-es] valtozatnal
generacionként 1 szil6 general 1 leszarmazottat, és az evolucids programozéshoz (1.4.1.
rész) hasonldan a kisebb mutacidk valdszinlisége nagyobb, a nagyobb mutéaciok va-
I6szinlisége kisebb. (Mivel az egyedek szamokat tartalmaznak, a mutéacié a szamok
megvaltoztatasat jeldli. Kénnyen elérhetd, hogy a kisebb mutécidk val6szinlisége na-
gyobb, a nagyobb mutacidk valdszinlisége kisebb legyen, példaul egy 0 varhato érték,
normalis eloszlasu véletlenszamot kell a paraméterhez adni) Keresztezésrél 1 szilénél
nyilvan nincs értelme beszélni. A sziild helyét nem feltétlenul foglalja el az utod, csak
abban az esetben, ha a fitneszértéke nagyobb. Felfedezték, hogy az algoritmus akkor
hatékony (vagyis akkor oldja meg sikerrel a feladatokat), ha az 6sszes mutaciénak az
1/5 része sikeres. (Vagyis atlagosan minden 6tddik mutaciénal nagyobb az utdd fitne-
szértéke a szuld fitneszértékénél.)

Amennyiben nem 1 szll6t valasztunk, hanem m-et, akkor méar a keresztezes is sze-
repet jatszik. A kovetkezd altalanositas, ha nem 1, hanem [ utédot generalunk minden
generacidban.

Attol fliggben, hogy a tulélék kivalasztasanal figyelembe vesszik-e a sziil6ket, be-
szélhetlink plusz és vessz6 stratégiarol. A plusz stratégianal [(m + 1)] a tuléldket az
m szUI6 és az [ leszarmazott kozil valasztjuk Ki, a vesszd stratégianal [(m, [)] csak a
leszarmazottak kozll valasztunk. Mig a plusz stratégianal el6fordulhatnak halhatatlan
egyedek (melyek mindig atkeriilnek a kdvetkezd generacioba), a vessz0 stratégianal
minden megsziletett egyed el6bb-utébb meghal.

Az m/1 ardny megvéalasztasa nagyban befolyasolja a konvergenciat. Ha gyors kon-
vergalast szeretnénk valamelyik lokalis maximum felé, akkor jé lehet az (5,100) aréany,
ha a globalis maximumot célozzuk meg, és a sebesség kevéshbé fontos, akkor jo lehet a
(15,100) arany.

1.4.3. Genetikus Algoritmusok

A genetikus algoritmus soran a lehetséges megoldasokat nem az eredeti feladatnak
megfeleld forméban taroljuk a populacidban (mint az evolucids programozas (1.4.1.
rész) sorén), hanem a térolas el6tt minden lehetséges megoldashoz egy-egy bitvektort
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(kromoszémat) rendeliink hozza. A tovébbiakban minden mliveletet (példaul: keresz-
tezés, mutacio) a kromoszémakon hajtunk végre.

A szul6k kivalasztasa a genetikus algoritmus soran a kdvetkezdképp torténik: fele
annyi szulépart képeziink, mint a populacié mérete. Igy atlagban minden egyed egy
parban szerepel, de a kivalasztas soran elényt élveznek a magasabb fitneszértékkel
rendelkezd egyedek. Minden szll6péar két utddot general. Az utédok generéldsa soran
keresztezés és mutacio torténhet.

A tulél6k kivalasztasa nagyon egyszer(: a régi populacié minden egyede meghal,
helyiket az Uj populacié egyedei foglaljak el.

1.4.4. Osztalyoz6 Rendszerek

Az osztalyozé rendszereket néha az evoldcios algoritmusok 6nallé 4ganak, néha a ge-
netikus algoritmusok egy specialis alkalmazasanak tekintik. Az osztalyozo rendszere-
ket legegyszerlibben az animat segitségével ismerhetjik meg. Az animat [Asz96] sz6
az animal + robot (allat + robot) szavak 6sszevonasaval keletkezett.

Az animat egy négy részbdl allo szerkezetet takar:

kornyezet
érzékelk
manipulatorok
irnyito rendszer

P wdE

Az animat egy kornyezetben él, ez a kdrnyezet altalaban csak a szamitégépben létez6
virtualis vilag, de ha megépitiink egy animatot, akkor lehet példaul egy szoba is. Az
animat az érzékeldivel figyeli a kornyezetét. Az érzékel6k egy megépitett animatnal
lehetnek fotocellak, nyomasérzékel6k, mikrofonok, kamerak. Az animat a manipula-
toraival reagal az érzékelGi altal észlelt dolgokra. A manipulatorok lehetnek kerekek,
labak, lanctalpak a mozgashoz, kezek a kornyezet targyainak megfogésahoz, illetve
sz4j a taplalkozashoz. Az animat reakcidit az iranyitd rendszer iranyitja, ez mondja
meg, milyen ingerre, mi a helyes reakcio.

Az irényitd rendszer elsé megkozelitésben egy fekete doboz. A fekete dobozt a
tovabbiakban egy egyszer(i szamitdgépnek tekintjik. A szamitogépen futdé program
nagyon egyszer(. Adott tobb if-then szabaly a memaridban, a szamitdgép az inputnak
megfeleld szabalyt valaszt ki, és az adott szabaly szerint viselkedik. Az if-then szaba-
lyokat viszonylag egyszer(ien tudjuk azonos hosszusaga bitvektorokka konvertalni, az
egyszeriibb kezelés érdekében.

A fentiek talan jobban érthetdk, ha megnézziik az egyik legismertebb animatot,
mely egy békat modellez. Az animat neve Kermit, részletesebb leirasat a [HB98] cikk-
ben talalhatjuk. A békank egy kis téban él, szemei segitségével érzékeli a kdrnyezetet,
labai segitségével tud mozogni, és képes bekapni a legyeket. A béka mellett kiilonféle
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1.8. &bra. Egy egyszer( kifejezésfa

rovarokat (legyeket, méheket, darazsakat), és esetleg golyakat talalhatunk a téban, il-
letve kornyéken. A béka célja minél tobb legyet enni, és elkerulni a golyakat. A békat
vezérld if-then szabalyok nagyon egyszeriek, példaul a kovetkez6k lehetnek:

e Ha balra lat egy kicsi rovart forduljon balra
e Ha jobbra lat egy kicsi rovart forduljon jobbra
e Ha eldl 1at egy kicsi rovart menjen el6re

e Ha kozvetlen maga el6tt egy kicsi rovart lat, melynek nincsenek csikjai, akkor
egye meg a rovart (Kermit nem szereti a darazsakat, méheket)

e Ha valami nagy, kelepeld lényt lat, akkor menekiiljon

Egy if-then szabalyt neveziink osztalyozonak, ilyen szabalyok halmazat osztalyozo
populacionak. Itt tehat az egyedeknek az osztalyozok felelnek meg. Amennyiben a
szabalyok nem valtozhatnak, egyszer(i osztalyozé rendszerr6l beszéliink, ha megval-
tozhatnak, akkor tanul6 osztalyoz6 rendszerrol.

A tanul6 osztalyozé rendszernél minden szabaly kivalasztasa fligg még egy Uj para-
métert6l, mely valtozhat a tapasztalatoknak megfeleléen. Ha egy szabaly alkalmazasa
sikeres volt, az animat nagyobb val6szinliséggel valasztja késdbb Ujra a szabalyt, ha si-
kertelen, akkor kisebb valészin(iséggel. Tovabbi lehet6ség a fejl6désre egyes szabalyok
Kitorlése, Uj szabalyok generalasa, szabalyok mutacidja, és tobb szabalybdl Uj szabaly
képzése.

1.4.5. Genetikus Programozas

Az eddig megismert evolucios algoritmusok soran a populécié egy egyede a probléma
egy lehetseges megoldésa volt. Ezzel szemben a genetikus programozas soran a popu-
l&cié nem lehetséges megoldasokat, hanem a probléméat megoldd programokat tartal-
maz. Vagyis minden egyed egy-egy olyan program, mely képes megoldani a kezdeti
problémat. A cel egy olyan program, mely (kdzel) optimalis eredményt ad.

A populécidban talalhatd programokat tébbnyire nem hagyomanyos programoza-
si nyelven irt programsoronkent taroljuk, hanem kifejezésfaban. Az x - y + 1 értéket
kiszamolo6 program kifejezésfajat lathatjuk az 1.8. &bran. Mivel fakat nagyon kénnyen
kezelhetlink Lisp nyelven, a meglév6 programok nagy része ezen a nyelven irédott. A
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genetikus programozas soran a keresztezés a legfontosabb operator, mutaciét az esetek
legnagyobb részében nem hasznalnak. A keresztezés a kifejezésfaknal a két kifejezésfa
véletlen részfajanak cseréjét jelenti.

Az amerikai MIT kutatdintézetben készitettek egy genetikus programozasra épuil6
alkalmazast, mely sikeresen miikodik. Erdemes még megemliteni, hogy az alkalmazas
soran eredményiil kapott programok, bar képesek megoldani az eredeti problémat, sét
elég jo eredményt adnak, attekinthetetlendil bonyolultnak tlinnek egy ember szamara.



2. fejezet

A genetikus algoritmusok ismertetése

Ebben a fejezetben a genetikus algoritmusok elméletét vizsgaljuk meg. EI6szor az evo-
ltcid és a genetika alapfogalmaival ismerkedink meg, majd a genetikus algoritmusok
vaza, alapfogalmai kdvetkeznek. A tovabbiakban a genetikus algoritmusok egyes ré-
szeinek alaposabb elemzése, illetve tovabbfejlesztési lehetéségei kdvetkeznek. A feje-
zetben megismerkediink a genetikus algoritmusok matematikai elméletének alapjaival
is.

2.1. Azevollcio

A tovabbiakban megvizsgalandé algoritmusokhoz szlikségiink van a darwini evoldcio,
azaz a torzsfejlédés ismeretére. Darwin el6tt Ugy gondoltak, Isten megteremtette az
Osszes allat- és novényfajt, és a fajok azota lényegében valtozatlan formaban élnek a
Foldon.

Ma mar ismert, hogy a valdsagban a fajok kozt, és az egyes egyedek kozott szlinte-
len versengés folyik. Az életképesebb, a tébbi egyednél valamilyen terileten jobbnak
mutatkozo6 egyed nagyobb val6szinlseéggel éri meg az ivarérett kort, varhatéan toébb
utdda lesz, mint egy gyengébb egyednek. A természetes kivalasztddas soran az é16-
Iények versengése rendkivil valtozatos lehet. Donthet az é161ények kozott a taplalék-
szerzés Uigyessége (melyik oroszlan éri utol az antilopokat), a taplalékka valas elkeri-
lésének képessége (melyik antilop tud elfutni az oroszlanok elél), fajon belili harc a
ndstényekeért (szarvashikak kiizdelme), a tlir6képesség mértéke (ki éli tal a szarazsa-
got), az alkalmazkodas képessége (ki tud alkalmazkodni a felmelegedett iddjarashoz).

A Kkivélasztodast irdnyithatja az ember is, ekkor beszéliink mesterséges kivalaszto-
dasrél. A fajok folytonos valtozésa eredményezi azt, hogy egy faj tobb alpopulécidra
oszlasa utan, ha az elkilonulés hosszabb ideig tart Uj alfajok, még hosszabb elkuldni-
Iés utan uj fajok keletkeznek.

Az evollcioban az egyik legérdekesebb vonas az, hogy minden irdnyitottsag nélkul
(kivéve az ember faj- vagy fajtanemesitéseit) latvanyos eredmeényeket ér el. Terme-
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szetesen az evolucio is vezethet zsakutcaba, amikor egy faj olyan iranyban fejlédik,
melynek végén kihal. Ez legtébbszor a talzottan specializalddott fajokkal fordul eld,
melyek képtelenek alkalmazkodni a kdrnyezet megvaltozasahoz, példaul egy masik faj
Kipusztulasahoz.

2.2. Genetika

Mar az 6sidékben észrevették az emberek, hogy az azonos fajhoz tartozé élélények,
noha nagyon hasonlitanak egymasra, mégsem egyformak. Szerettek volna rajonni, mi
hatarozza meg az egyes tulajdonsagokat. A tudoméanyos kivancsisag legfébb oka az
volt, hogy egyre tokéletesebb haziallatokat, termesztett névényeket szerettek volna.

Eszrevették, bar az utddnak néha olyan tulajdonsagai vannak, melyet egyik szi-
I6ben sem lehet észlelni, (Példaul két fekete kecskének tarka kiskecskéje sziiletik) az
utddok mégis nagymértékben hasonlitanak szlileikre. A felfedezés lehetévé tette a ne-
mesitést, egyszerlien a pasztorok csak a legjobb allatok szaporodasat engedték, a no-
vénytermesztok pedig kigyomlaltdk a nemkivant egyedeket. Nem tudtak ugyanakkor
megmagyarazni, mit6l figg, hogy egy utod hasonlit-e valamelyik szlil6jére.

Mint latjuk, alkalmazni mar tudtdk a genetikat, de az 6rokl6dés szabalyait nem
ismerték. A problémat nehezitette, hogy a kézépkorban még elfogadott volt az 6snem-
zés tana, azaz hogy bizonyos él6lények maguktdl keletkeznek (romld hasbol nytivek,
homokbdl bolha), ami nyilvan ellentmond az 6roklédésnek, hiszen nincs honnan 6ro-
kélni a tulajdonsagokat. Altalanosan elfogadott volt az is, hogy az embereknél a gyer-
mek tulajdonsagait (nagyobbrészt) az apatol 6rokli. Ez természetesen nem gatolta meg
az embereket abban, hogy a leanygyermekek sziiletéséért az anyakat okoljak. Tovabbi
nehézséget jelentett, hogy tobb tulajdonsagrdl nehéz eldénteni, hogy 6roklddik-e. (Ma
sem eldontott, mitdl lesz valakibdl zseni, 6rokli a szuleitél a képességet, vagy a sok
tanulas az oka, esetleg mindkettd)

Az 6rokl6dés tulajdonsagainak alapjait végil Mendel fedezte fel a XI1X. szazad
kdzepén. A tovabbiakban a genetika alapvet6 fogalmait ismerjik meg, a genetikardl
tobbet a [LG83], [Ber89] és [Moh96] kényvekbdl tudhatunk meg.

2.2.1. Gének

Az oroklott tulajdonsagokat a gének hatarozzak meg. Egy génnek két fontos jellem-
z6je van, a funkcidja, és lokusza (helye). A gén funkcidja azt mondja meg, melyik
tulajdonséagot hatdrozza meg a gén.

A gének lehetséges értékei az allélok. Egy génnek az egyszer(ibb esetekben két al-
Iélja van, de peldaul az ABO vércsoportrendszerben a vercsoportot leird génnek harom
allélja van (0, 14, IP)

A gének kromoszémékat alkotnak, egy kromoszéma egymas utan f(izott génekbdl
all. Egy gén I6kusza a gén helye a kromoszémaban. Ha egy é161ény kromoszémajéban
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Kicserélnénk két gént, csak a gének lokuszai valtoznanak meg, funkcidjuk véltozatlan
maradna, igy az él6lény tulajdonsagai elvileg nem valtoznanak.

A kromoszomak dsszességét kromoszomaszerelvénynek is nevezik. Bizonyos é16-
Iényekben egy kromoszomaszerelvény van, azaz egy gén egyszerlien meghataroz egy
tulajdonsagot. Ezeket haploid szervezeteknek nevezziik. Haploid szervezetek példaul
az ivartalanul szaporod6 egysejtiiek, tdbb gombafaj, és a him méhek.

Az altalunk ismert él61ények nagy részében (példaul az emberben is) két kromoszoé-
maszerelveny talalhato (ezeket nevezzik diploid szervezeteknek) , azaz minden tulaj-
donsagot két gén szeretne meghatarozni. Leggyakrabban a gén egyik allélja dominans
a masikkal szemben, azaz ha a két allél kiillénbozik, az é16lény olyan tulajdonsagu lesz,
amilyen tulajdonsagot a dominans gén meghataroz.

A példabdl lathato, hogy meg kell kilénboztetni az é16l1ény megjelenését (fenoti-
pusat) és az él6lény altal tartalmazott allélokat (genotipusat).

Léteznek olyan él6lények, melyek kett6nél tobb kromoszémaszerelvényt tartal-
maznak, ezek a poliploid szervezetek. llyen névény példaul a burgonya.

2.2.2. Szaporodas

A szaporodas soran az él6lények utédokat hoznak létre, és egyuttal sajat génkészletiiket
mentik at a kdvetkezd generacioba.

A szaporodast két f6 csoportra kell osztani, az ivartalan, és ivaros szaporodasra.
Ivartalan szaporodasnal az utédnak egy sziildje van, és az utdd — a késébb emlitendd
mutaciot nem szamitva — teljesen megegyezik sziilgjével. Ivaros szaporodasnal az
utddnak két sziil6je van, és genetikai anyaga a két sz(il§ genetikai anyaganak keveréke,
tehat az utdd genotipusa kilénbozik a szuil6k genotipusatol. Erdemes megjegyezni,
hogy az ivartalanul szaporod6 él6lények jelentds részénél szintén van mod a genetikai
anyagok keveredésére.

2.2.3. Mutéacio

Mind az ivartalan, mind az ivaros szaporodasnal el6fordul, hogy a genetikai anyag
maésolasa kdzben hiba torténik, vagyis mutacio jelentkezik. Megvaltozhat egy gén ér-
téke, kromoszomarészek maradhatnak ki, kett6zédhetnek meg, esetleg meg is fordul-
hatnak. El6fordul a kromoszémak eltdrése, a letdrt kromoszomadarabok elveszhet-
nek, vagy egy masik kromoszémahoz tapadhatnak hozza. El6fordulhat a kromoszoma-
szam megvaltozasa is. (Kromoszémaszam megvaltozas okozza a Down-kart, Turner-
és Klinefelter-szindromat.) A mutacidk egy része spontan mutacio, de a mutagén anya-
gok is kivalthatnak mutaciét. VVégezetil meg kell emliteni, hogy a példaktol eltéréen
a mutacié nem egyértelmden negativ dolog, vannak pozitiv mutacidk, és a mutacid
eldsegiti a genetikai valtozatossagot is.
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2.3. A genetikus algoritmusok alapmodellje

Mint tudjuk a genetikus algoritmusok egyfajta evollciés algoritmusok. Meg kell hata-
roznunk, hogy az evoldcios algoritmusok altalanos modelljében nyitottan hagyott pon-
tok (reprezentacid, szll6kivalasztas, keresztezés, mutacio, tuléldk kivalasztasa) miként
vannak a genetikus algoritmusokban meghatarozva, miben killénbdznek a genetikus
algoritmusok az evoldcios algoritmusok tobbi valtozatatdl.

A genetikus algoritmus soran a populacié egy egyede a megoldandé probléma egy
lehetséges megoldaséanak felel meg. (Tehat nem magéanak a megold6 programnak, mint
a genetikus programozasban (1.4.5. rész).)

A lehetséges megoldasokat nem az eredeti feladatnak megfelelé formaban taroljuk
a populéciéban (mint az evollcios programozas (1.4.1. rész) soran), hanem a tarolas
elétt minden lehetséges megoldashoz egy-egy kromoszémat rendeliink hozza. A tovab-
biakban minden miveletet (példaul: keresztezés, mutacio) a kromoszéméakon hajtunk
végre. Tehat e genetikus algoritmus miikddése soran nem a keresési tér (S) pontjaival
dolgozunk, hanem az ugynevezett kromoszématér (C) pontjaival. A kromoszomaterrel
és a kromoszdmatérre torténd leképezéssel (S — C) a 2.6. részben foglalkozunk.

A szuldk kivalasztasa a genetikus algoritmus soran a kdvetkezdképp torténik: fele
annyi szulépart képeziink, mint a populacié mérete. Igy atlagban minden egyed egy
parban szerepel, de a kivalasztas soran elényt élveznek a magasabb fitneszértékkel
rendelkezd egyedek. Minden sziil6par két utddot general. Az utdédok generaldsa soran
keresztezés €s mutacio torténhet.

A talélék kivalasztasa a legtobb genetikus algoritmus soran nagyon egyszeri: a
régi populécié minden egyede meghal, helyiiket az Uj populécié egyedei foglaljék el.

2.3.1. Az altalanos GA pszeudo-kddja

Az altalanos genetikus algoritmus pszeudo-kodja nem sokban kilonbozik az altala-
nos evolucids algoritmusok pszeudo-kédjatol (1.1. algoritmus), a kiilénbség a sziil6k
kivalasztasdnak médjaban van.

A kezdeti populécio feltoltése az altalanos evoldcios algoritmusokhoz hasonlé mo-
don torténik. Tébbnyire véletlenil valasztott egyedeket helyeziink a populaciéba, de
ha mar ismerink sikeres egyedeket, velik is feltolthetjiik a populaciot.

A fitneszértékek kiszamitasa problémafligg6, a genetikus algoritmusok soran csak
annyit kovetellink meg, hogy a fitneszfliggvény értékei ne legyenek negativok, €s a jobb
megoldasokhoz magasabb fitneszérték tartozzon. Tovabbi feltétel, hogy a keresesi tér-
ben talalhatd illegalis megoldasoknal a fitneszfliggvény értéke O legyen. (Vagyis ha a
fitneszfliggvény értelmezési tartomanya szlikebb a keresési térnél, akkor a fitneszfligg-
venyt ki kell terjeszteni, hogy értelmezési tartomanya megegyezzen a keresesi térrel.)
A fitneszfliggvényekrol bévebben a 2.9. részben olvashatunk.
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2.1. algoritmus GA
t « 0 {Kezdeti idd beallitasa}
initpopulacio P, {Kezdeti populacio létrehozésa (tbbbnyire véletlenszerlien)}
fitnesz_sza&mit P, {Fitnesz értékek kiszdmitasa}
while amig nincs kész do
Py ={} {Kovetkezb populacio itt még lres}
for i:=0 to populacié_méret / 2 do
E,\, E, :=szll6par P, {Egy szul6par valasztasa}
keresztez F,F» {A szlldparok génjeinek keresztezése}
mutécié F; {Véletlen mutacio}
mutécié F, {Véletlen mutacio}
fitnesz_szamit £, {Az Uj fitnesz kiszamitasa}
fitnesz_szamit £y {Az Uj fitnesz kiszamitasa}
Py = Py + By + Ey {Az () populécidba kerlilnek az egyedek}
end for
ti=t+1
end while

2.4. Egy példa a GA mukodésere

2.4.1. A feladat

A feladat az « - (sin(z) + 1) fuggvény maximalizalasa, = € [0, 20 - 7| esetén.

El6szor is vizsgaljuk meg a maximaliz&landd flggvenyt. Az z - sin(x) fliggvény-
nek tdbb cstcspontja van, raadasul ezek a csucspontok killénbdz6 magassaguak. Idea-
lisnak tlnik tehat a fiiggvény, hogy teszteljik vele a genetikus algoritmusokat. Mivel a
fitneszfliggvény értéke nem lehet negativ ezért modositani kell az z - sin(z) figgvényt.
Ennek legegyszer(ibb modja, ha sin(x) értékét megnoveljiik eggyel. igy kapjuk meg a
x - (sin(x) + 1) flggvényt.

2.4.2. A megoldas

Mivel csak x szerint kell optimalizalni, a kromoszomank egyetlen gént fog tartalmazni.

A gén lehetséges értékei megegyeznek x lehetséges értékeivel. A gén reprezentalasakor

a legegyszer(ibb modszert valasztjuk, bitvektorral reprezentaljuk (2.6.1. rész) a gént.

A bitvektort tetsz6legesen hosszlra valaszthatjuk, minél hosszabb a bitvektor, annal

pontosabb eredményt kapunk. (Es annal lassabb lesz az algoritmus.) A teszt soran a

bitvektor hossza 20 bit lesz, igy = két szomszédos értéke kozott a tavolsag kb. 0.00006.
A genetikus algoritmus tovabbi paramétereinek a kdvetkezbket valasztottuk:

e Populacié mérete: 10
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2.1. &bra. Az optimalizalandé fliggvény

Mutacio: Bitvaltas

Mutacio valdszinlisége: 0.01
Keresztezés: Egypontos keresztezés
Keresztezés valdszinlisége: 0.7

| Sorszdm | Szulék | Kromoszéma | x | Fitnesz |
1 -1,-1 00011011101110001010 | 6.80 10.19
2 -1,-1 01100001111000011001 | 24.02 2.52
3 -1,-1 01010001000001111100 | 19.89 37.02
4 -1,-1 11110000100101011011 | 59.05 94.40
5 -1,-1 10010110000010111011 | 36.83 8.62
6 -1,-1 00011111010101101000 | 7.69 15.28
7 -1,-1 10100101011110100111 | 40.61 49.72
8 -1,-1 10011101101100110011 | 38.71 71.41
9 -1,-1 10010010000110110111 | 35.86 1.28
10 -1,-1 10101111101001010011 | 43.11 10.09

2.1. tablazat. A kezd6 populacio

A kezd6 populacidt teljesen véletlenil toltottik fel. Az egyes egyedek fitneszér-
téke kozott nagy a kulénbség, a legnagyobb fitneszérték 94.40, az atlagos fitneszérték
pedig 30.05. Erdemes megnézni mennyire hasonlitanak egymasra az egyedek. Leg-
egyszeriibb, ha a kromoszémak kozti Hamming-tavolsag (eltérd bitek szama) atlagat
vesszik. Ez a kezdeti populéacional 10.22.

A 2.2. tablazat mutatja az algoritmus elsd 1épését. A sziil6kivalasztasnal legsike-
resebbnek a 8., 4. és az 1. egyed bizonyult. A 6t parosodas soran négy esetben volt
keresztezés. Mutécio egyetlen esetben tortént. A legsikeresebb egyed fitnesze maga-
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| # | Szul6 | Szil6 kromoszéma | Keresztezés utdn | X | Fitnesz |
11 | 10,4 | 10101111101001010011 | 10110000100101010011 | 43.34 | 17.38
12 | 10,4 | 11 110000100101011011 | 11101111101001010011 | 58.82 | 103.87
13|14 0001101110111 0001010 | 00011011101111011011 | 6.81 | 10.22
14 | 14 1111000010010 1011011 | 11110000100100001010 | 59.04 | 94.62
15| 34 010100010 00001111100 | 01010001000101011011 | 19.90 | 37.18
16 | 3,4 111100001 00101011011 | 11110000100001111100 | 59.04 | 95.01
17 | 8,1 10011101101100110011 | 10011101101100110011 | 38.71 | 71.41
18 | 8,1 00011011101110001010 | 00011011101110001010 | 6.80 | 10.19
19 | 8,8 1001110110 1100110011 | 10011101101100110011 | 38.71 | 71.41
20 | 8,8 1001110110 1100110011 | 10011101101100110011 | 38.71 | 71.41
2.2. tablazat. EIsO lépés
Kromoszoéma Fitnesz
11101111111001010101 | 101.56
11101111101001010001 | 103.87
11101111111011010101 | 101.27
11101111101001010101 | 103.86
11101111111001010101 | 101.56
11101111111001010001 | 101.57
11101111101001010001 | 103.87
11101111101001010001 | 103.87
11101111111001010101 | 101.56
11101111111001001110 | 101.58

sabb mint az el6z6 esetben: 103.87. Az atlagos fitneszérték még nagyobb mértékben
nétt: 58.27. Az atlagos Hamming tavolsag is csokkent: 8.02.

Erdekességként érdemes megnézni a 20. generacio kromoszomait. Latszik, hogy a
kromoszoméak méar majdnem teljesen megegyeznek. Err6l a pontrdl az algoritmus mar

csak mutacié segitségevel mozdulhat el.

2.5. Szul6parok és tulélok kivalasztasa

A szll6péarok kivalasztasardl — melyet szelekcid néven a genetikai operatorok kozé
is sorolnak — eddig csak annyit tudunk, hogy a nagyobb fitneszérték{ieket aranyosan
tobbszor kell kivalasztani. Ezt legegyszer{ibben a rulettkerék médszerrel tehetjik meg.
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2.2. abra. A rulettkerék médszer

2.5.1. Rulettkerék moédszer

Egy képzeletbeli rulettkereket készitlink, melyen minden egyedhez fitneszértékével
aranyos szadmu rekesz tarozik. A képzeletbeli rulettkereket megpdrgetve megfigyeljik,
hogy a képzeletbeli golyé melyik rekeszbe esik. Amelyik egyed rekeszébe esik, azt az
egyedet valasztjuk szllének. Mivel a rekeszekbe egyforma eséllyel esik a golyd, és a
rekeszek szama a fitneszértékkel aranyos, a kivalasztas esélye is a fitneszértékkel lesz
aranyos. Egy ilyen rulettkereket lathatunk a 2.2. abran. Az abra azt az esetet mutatja
be, amikor a populacié 9 egyedbdl all, melyek fitneszértékei rendre: 2, 3, 1, 4, 2, 2, 2,
1, 1. A rulettkerék tehat 18 (2+3+1+4+2+2+2+1+1) rekeszbdl all, az azonos egyedhez
tartozo rekeszeket vékony, a kilénb6zd egyedekhez tartozo rekeszeket vastag vonal
valasztja el az abran.

2.5.2. Generécioés szakadék

Generéacios szakadéknak nevezzilk azoknak az egyedeknek az aranyat, melyeket kicse-
réllink a generaciovaltas soran. A kanonikus GA soran ez az arany 1. A természetben
ez az arany csak a rovid élet( allatoknal 1 (a sztlé6 meghal mieldtt kikelne az utdd),
a hosszabb élet(i allatoknal a szild is él még az utdd sziiletésénél. Ez egyrészt leheto-
séget ad a leszarmazottak nevelésére (ezt nem hasznaljuk ki a GA soran), masrészt az
egymast kovetd nemzedékek kdzotti versengést is lehetdveé teszi.

Ha a generacids szakadékot a lehetd legkisebbre csokkentjik (két egyedet cseré-
link mindig), akkor igen kiegyensulyozott generacidvaltast kapunk. Ebben az esetben
nemcsak a szuldk kivalasztasaval kell toérédniink, hanem el kell dénteniink, hogy me-
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lyik két egyed helyére tesszlk a leszarmazottakat.
Tobb lehetdség kozil néhany:

e Sziil6kivalasztas fitnesz alapjan, helyettesités véletlenszer(ien.
e Sziilbkivalasztés véletlenszerlien, helyettesités az inverz fitnesz alapjan.

e Sziilbkivalasztas fitnesz alapjan, helyettesités az inverz fitnesz alapjan.

Fontos kilonbség a hagyomanyos GA-val szemben, hogy itt minden egyes paroso-
das utan el kell végezni bizonyos statisztikai szamitasokat (pl. atlagos fitneszértek), és
hogy a leszarmazottak azonnal rendelkezésre allnak a parosodasra. Ez lehet6séget ad
arra, hogy a sikeres genek hamarabb elterjedjenek a populacioban. Egyes kutatok sze-
rint ez komoly el6ny, mésok szerint ugyanezt a hatést el lehet érni a kanonikus GA-nél
is példaul a fitnesz modositasaval.

2.6. A kromoszomareprezentacio modjai

A genetikus algoritmusok soran a feladattol fiigg6en kiilonb6z6 kromoszémateret hasz-
nalhatunk. A kromoszématér altaldban felirhato C' = X" alakban, ahol n a kromo-
szOma hossza és X egy véges abécé. X leggyakrabban két elemet tartalmaz (0,1), eb-
ben az esetben minden kromoszéma egy-egy bitvektor. Mivel ez a leggyakoribb és
legjobban elemzett eset, a tovabbiakban — kivéve nehany specialis esetet — a kromo-
szomakat bitvektornak tekintjik. Ha X kett6nél tobb elemet tartalmaz, akkor a kromo-
szomaékat karaktervektornak (sztringnek) tekintjik, és > elemeit Kis- és nagybetiikkel
jeloljuk.

2.6.1. S — C leképezések

Erdemes megvizsgalni, milyen médon tudjuk a keresési teret a kromoszomatérre leké-
pezni. A tovabbiakban megismerjik a keresési tér két leggyakrabban el6fordulé val-
tozatat és a valtozatokhoz tartozo lehetséges leképezesi modokat. Latunk peldat egy
ritkdbban hasznalt keresési térre is, melyet neuronhalok optimalizaldsanal alkalmaz-
hatunk. A tovabbiakban az egyszeriiség kedvéért feltételezzilk, hogy a keresési tér 1
dimenzios. Az 1 dimenziés esetek megvizsgalasa utan szot ejtink a tébbdimenzids
esetrdl is.

S=la,b] CR

A leggyakrabban el6fordulé eset, hogy egy adott intervallumba esé szamot keresiink.
Mivel 3 elemszama véges, nem tudunk az intervallum minden pontjahoz egy kromo-
szomatérbeli pontot rendelni. E18sz6r tehat diszkretizalni kell az intervallumot.
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2.4. tablazat. Diszkretizalas (a=1.0 b=4.5 k=3)

Diszkrét pontok: | 1.0 [ 1.5 | 20 | 25| 30| 35 | 4.0 | 45
Bitvektor: 000 | 001 | 010 | 011 | 100 | 101 | 110 | 112

Vegytink 2% pontot, a pontok legyenek egyenletesen elosztva az intervallumon be-
lul. Az i. pont (i € [0, 2% — 1]) helye tehat Z=1-taxit,

Az igy kapott 2* pontot mar konnyen tudjuk kezelni. Legyen a kromoszomatér
C = {0, 1}*, vagyis a kromoszéma egy k bitbdl allé bitvektor. Ha a bitvektort mint
binaris szamot tekintjik, megkapjuk az abrazolt pont sorszamat. Nézzink egy egy-
szer(i példat! Ha egy 1.0 és 4.5 kozotti szdmot keresunk (S = [1.0,4.5]), és 3 biten
szeretnénk a szamot abrazolni (C' = {0, 1}®), akkor az intervallum 8 pontjahoz tudunk
bitvektort hozzéarendelni. A pontokat és a hozzajuk tartozo bitvektorokat a 2.4. tablazat
tartalmazza.

T6bb kutato azt javasolja, hogy ne kddoljuk el a valds szamokat bitvektorra, vagyis
a kromoszdma valds (lebegbpontos) szamokat tartalmazzon. A modszer elénye, hogy
kdnnyen alkalmazhatunk probléma-specifikus keresztezést és mutaciét. Lehetséges mu-
tacios madszer példaul, ha a valos szamhoz egy 0 varhato érték(i, normalis eloszlasu
véletlenszamot adunk hozza.

|S| <végtelen

Ha a keresési tér elemszdma véges, akkor kromoszématérnek valaszthatjuk a keresesi
teret (S = C' = X). Ha példaul a keresett paraméter lehetséges értékei A, B, C, D, E,
és F, akkor a kromoszoma egyetlen egy karakterbdl all, a karakter lehetséges értékei
megegyeznek a paraméter lehetséges értékeivel.

Ebben az esetben is lehet6ség van arra is, hogy a kromoszémak bitvektorok le-
gyenek. Ha a paraméterek lehetséges értékeinek szama kettd hatvanya, akkor kénnyen
hozzarendelhetjlik a bitvektorokat a lehetséges értékekhez. Ha a szdm nem kettd hat-
vany, akkor nem ilyen egyszer(i hozzarendelés. Az el6bb emlitett példaban 6 lehetséges
érték van. Nyilvanvalo, hogy a kromoszoma hossza legalabb 3 bit kell hogy legyen. A
3 bithdl all6 bitvektorok szama azonban 8, vagyis 2 bitvektorhoz nem tudunk értéket
rendelni. Felmerdl a kérdés mit tegylink azokkal a kromoszoméakkal, melyek ezt a 2
bitvektort tartalmazzak (ilyen kromoszomak létrejohetnek a keresztezések és mutaciok
hatasara)? DeJong szerint a kdvetkezd lehetdségek kozul valaszthatunk:

1. Tekintsiik a kromoszomakat illegalisnak.
2. Rendeljiink a kromoszomakhoz alacsony fitneszértéket.
3. Rendeljiink az illegalis kromoszomakhoz egy-egy legalis kromoszomat
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2.5. tablazat. A keresési tér pontjainak hozzarendelése a bitvektorokhoz

Kereseési tér pontjai: | A B C D E F A | B
Bitvektor: 000 | 001 | 010 | 011 | 100 | 101 | 110 | 112

Az els6 két mddszer nagyon hasonlit egymaésra, mindkettd hibaja, hogy olyan kromo-
szomakat is illegalisnak vagy nagyon gyengének tekint, melyekben a kromoszéma més
teruletein sikeres gének talalhatoak.

A 3. modszernek tobb valtozata létezik, a modszerek rovid 6sszefoglalasat példaul
a [BBM93b] cikkben talalhatjuk meg. A tovabbiakban az egyik legegyszer(ibb valtoza-
tot ismerhetjik meg. A 8 lehetséges bitvektor kdziil az els6 6-hoz sorban hozzarendel-
juk a keresési tér egy pontjat (000 — A, 001 — B ...). A fennmarad6 2 bitvektorhoz a
keresési tér 2 tetszdleges pontjat rendeljiik hozza (a példaban (2.5. tablazat) 110 — A,
111 — B). Mivel mind a 8 bitvektorhoz hozzarendeltlk a keresesi tér egy pontjat, nem
kell attdl tartani, hogy keresztezddés vagy mutéacio hatasara olyan bitvektor keletkezik,
melyet nem tudunk kezelni. A mddszer hibaja, hogy a keresési tér egyes pontjaihoz
egy bitvektort rendeltiink (C, D, E, F), mig mas pontokhoz kett6t (A, B), ezért egyes
pontok elényt élveznek a tébbiekkel szemben.

Ha a felhasznalt bitek szamat megndveljiik, akkor az elény mértéke csdkken. Ha
példaul 4 bitet hasznalunk az el6z6 példaban, akkor 16 lehetséges bitvektort kapunk. A
keresési tér 2 pontjahoz kettd-kettd, 4 pontjahoz harom-harom bitvektort rendelhetiink
(2%2+4 %3 = 16). Ebben az esetben az elSnyt élvezé pontokhoz 2-szer tébb bitvektor
tartozik mint az elényt nem élvez6 pontokhoz. Harom bit felhasznal&sanal ez az arany
2 volt.

Neuronhaldk reprezentalasa

Ha mesterséges neuronhalokat szeretnénk optimalizalni, akkor a keresési tér a neuron-
halok halmaza. A gyakorlatban a neuronhaloknak csak egy sziikebb csoportjat szoktak
vizsgalni.

Most egy olyan reprezentalasi modot ismerhetiink meg [Jel96], mellyel azokat a
neuronhaldkat tudjuk reprezentalni, melyek megfelelnek a kdvetkez6 feltételeknek:

e A neuronhal6ban nincs iranyitott kor.

A neuronhél6nak 3 input neuronja van.

A neuronhal6nak 1 output neuronja van.

A rejtett rétegek szama legfeljebb 4.

Eqgy rétegen belll legfeljebb 4 neuron talalhato.

A 2.3. dbran lathatunk egy neuronhal6t, és a neuronhal6t reprezental6 bitvektort. A
bitvektor réteg kontrol biteket és neuron kontrol biteket tartalmaz. Az input és output
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Input Rejtett rétegek Output

1011 (1011 1110 1100 1010

Réteg kontrol Neuron kontrol blokkok

2.3. abra. Neuronhal¢ reprezentalasa

rétegek kozott talalhatoak a rejtett rétegek, legfeljebb 4 darab. A réteg kontrol mondja
meg, hogy a 4 lehetséges rejtett rétegh6l melyik szerepel a neuronhaléban. Az abran az
elsd, harmadik és negyedik réteg szerepel, ezért a réteg kontrol tartalma 1011. Minden
réteghez neuron kontrol bitek tartoznak. A neuron kontrol bitek adjak meg, hogy a
rétegen bellli neuronok kozil melyik szerepel a neuronhaléban. Az abran a harmadik
rétegben az els6 és masodik neuron szerepel, a harmadik és negyedik nem, ezért a
neuron kontrol blokk tartalma 1100.

A bitvektor hosszat kdnnyen ki tudjuk szamitani: 4 + 4 * 4 = 20 bit. Tehat C' =
{0,1}%.

Tobbdimenzids keresési tér

Ha a keresési tér tobbdimenzids akkor egyszerre tobb paramétert (gént) kell reprezen-
talnunk. Az egyes paraméterekhez kilon-kulon rendelhetiink hozza bit- vagy string-
vektort, majd ezeket dsszeflizve kapjuk meg a kromoszomat. Mivel nehéz egy olyan
kromoszomat kezelni melynek egyes részei bit-, méas részei stringvektorok, ezért vagy
az 0sszes paramétert bitvektorra, vagy az dsszeset stringvektorra képezzik le.

Ha megvannak az egyes paraméterekhez rendelt kromoszémadarabok, mar csak
0ssze kell 6ket flizni. Kérdés, milyen sorrendben flizzlik 6ket 6ssze? Konnyen lathato,
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hogy ha n > 1 darab géniink van, akkor a lehetséges sorrendek szama %’ (A kettovel
valo6 osztas azért szerepel, mert az egész kromoszomat megfordithatjuk.) A génsorrend
akkor jo, ha az 6sszefiiggd gének kdzel vannak egymashoz a kromoszémaban, a fiig-
getlenek tavol [BBM93a]. A feltételeknek nehéz eleget tenni, hiszen az egyes gének
kozti kapcsolat erdsségét sokszor nem ismerjiik eléggé. Ilyen esetekben hasznos lehet,
ha olyan reprezentaciét valasztunk, melyben a gén funkcidja fuggetlen a 16kuszatol
(2.2.1. rész). llyen reprezentaciérdl a 3.1. részben olvashatunk.

2.7. Mutacio

A mutécid a genetikai anyag veletlen megvaltozéasa. A természetben megismert muta-
cibt (2.2.3. rész) érdemes alkalmazni a genetikus algoritmusokban is.

Mar a természetben jelentkezd mutacié soran is emlitettlik, hogy a mutacié lehet
hasznos és karos is. A genetikus algoritmusok soran nem kell tulzottan tartani a kéaros
mutacioktol, hiszen az igy keletkezd rossz egyedek nagyon hamar kihalnak, igy nem
veszik el a helyet a sikeresebb egyedektél. Tul sok mutacié azonban mar karos lehet,
mivel tal sok életképtelen egyed sziletne. A mutécid valoszinliségét ezért elég alacso-
nyan szoktak meghatarozni, egy bit mutéacidjanak valdszin(isége tébbnyire 0.001-0.01.

A legegyszerlibb mutacional a mutéacio hatasanak Kitett bit értékét megvaltoztatjak
(0-bdl 1, 1-b6I 0 lesz). Néha a bit Uj értékét véletlenszerlien valasztjak, igy az esetek
felében nem valtozik a bit értéke. Ha a kromoszéma nem bit-, hanem stringvektor,
akkor az Uj értéket véletlenul valasztjak, de nem biztos, hogy az egyes valasztasoknak
egyforma a valdszin(isége.

Ha a gének értékét binarisan kodoljuk, felmerilhet meg egy probléma: Képzeljik
el, hogy 5 biten abréazoljuk egy gén értékét. A gén ertéke 0 és 31 kozott lehet. Te-
gyuk fel, hogy az optimum a 16-0s érték, és a kromoszomankban a gén értéke 15, ami
nagyon kdzel van az optimumhoz. Ha binarisan abrazoljuk a két értéket (15: 01111,
16: 10000), észrevehetjiik, hogy a bitek értéke paronként kiilénbdz6, vagyis 5 egymas
utani mutacidra lenne szilkség, hogy a 15-0s értékbol 16-ot kapjunk, aminek nagyon
Kicsi az esélye.

Tovabbi probléma a mutécidval, hogy mivel minden bitnél ugyanakkora a muta-
ci6 valdszinlisége, ugyanakkora az esély arra, hogy a gén értékét 1-el valtoztatjuk (ha
a 0. bitek torténik a mutacid), mint arra, hogy 16-tal (ha a 4. biten torténik a muta-
cid). Ez ellentmond annak a megfigyelésnek, hogy a kisebb mutacidk valdszinlibbek,
a nagyobbak ritkabbak. Két megoldasi javaslat van a problémaékra:

2.7.1. +/- £ modszer

A Messa altal javasolt +/- € modszerben a gén értékéhez hozzéadunk, vagy kivonunk
bel6le egy € szamot. Az ¢ szam kett6 hatvanya 1 és 2M kozott, tehat egy olyan szam,
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2.6. tablazat. Gray kodok

0 1 2 3 4 5 6 7
Binéaris kodolas | 000 | 001 | 010 | 011 | 100 | 101 | 110 | 111
Gray kddok 000 | 001011010 | 110|111 101 100

mely binarisan abrazolva pontosan egy db 1-es bitet tartalmaz (az 1-es bit poziciojat
jeloljuk i-vel).

Ha a modositandd gén i. bitje 0, akkor £ hozzaadasa utan a bit 1 lesz, hasonléan
a hagyomanyos mutaciéhoz. Ugyanazt az eredményt kapjuk akkor is, ha a bit értéke
1 volt, és kivontuk bel6le e-t. A kilonbség akkor jelentkezik, ha a bit értéke 1, és
hozzédadjuk £-t, vagy ha a bit értéke 0, és kivonjuk. Az elébbi példaban ha a 15-h6z
(01111) epszilon=1-et (00001) hozzdadunk, egy lépésben megkapjuk a 16-ot (10000).

Létezik a modszernek egy csokkend valtozata is, melyben kezdetben véletlenszer(-
en valasztjuk 1 és 2M kozott € értékét, késbbb, az algoritmus el6rehaladtaval azonban
fokozatosan kizarjuk a nagyobb értékeket, igy megndvelve a kisebb mutécio valészi-
nliségét.

2.7.2. Gray kod

A Gray! kod hasznalata esetén nem kell valtoztatnunk a mutacié algoritmusan, csak a
gének értékének abrazolasi modjan.

A Gray kddolas esetén is a binaris kddolasnal kapott bitvektorokat hasznaljuk, de
mas sorrendben rendeljik hozza a szdmokhoz. A Gray kddolasnal két szomszédos
szam mindig olyan bitvektorokat rendeliink, melyek kdzott csak egy bitben van el-
térés. (Tehat két szomszédos bitvektor Hamming tavolsadga mindig 1.) Ennek kdszon-
hetd, hogy elég egyetlenegy mutacio, hogy a gén értékét 1-el megvaltoztassuk. A 0-7
értékek binaris és Gray kddolasat lathatjuk a 2.6. tablazatban.

Bar a mutacidk tobbsege a Gray kodoknal kis mutacid lesz, nagyon nagy mutaciok
is el6fordulhatnak, olyan nagyok is, melyek a hagyomanyos binaris kddolasnal nem
jelentkezhettek. Ha a gén értéke 0 (000), akkor a 2. bit megvaltoztatasaval 100-t ka-
punk, ami a Gray kodolasnal a 7-et kddolja. Vagyis a mutacidval a lehetd legnagyobb
valtozést idéztik eld, a legkisebb elembdl a legnagyobbat kaptuk.

LA madszer neve Frank Gray nevéb6l szarmazik, nem az angol sziirke (gray, grey) szobdl, igy Gray-
nak kell irni
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2.7.3. Fenotipusos mutaciok

Az eddig attekintett mutaciok kdzos vonasa, hogy nem térddnek azzal, hogy az egyes
bitek, szamok mit reprezentalnak, pusztan az egyed genotipuséat veszik figyelembe. En-
nek a szemléletnek tagadhatatlan elénye, hogy ezek a mddszerek univerzalisak. Bar-
milyen problémat probalunk megoldani GA-val, ezeket a modszereket hasznalhatjuk.

Ez az univerzalités kisértetiesen emlékeztet az MI Gskordban hasznélt GPS-ekre
(General Problem Solver). A kutatok olyan altalanos mddszert kerestek, mely segit-
ségével a megoldand6 problémak tobbségét meg lehet oldani, vagyis a mddszer nem
hasznal fel semmit a probléma-specifikus tudasrél. Kider(lt, hogy ilyen modszereket
elméletben kénnyl gyartani, a gyakorlatban azonban a kombinatorikus robbanas miatt
csak a legegyszeriibb — méas mddszerekkel is konnyen megoldhatd — problémakat
oldja meg. A GPS-ek sikertelensége hosszU tavra visszavetette az M| kutatasokat.

Hasonlo jelenség tapasztalhatd a GA-nal is. A kanonikus GA, mely nem hasz-
nal fel probléma-specifikus informaciot, elméletileg minden olyan problémat képes
megoldani, melyet le lehet irni a GA szamara. A gyakorlatban azonban az ilyen GA
nem hatékonyabb mind a hagyomanyos mddszerek, és komolyabb feladat megoldasara
nem alkalmas. A hatékonysag ndvelésére a probléma-specifikus tudast be kell agyazni
a GA-ba. Specialis reprezentalast, specialis genetikai operatorokat kell hasznalni. Ha
példaul binaris fakat abrazolunk, akkor elképzelhetd, hogy érdemes egy olyan mutaciot
hasznalni, mely két részfat megcserél. A kromoszoma szerkezetét6l fliggden egy ilyen
mutacio soran esetleg sok bit értéke megvaltozik. Egy ilyen mutacidora a hagyomanyos
mutécids modszereket hasznélja nagyon Kis esély van.

A késdbbiekben amikor konkrét GA alkalmazésokat vizsgalunk meg, tébb ilyen
mutécidra latunk majd példat.

2.8. Keresztezeés

A genetikus algoritmusok fontos eleme a keresztezés, ennek segitségével tudjak egyes
egyedek genetikai anyaguk egy részét kicserélni. A keresztezés azért fontos, mert a
keresztezés soran a szllékben kiilon-kilon jelenlévd tulajdonsagok keveredhetnek az
utédban. Az utédok generalasakor nem minden esetben térténik keresztezés, lehet6sé-
get adva arra, hogy a szll6k génkészlete valtozatlan formaban keriiljon a kévetkez6
generacidba. A keresztezes valdszinliségét tébbnyire 60-70 %-ban hatarozzak meg.

A tovébbiakban a kilonféle keresztezési modszereket nézziik at.

2.8.1. 1-pontos keresztezés

A legegyszerlibb keresztezési modszernél egy véletlen helyen (keresztez6dési pont-
ban) elvagjuk a kromoszémakat, és a keresztez6dési pont utani kromoszémadarabokat
felcseréljik. A 2.4. abran lathat6 egy egyszer(i 1-pontos keresztezés. Keresztezddési



GA speci anyaga 38

100101(100 1] 1100101001 1]
110101(001 1] 1110101100 1]
Szulok Leszarmazottak

2.4. abra. 1-pontos keresztezés

pontnak a 6. és 7. géen kdzotti helyet valasztottuk, ezt jelzi a fliggdleges vonal. Megfi-
gyelhetd, hogy a leszarmazottak kromoszémaja mindkét sziil6 kromoszémajabdl tar-
talmaz egy-egy darabot, és az is, hogy a létrejovo (j kromoszomak mindkét szl kro-
moszémajatol kilonboznek.

2.8.2. Tobbpontos keresztezés

Az 1-pontos keresztezést kdnnyen modosithatjuk Ggy, hogy nem egy, hanem tébb ke-
resztezbdési pontot valasztunk, és az igy feldarabolt kromoszémak megfelel6 részeit
cseréljuk Ki.

2-pontos keresztezes

A tobbpontos keresztezés leggyakrabban hasznalt valtozata a 2-pontos keresztezes.

Kétpontos keresztezésnél nem egy, hanem két keresztezési pontot valasztunk, és a
két pont kdzotti részt cseréljuk Ki.

A kétpontos keresztezésnél a kromoszomat nemcsak linearis sztringnek, hanem
egy génekbdl képzett nyaklancnak is tekinthetjik. (Tehat a kromoszoma eleje és vége
Osszekapcsolddik.) A 2.5. &brén lathatunk egy ilyen kromoszémat, a fliggdleges vo-
nal jel6li azt a pontot, ahol a kromoszdma eleje és vége Osszekapcsolodik. Ebbdl a
szemszdghbdl vizsgalva az 1-pontos keresztezést, az 1-pontos keresztezés felfoghatd
egy olyan 2-pontos keresztezésnek, ahol az egyik keresztezddési pont mindig a kro-
moszéma elején talalhatd.

Minél tobb keresztezddési pontot valasztunk, annal jobban dsszekeveredik a szl-
I6k genetikai anyaga, ami egyrészt hasznos, hiszen igy nd a genetikai valtozatossag,
masrészt karos, hiszen ha az egyik szilénél tobb jo gén talalhaté egymas mellett, nagy
a valo6szin(isége, hogy egy keresztezédési pont elvalasztja egymastdl a géneket, és a
leszarmazottban mar nem lesz megtalalhaté a j6 génsorozat.

A tobbpontos keresztezések mellett sz6l, hogy amikor a populacié méar nagyrészt
konvergalt, kevés keresztez6dési pont esetén a leszarmazottak az esetek nagy részében



GA speci anyaga 39

2.5. abra. A kromoszoma mint egy nyaklanc

teljesen megegyeznek a szllékkel. Amennyiben gy mdédositjuk a keresztezés algo-
ritmusat, hogy a leszarmazottak sziil6kkel valé megegyezése esetén (j keresztezddési
pontokat valasztunk, akkor nagyrészt kikiiszoboljik az el6z6 problémat.

2.8.3. Uniform keresztezés

Ahogy a tobbpontos keresztezés soran egyre tobb keresztezédési pontot valasztunk,
egyre kisebb darabokra vagjuk szét a kromoszomat. Vagjuk most szét a kromoszomat
a lehetd legkisebb darabokra, azaz minden darab tartalmazzon egy-egy bitet.

A uniform keresztezés soran el8szor egy véletlen keresztezési maszkot generalunk.
A Keresztezési maszk 0-kbol és 1-esekbdl all, hossza a kromoszémaban talalhat6 bi-
tek szdméaval egyezik meg. A leszarmazottak génkészletét a kdvetkez6képpen kapjuk
meg: Ahol a keresztezési maszkban 1-es all, ott az elsd szil6é génje kerll az els6 le-
szarmazottba, a masodik sziild génje kertil a masodik leszarmazottba. Ahol viszont a
keresztezési maszkban 0-s all, ott az els6 sziil6 génje keriil a masodik leszarmazottba,
és a masodik szuild génje keril az els6 leszarmazottba (2.6. abra).

A uniform keresztezés felfoghat6 egy olyan tébbpontos keresztezésnek, ahol a ke-
resztez6dési pontok szama nincs elére meghatarozva, de a keresztez6dési pontok var-
hat6 értéke L/2 (ahol L a kromoszoma hosszat jel6li), igy a uniform keresztezésre még
inkabb igazak a tébbpontos keresztezésnél emlitett el6nyok és hatranyok.

2.8.4. A keresztezési modszerek dsszehasonlitasa

Jelenleg is vitatott, melyik keresztezési madszer a leghatékonyabb. A kiilénbdz6 elem-
zések kilonbozd eredményeket hoztak, ami azt jelenti, nem lehet egyértelmien kije-
lenteni melyik modszer a hatékonyabb, a hatékonysag fugg a feladattdl, és a genetikus
algoritmus tovabbi paramétereitdl.
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Keresztezési maszk:

110001011000101001 1|

1. Szuld

01110101011100110 0|

2. Szulo

[00011011100010101 1|

1. Utdd
[00010001100110100 0]

2. Utod
011111110110001111]|

2.6. abra. Uniform keresztezés

Széles korben elfogadott, hogy a 2-pontos keresztezési modszer el6relépés az 1-
pontoshoz képest, a tovabbi keresztez6dési pontok felvételével kapcsolatban nincs
egyetértés.

Altalanosan a kovetkezé mondhatd: 2-pontos keresztezést érdemes hasznalni vi-
szonylag nagy populécional, uniform keresztezést kis populaciénal. Révid kromoszo-
manal kevés, hosszabb kromoszomanal tobb keresztez6dési pontot érdemes valasztani.
Ha a kromoszomaban jé a gének sorrendje (2.6.1. rész), akkor a 2-pontos keresztezés
ajanlott, a uniform keresztezést nem befolyasolja mennyire j6 a génsorrend.

2.8.5. [Egyéb keresztezési modszerek

Az el6bb ismertetett mddszereken kiviil tébb viszonylag Gj, még nem eléggé elterjedt
modszer létezik. Tovabbi keresztezési modszereket ismerhetlink meg a 3.1.2. részben,
az ott ismertetésre keriild médszerek — ellentétben az itt leirtakkal — helyesen miikéd-

=77

alkalmazasokrol sz6l6 részben fenotipusos keresztezédésekkel is talalkozhatunk.
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2.9. Fitneszfuggvény

A genetikus algoritmusoknal a fitneszfiiggvény értéke alapjan dontjik el, mely egyed-
eket valasztjuk ki, kinek a leszarmazottai keriilnek a kdvetkezd populacioba. A fit-
neszfuggvény minden megoldandd problémanal méas és mas, ezért nagyon fontos a
megfelel6 fitneszfliggvény kivalasztasa. Bar a fitneszfiiggvény mindig a megoldando
problémétol fugg, érdemes megismerni a killonbdz6 tipusu fitneszfliggvényeket.

Mint latni fogjuk, megfeleld fitneszfuggvény valasztasa esetén is el6fordulhat, hogy
olyan problémak jelentkeznek, melyeket a fitneszfiiggvény futas kdzbeni modositasa-
val tudunk orvosolni. Meg fogjuk ismerni ezeket a problémakat, és azokat a mddsze-
reket, melyek segitségével a problémak megoldhatoak.

2.9.1. A fitneszfuiggvenyek fajtai

A feladatok egy részénél nagyon egyszerii a fitneszfuiggvény kivélasztasa, hiszen ha
egy fuggvényt kell maximalizalnunk, akkor a maximalizalandé fuggvényt valaszthat-
juk fitneszfuiggvénynek. A tovabbiakban olyan eseteket vizsgalunk, amikor nem ilyen
egyszer( a fitneszfuiggvény meghatarozasa.

Kozelitd fitneszfliggvény

A feladatok egy részében a fitnesz fliggvény tal bonyolult, lassan szamolhatd. Hidba
tudjuk pontosan leirni, a nagy szamitasigény miatt az algoritmus lassan fog futni, ezért
nem biztos, hogy a rendelkezésre allé id6n belll megfelel6 eredményt kapunk. Ebben
az esetben segithet az, ha az eredeti fitneszfliggvény helyett egy mésik fliggvény ér-
tékét szamoljuk ki, egy olyan fuggvényét, mely elég jol kozeliti az eredeti fliggvényt,
ugyanakkor sokkal gyorsabban kiszamolhat6. Ha jo fliggvenyt valasztunk, akkor téb-
bet nyeriink azzal, hogy az algoritmus ugyanazon id@ alatt tobb generaciot tud kiérté-
kelni, mint amit elvesztiink az altal, hogy nem az eredeti fiiggvényt hasznaljuk.

Goldberg kdnyvében lathatunk példat [Gol89, 138. oldal] egy olyan alkalmazésra,
ahol orvosi képeket vizsgaltak, és az 6sszes képpont vizsgalata helyett (az lett volna az
eredeti fitneszfliggveny), csak a pontok egy reszét vizsgaltak, és igy Iényegesen jobb
eredmeényt kaptak.

Részcélokat kezeld fitneszfliggvény

Képzeljik el, hogy orarendet kell késziteniink. A megoldasoknak tobb feltételt kell
Kielégiteniuk (példaul: egy tanar egyszerre legfeljebb egy orat tart, egy teremben egy-
szerre legfeljebb egy osztaly tartdzkodik). Konnyen lathatd, hogy ha a lehetséges meg-
oldasokat vizsgaljuk, az esetek nagy részében valamelyik feltétel nem teljesil. Mivel
a keresési tér legtobb pontja illegalis megoldast reprezental, a fitneszfliggvény értéke
majdnem mindenhol nulla.
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Ha valdban 0-nak vessziik a fitneszértékeket az ilyen pontokban, akkor a GA a vé-
letlen kereséshez hasonl6an miikédik, mivel minden hibas megoldéast egyforman rossz-
nak itél. Az lenne jo, ha az ilyen pontokban a fitneszfliggvény azt fejezné ki, milyen ko-
zel van a ponthoz egy legalis megoldas. Nyilvan nem tudjuk ilyen egyszer(ien megadni
a fitneszfuiggvényt, hiszen a legalis megoldasok ismeretlenek, pont azokat keressiik.

Egyik lehetséges megoldas, ha a célt tobb kisebb részcéllé bontjuk, és egy pont
fitneszertékét a teljesitett részcélokbol szamitjuk ki. Az orarendkészitésnél a részcélok
lehetnek az egyes osztalyok, tanarok feltételnek megfeleld beosztasai.

Blintetdfliggvény segitségével generalt fitneszfliggvény

Az el6z6 probléma masik megoldasa, ha azt irjuk le egy biintet6fliggvény segitségével,
mennyire rossz az illegalis megoldas, mennyi (és milyen fontos) feltételt sért meg.

A fitneszfliggvényt Ggy kaphatjuk meg, hogy egy megfelelé konstansbdl kivonjuk
a buntet6fuggvényt. Richardson és tarsai végeztek kutatast a témaban, és azt talaltak
([BBM93a]), akkor jo a blntetéfuggvény, ha azt fejezi ki, milyen koltséggel lehet az
illegalis kromoszomabol legalisat késziteni. Blntetdfliggvényre példat a 4.5. részben
talalhatunk.

Ember, mint fitneszfiiggvény

A [BBM93a] cikkben olvashatunk a C. CaldWell és V. S. Johnston altal alkalmazott
érdekes fitneszfliggvényrél. A feladat rend6rségi fantom-képek készitése. Az emberi
arc kiillonboz6 részekre van bontva (szem, orr, all, szj, fil ...), minden alkot6részbol
szamos talalhat6 az adatbazisban, és a gyanusitottra leginkabb hasonlito képet keres-
stk.

A miikodés soran a GA véletlen arcokat general, a taninak — aki latta a tettest —
Ki kell valasztania azt a két képet, amelyik legjobban hasonlit a gyanusitottra. A kdvet-
kez6 képsorozatban a képek mar jobban hasonlitanak a kivalasztott képekre. Ennél az
alkalmazasnal a fitneszfliggvény szerepét a tanu vette at.

Tobbértékd fitneszflggvény

El6fordulhat, hogy nem egy fliggvényt szeretnénk optimalizalni, hanem egyszerre tob-
bet, esetleg néhany fliggvényt optimalizalni, masokat minimalizalni szeretnénk. Azok-
ban az esetekben, amikor a fliggvényekbdl 6ssze tudunk allitani egy Uj fitneszfiigg-
venyt, nincs probléma, hiszen az 0] fitneszfliggvényt kell maximalizalnunk. Néhany
esetben nem tudunk Uj fitneszfuggvényt képezni. Gondoljunk arra, hogy egyszerre kell
minimalizalni a termelési koltséget és a munkahelyi balesetek szamat. Mig a termelési
koltség forintban adott, egy munkahelyi baleset nehezen kifejezheté forintban.
Vizsgaljunk meg egy egyszerii példat, ahol két fliggvényt szeretnénk egyszerre mi-
nimalizalni. A 2.7. abran lathatunk tobb lehetséges megoldast. Bar nem tudjuk egyer-
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Balesetek szama

Koltség

2.7. abra. Tobbérték( fitneszfiiggvény

telmen elddnteni melyik a legjobb, tobb megoldast ki tudunk zarni. Eszrevehetjik,
hogy az A megoldas mindkeét fliggvenynél kisebb értéket ad mint a G megoldas, tehat
az A minden vizsgalt szempontban jobb a G-nél. Ezt igy mondjuk, hogy az A domi-
nalja G-t. A dominaltsag alapjan parcialis rendezést(<,) tudunk definialni a pontokon
(feltételezziik, hogy minden fuggvény szerint minimalizalunk): » <, vy <= (Vi :
x; <) A (i z; < y;) Az algoritmus feladata olyan pontok keresése, mely pontokat
nem dominal semelyik masik pont sem. A példaban négy ilyen pont van, az A, B, E és
F. Ezeket a pontokat hivjuk dominalatlan pontoknak.

A kérdés az, hogyan talalhatjuk meg ezeket a pontokat. Schaffer VEGA? programja
(Grefenstette Genesis [Gre90] programjanak tovabbfejlesztése) a kdvetkezé elven mii-
kodott: A populécidt tébb alpopulécidra osztotta, és minden alpopulacidban egy-egy
fliggveny szerint rangsorolta az egyedeket. A kivalasztas fliggetlen volt az alpopulaci-
Okban, mig a parosodas mar kilénbdzd alpopulacioban talalhatd egyedek kozott tor-
tént. A modszer hibaja, hogy vannak olyan egyedek, melyek egyik fliggvényt vizsgalva
sem érnek el kiemelked6 eredményt, ugyanakkor az dsszes fliggvényt egytt vizsgalva
mar sikeresek lehetnek. (Hasonl6an a tizprobazdokhoz, akik a tiz kozil egyik szamban
sem tudjak megkdzeliteni a szam specialistait, ugyanakkor tizprobaban sikeresebbek a
specialistaknal.)

A Baker altal javasolt dominalatlan rendezd mddszer mar egyenlé esélyt nyujt a
dominélatlan pontoknak. A modszer leginkébb a fitnesz rangsoroléshoz (2.9.2. rész)
hasonlit.

2\ector Evaluated Genetic Algorithm
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El6szor megkeressiik a domindlatlan egyedeket, ezek mind egyes sorszamot kap-
nak. A kettes sorszamu egyedek megkereséséhez el6szor eltavolitjuk a populaciobol az
egyes sorszamu egyedeket, és az igy kapott populécidban keressiik meg a dominalat-
lan egyedeket. Az igy kapott egyedek lesznek a kettes sorszdmuak. A kettes sorszdmu
egyedek eltavolitasa utan keletkezé populacié dominalatlan egyedei a harmas sorsza-
muak. Az eljarast addig folytatjuk, mig el nem fogy az 6sszes elem.

A sorszamok kiosztasa utan a kivalasztas mar a sorszamoktdl fligg, minél kisebb
egy egyed sorszdma, annal nagyobb eséllyel keril kivalasztasra. Az abran (2.7.) lathatd
példaban egyes sorszamot kap az A, B, E, F, kettes sorszdmot a G, C, D, M, harmas
sorszamot a H, I, J, négyes sorszamot a K, L, végul 6tds sorszamot az N.

Mivel a tobbérték(i fitneszfliggvényeknél altalaban tobb lehetséges megoldas is van
(a dominalatlan egyedek), hasznos, ha a GA nemcsak egy, hanem lehet6leg minél tébb
lehetséges megoldast megad, ezért a mddszert gyakran hasznaljak egytt az élettér
felosztassal, és fajokra tagolddassal (3.4. rész).

2.9.2. Szilbévalasztasi technikak

Tudjuk, hogy a szll6k kivalasztasanal el6nyt élveznek a magasabb fitneszértékkel ren-
delkez0 egyedek. Az egyik legegyszer(ibb mddszernél, a rulettkerék modszernél (2.5.
rész) a kivalasztas a fitneszértékkel aranyos. Bizonyos esetekben ez problémahoz ve-
zethet.

A Kkezdeti populacioban tébbnyire taldlunk néhany — a tébbi egyedhez képest —
kiemelkedd egyedet. Ekkor ez a néhany egyed nagyon hamar dominanssa valhat. Ezt
nevezik tul korai konvergencianak. llyenkor a keresési tér csak kis részét vizsgalja az
algoritmus, és valo6szin(ileg csak lokélis maximumot ad. Az esetet (gy tudjuk kikiiszo-
bolni, ha a kiemelked6 egyedeknek aranyosan csokkentjik az esélyeit.

A masik probléma bizonyos értelemben az el6z6 probléma ellentetje. Ha az algo-
ritmus mar sok generacioét vizsgalt, akkor a populacié mar nagy mértékben konvergalt,
Kicsi az eltérés az egyedek kozott. Mivel Kicsi az eltérés az egyedek fitneszértéke ko-
z0tt is, ezeért a legjobb egyedek kivalasztasanak valdszinlisége alig nagyobb a gyen-
gébb egyedekénél. llyenkor a keresés alig jobb mint egy egyszerii véletlen keresés. Itt
a megoldéas az, ha a jobb egyedeknek noveljik az esélyeit.

Az emlitett probléméak megoldasara tébb madszer ismert. A mddszerek egy részé-
nél a fitneszfuggvény értékét maodositjak, és a modositott értékek alapjan torténik a
kivalasztéas (ezek az explicit fitneszfliggvény leképezések), mas részénél nem modo-
sitjak a fitneszfliggvények értékét, hanem masként érnek el hasonld hatast (ezek az
implicit fitneszfliggveny leképezések).

Explicit fitneszfliggvény leképezések

Fitnesz skalazas. Elterjedt mddszer a linearis fitnesz skalazas. A modszer célja, hogy
a fitneszértékek megvaltoztatasaval (egy linearis fliggvény segitségével), elérje, hogy
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a legjobb elem fitneszértéke az atlagos fitneszérték kontansszorosa legyen. Jel6ljik a
kontanst C,,,..;;-tal. A konstans értékére tobbnyire 1.2 és 2.0 kozotti értékeket valasz-
tanak, leggyakrabban 2.0-t. A tovabbiakban a [Gol89] kdnyvben bemutatott skalazast
vizsgaljuk meg. A lineéaris skalazasban az Uj fitneszfliggvényt ('), a kdvetkezdképpen
kapjuk meg az eredeti (f) fitneszfuggvénybél: f' = a- f +0b. A feladat a és b értékének
helyes megvalasztasa. Jel6ljiik az atlagos fitneszértéket f,,,-vel, a maximalisat f,,..-
szal, a minimalisat f,,;,-nel. A skéalazasra a kovetkez6 egyenleteknek kell teljesulni:

fr,naz = Chuit - f(;vg (21)
fc/wg - favg (2.2)
Tovéabbi feltétel, hogy a fitneszfliiggvény értékeinek nemnegativnak kell maradniuk.

Feltéve hogy C.,..; > 1, ez teljesul, ha f/ . > 0. Amennyiben a és b értékeit a kovet-
kezOképp valasztjuk:

favg
a = (Cour — 1) —2 —
( " ) fmax_favg
fmax - C'mult : favg
b = avg *
f g fmax_favg

kdnnyen belathatd, hogy a 2.1. és a 2.2. egyenletek teljestilnek:
fmax : (Cmult - 1) ' favg + favg(fmam - C'mult ' favg)

/!
e Frar — fou [
_ Jmaz * Crutt * favg — farg * Cruit Gt * favg(fmaz = favg)
B Jmaz = favg - Jmaz = favg
= Chutt * favg
f, _ favg : (Cmult — 1) : favg + favg(fmax - Cmult : favg)
e Jmaz = favg Jmaz = favg
_ o Fosr = Sy _ JovsUmar = ) _
Jmaz = favg Jmaz = favg e
Az f! ..-re vonatkozo feltetel (f,,,,, > 0) sajnos nem teljestl mindig:

f, o fmm : (Cmult — 1) : favg + favg(fmax - Cmult : favg)
- Jmaz = favg Jmaz = favg
fmz‘n : (Cmult — 1) : favg + ftwg(fmaz - Cmult : favg) > (0 <
Jmin * (Conutt — 1) + (finaz — Couait - favg) > 0

> () <=

Amennyiben az egyenl6tlenség nem teljestil, akkor nem tudjuk végrehajtani a skalazést
a megadott feltételekkel. Ekkor C,,,..;; értékét annyira lecsokkentjik, hogy f/ . = 0és

min
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oo = favg teljestiljon. Ekkor a kovetkez6 a, b és C,,.;; ertéket kell valasztani:

avg

a = favg

favg - fmm

_fmzn : favg

p = —dminJav
favg - fmm

C o fmax - fmzn
mult — T
favg - fmzn

Fitnesz ablakozas. A mddszert Grefenstette Genesis [Gre90] programjabdl ismer-
hetjuk meg. A médszer alapja egy, az el6bb ismertetettnél egyszeribb linearis skalazas.
A lineéris skalazas ezen véltozatanal minden fitneszértékbdl kivonnak egy szamot, igy
novelve a legjobb és az atlagos fitneszérték kozti aranyt.

A fitnesz ablakozas soran minden Iépésben fel kell jegyezni a legkisebb fitneszér-
tékkel rendelkez6 egyed fitneszértékét. A feljegyzett értékekbdl csak az utols6 n dara-
bot vessziik figyelembe. Az n szamot nevezzik az ablak méretének (n altaldban 10). A
fitneszértékekbdl kivonandd szam az utolsé n minimumérték minimuma.

Fitnesz rangsorolas. A mddszernél az egyedeket sorbarendezik fitneszértékiik alap-
jan, és a tovabbiakban a sorrendben elfoglalt hely alapjan torténik a kivalasztas. A
sorbarendezés miatt igy teljesen mindegy, hogy mennyivel volt jobb az egyik egyed a
masiknal, igy a kiemelked6en jo egyedek sem tudnak tulzottan elszaporodni. A mdd-
szer hasznos akkor is, ha tul kicsi volt a killonbség az egyedek fitneszértékei kdzott.

A sorrend alapjan torténd leképezés torténhet akar linearisan, akéar exponencialisan
is.

Implicit fitneszfliggvény leképezések

Bajnoksag. Ha a szlil6ket bajnoksag segitségével valasztjuk ki, nincs sziikség a fit-
neszfliggvény értékének modositasara. A legegyszeriibb bajnoksag esetén kivalasztunk
véletlenszerlien két egyedet a populéaciobdl, majd a magasabb fitneszértékkel rendel-
kezOt helyezzilk a szll6k kozé. Ezt addig ismételjiuk, mig a kivant szamu sziil6t meg
nem kapjuk. Lehet&ségiink van nagyobb bajnoksagra is, ha nem 2, hanem tébb egyed
kozul valasztjuk Ki a legjobbat szllének.

Tovabbi tovabbfejlesztési lehetdség, ha a legnagyobb fitneszértéki egyed nem min-
dig, csak p (0.5 < p < 1) valbszinliséggel nyeri meg a bajnoksagot. A bajnoksag mére-
tének, és a gy6zelmi esélynek valtoztatasaval konnyen lehet névelni vagy csokkenteni
a nagyobb fitneszértékii egyedek kivalasztasanak esélyeit.

A modszer kilondsen hasznos azokban az esetekben, ahol az egyedekhez nehezen
tudunk fitneszértéket rendelni, ugyanakkor kénnyen el tudjuk donteni, hogy két egyed

=77
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othello ...) jatékosokat reprezentalnak, akkor két egyed 6sszehasonlitasa egyszer(,
hiszen csak egymas ellen kell 6ket jatszatni, mikozben egy egyedhez nehezen tudnank
fitneszértéket rendelni.

2.10. A séma elmélet

A genetikus algoritmusok vizsgalata soran eljutottunk arra a pontra, amikor mar az ol-
vaso tisztaban van a genetikus algoritmusok mikodésével, képes lenne szamitogépen
implementélni az algoritmust. Tudjuk miként m(ikddik az algoritmus, de nem vizsgal-
tuk még azt, hogy miért miikodik.

Bar a genetikus algoritmusok alapja a biologiai evollcio, érdemes megvizsgalni a
matematikai alapokat. A genetikus algoritmusok alapvetd elméletét Holland dolgozta
ki 1975-ben.

El6szor is a séma fogalmat kell megismerniink. Jel6ljik a kromoszéma hosszat L-
el. A kromoszomak a {0, 1} abécé feletti L hosszUsagu szavak. BoOvitsuk ki az abécé-t
a * jellel. Az igy kapott {0, 1, =} abécé feletti L hosszlsagu szavakat nevezzik sé-
maknak. Mivel az dbécé elemszama 3, dsszesen 37 séma létezik. Azt mondjuk, hogy
egy string megfelel a sémanak, ha a sémaban 1év6 1-esek helyén a stringben is 1-esek
talalhatok, a sémaban 1évd 0-k helyén 0-k talélhatok. (A « helyén tehat mind 0, mind
1 allhat.) Tehat a H = * * 10 = x1x sémanak megfelelnek a 00100010, 00100011,
...stringek. Ahogyan egy séméanak tobb string is megfelelhet, Ggy minden string tébb
sémanak felel meg. (Pontosan 2--nek, mivel minden helyen a string megfelel6 eleme
vagy x* allhat)

Lathatd, hogy minél tébb x van a sémaban, annal tébb string felel meg neki. A H
séméban lévd 1-esek és 0-k szamanak 0sszegét (azaz a fix poziciok szamat) nevezzik a
séma rangjanak és jeloljuk o( H )-val. Tehat példaul o(xx 10*x1x) = 3. A séma rangja-
nak segitségével mar le tudjuk irni az egyes sémaknak megfeleld stringek szamat: Egy
H sémanak 2(L=°(1) string felel meg.

A H sémaban talalhat6 legels6 és legutolsé fix (0 vagy 1) elem indexének kilonb-
ségét a séma meghataroz6 hosszanak nevezzik, es 6(H )-val jeloljuk. Tehat példaul
O(x % 10 % x1x) = 4, mivel az elso fix elem indexe 3, az utolséé 7, és 7 — 3 = 4. Az
egyetlen fix elemmel rendelkezd sémaknal az elsd és utolso fix elem megegyezik, igy
a meghat&rozo hossz 0. (példaul §(x 1 % x * x) = 0)

Azon stringek szamat a ¢. 1épés utani populacioban, melyek megfelelnek a H sé-
manak m(H ,t)-vel jeloljik.

2.10.1. Kivalasztas

Akkor mondhatnank, hogy az algoritmus jél miikodik, ha a j6 sémaknak, az id6 ma-
lasaval egyre tobb string felel meg. Vizsgaljuk meg azt az esetet eldszor, ahol nin-
csen mutécid és keresztezés, csak kivalasztas. Minél nagyobb fitneszérték tartozik a
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2.8. &bra. Lehetséges keresztezddési pontok

stringhez, annal nagyobb val6szinliséggel valasztjuk ki. Ha a kivalasztasnal a rulettke-
rék modszert (2.5. rész) hasznaljuk, akkor az A; string kivalasztasanak valoszinlisége
pi = fil 25—, f;, ahol f; az i. stringhez tartozo fitneszérték (n jeloli a populacio mére-
tét). Mivel az (j populacié is n elembdl all, a H sémanak megfeleld stringek szama a
kdvetkezdkeppen modosul a t. és ¢ + 1. idOpillanat kozott:

m(H,t)- n- f(H)
Z?:l f]
A H sémanak megfelel§ stringek étlagos fitneszértékét jeloltik f(H)-val. Eszre-

vehetjuk, hogy >, f; / n a populacio atlagos fitneszértéke, jeldljuk ezt f-sal. Igy
kapjuk a kdvetkez6 képletet:

m(H,t+1) = (2.3)

m(H,t+1)=m(H, t)%m (2.4)

A képlethdl lathato, hogy egy adott sémanak megfeleld stringek szama olyan arany-
ban n6, mint a sémanak megfeleld, és az egész populacio atlagos fitneszértékének
aranya. Tehat, ha a sémanak megfeleld stringek atlagos fitneszértéke magasabb a po-
pulacio atlagos fitneszértékénél, akkor elterjed a séma, mig ha kisebb, akkor a séma
fokozatosan eltinik.

2.10.2. Keresztezés

Vizsgaljuk most a kivalasztas mellett a keresztezést is. Az egyszer(iség kedvéért az 1-
pontos keresztezést elemezzik. Nyilvanvald, hogy egy = * x  x1 x x sémanak megfelel§
egyeden hiaba hajtunk végre keresztezést, az egyik utdd meg fog felelni a sémanak. Ha
egy masik sémat vizsgalunk, példaul a = % x1 *x x0x sémat, akkor ha a 2.8. abran vas-
tag vonallal jel6lt helyeken lesz a keresztez6dési pont, akkor lehetséges, hogy az egyik
utdd sem fog megfelelni a sémanak (példaul a 2.9. abran az egyik utdd sem felel meg
a * x x1 * x0x sémanak), mig ha a vékony vonallal jel6lt helyeken lesz a keresztezddési
pont, akkor valamelyik utdd biztosan megfelel a sémanak. Tehat legaladbb 4/7 val6-
szinliséggel fog az egyik utdéd megfelelni a sémanak. Ha egy olyan sémat valasztunk,
amelyben mindkét végpontnal fix érték van (pl. 1**0*100), akkor barhol lesz a keresz-
tez6dési pont, nem garantalt, hogy valamelyik utod megfelel a séméanak. Lathatd, hogy
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0001|0001 000111111

-

11001111 11000001

2.9. bra. A keresztezés hatasa a sémara

annak a valdszinlisége, hogy egy adott séma taléli a keresztezest (jel6ljil p,-el), a séma
meghatarozo6 hosszatdl fligg.
6(H)
s> 11— —= 2.5
ps 21— 7— (2.5)
Ha a kivalasztas utdn nem mindig kdvetkezik keresztezés, csak az esetek p,. részé-
ben, akkor a 2.5. képlet a kdvetkezdképp modosul:

6(H)
s > 1 —po——=t 2.6
N (2.6)
Ha a 2.4. egyenletet mddositani szeretnénk Ggy, hogy kezelje a keresztezés miatt
elroml6 sémaékat, akkor a 2.6. egyenl6tlenséggel kell kombinalnunk:

m(H,t+1) > m(H, t)@ [1 —pC@] (2.7)
i L—1

A keresztezés hatasara nemcsak elromolhatnak a sémak, hanem elképzelhet®, hogy

valamelyik utéd olyan sémanak is megfelel, amilyennek egyik sziil6je sem felelt meg

(példaul a 2.9. &bran, bar semelyik sziil6 sem felel meg a x « x11111 sémanak, a felsé

utéd megfelel). igy ha a 2.4. egyenlethez hasonldan itt is egyenl8séget szeretnénk fel-

irni, akkor még egy bonyolult pozitiv tagra is szlikségiink lenne. Ezt a tagot itt egysze-

rlen elhagyjuk, ezért kapunk egyenl6tlenséget.

2.10.3. Mutécidé

A kivalasztas és a keresztezés utan most vizsgaljuk meg a mutacio hatasat. Egy adott
bit mutacidjanak valdszinliségét p,, jeldli. Egy séma akkor romlik el a mutacié ha-
tasara, ha a séma fix (0 vagy 1) pozicidjan kovetkezik be mutacié. Egy fix pozicion
1 — p,, valészinlséggel nem kovetkezik be mutéacio. Mivel egy sémaban o( H) fix po-
zicié van, annak a val6szinlsége, hogy egyik fix pozicion sem kdvetkezik be mutacid
(1 — p,)°UD. Mivel p,, értéke tobbnyire nagyon kicsi (pl. 0.001), ezért (1 — p,,)°H)
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értékét kozelithetjuk egy egyszer(ibb kifejezéssel is: 1 — o( H )p,,. A 2.7. egyenl6tlen-
séget Ujra modositva kapjuk meg azt az egyenl6tlenséget (2.8.), amely mar a mutacio
hatasat is tartalmazza.

(.t + 1) = m(H, 0 2 1= p 25— ot 28)

A mutécid figyelembevételénél is elhanyagoltuk azt a hatast, hogy mutécio hatasara
létrejohet olyan string, mely megfelel a sémanak, noha egyik sziil6je sem felelt meg.
Elhanyagoltuk tovabba azt a tényt, hogy egy sémat elronthat egyszerre a keresztezés
és a mutécio is. Az ilyen esetek valdszinlisegét levontuk mind a keresztezésnél, mind
a mutacional is, helyesen csak egyszer kellett volna levonnunk.

Az utolso egyenl6tlenséghdl leolvashatd, hogy a séma elmélet szerint milyen tu-
lajdonsagu sémaék terjednek el legnagyobb valdszinliséggel. Azt mar megéllapitottuk,
hogy a sémanak megfelel6 stringek atlagos fitneszértéke nagy kell hogy legyen (az atla-
gos fitneszértéknél nagyobb), a 2.8. egyenl6tlenséghdl latszik az is, hogy azon sémak
sikeresek, melyek rovidek (meghataroz6 hosszuk (6(H)) kicsi), és alacsony ranguak
(o(H) is kicsi).

A séma elmélet kovetkezmenyeként szokas felirni az épitékocka hipotézist. Esze-
rint a GA az épitékockanak nevezett alacsony rangu, révid, magas fitnesz(i sémak
osszeillesztésevel talélja meg a kdzel optimalis megoldast.

2.11. Minimalis csalfa probléma

Probaljunk egy olyan egyszerii feladatot késziteni, mely becsapja a GA-t, vagyis egy
olyan feladatot, ahol a GA nem képes megtalalni a globalis optimumot. A feladat lei-
rasa a [Gol89] kdnyvben talalhato, az abrak is a konyvbdl szarmaznak. Az épitékocka
hipotézist felhasznalva olyan problémét probalunk késziteni, ahol révid, alacsony-rangl
blokkok hibas (szuboptimalis), hosszl, magas-rang blokkokhoz vezetnek.

A vizsgalandd sémak rangja 2, vagyis keét bit kivételével minden pozicidban * ta-
lalhatd. A Kkét bit pozicidja nem lényeges, de minden séméaban azonos. A két bit pozi-
cidjanak tavolsaga 6 (H ).

ks ok ok 0k okok k0 ok xk S

kok ok ok Okokok kL s xk fop

kokok ok Lokokok k0 %ok fyg

ko ok ok 1okokok kL okokk fq

A fitnesz értékek a sémahoz tartozé atlagos értékek. Tegyik fel, hogy a négy érték
kozul f1; a legnagyobb:

Jiu > Joo (2.9)
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Jiu > Jfa (2.10)
Jiu > fuo (2.11)

Ahhoz, hogy a rovid sémak félrevezessék a GA-t, arra van sziikség, hogy két ro-
vid sémat 0sszehasonlitva, az optimalis sémahoz tartozo révid séma fitnesze legyen
alacsonyabb. Vagyis azt szeretnénk, ha a kdvetkezé két egyenlétlenség igaz lenne:

Jox > [ (2.12)
f*O > f*l (213)

A két egyenlétlenség nem teljesilhet, hiszen

Jox« > fix & foo+ for > fio+ fu (2.14)
Jeo > fir & foo+ Ji0 > for + fu (2.15)

A két egyenl6tlenseget 6sszeadva fo, > f11 adodna, ami ellentmond 2.11. egyen-
I6tlenségnek.

Mivel a két egyenl6tlenség egyszerre nem teljesiilhet, feltételezzik, hogy csak 2.14.
igaz.

Az egyszerliség kedveért normalizaljuk a fitneszertékeket, és igy kapjuk a kdvet-
kez0 értékeket:

_Ju
r= 5 (2.16)
_Ju
c= 7 (2.17)
r flO
d = _foo (2.18)

Ezeket felhasznélva a korabbi egyenlétlenségeket egyszer(ibb forméaban felirhatjuk.
A globalis maximumra vonatkoz6 egyenl6tlenségek:

r > c (2.19)
r > 1 (2.20)
r > c (2.21)

A 2.14. egyenl6tlenség:

r<l+c-—c (2.22)
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2.10. &bra. 1. tipus 2.11. bra. II. tipus

2.19. és 2.22. egyenlétlenségekbdl, illetve 2.20. és 2.22. egyenl&tlenségekbdl ko-
vetkezik:

o<1 (2.23)
c < ¢ (2.24)

Eszrevehetd, hogy a probléma két alesetre bonthato:

o |. for > foolc>1)
o |I. f01 < fOO(C < 1)

Az els6 tipusra a 2.10., a masodik tipusra a 2.11. abran lathatunk példat.

A probléma vizsgalatahoz a séma elméletet is felhasznélhatjuk. Ha a mutaciot elha-
nyagoljuk, akkor 2.6. egyenl6tlenség alapjan a H,; séma el6fordulasanak gyakorisaga
at+ 1-edik generacioban:

L—-1

Sajnos mivel nem egyenl8ségiink, csak egyenlétlenségiink van, nem tudjuk mindig
megallapitani, hogy hova tart P;. A sémaelmélet szerint azért nem lehet egyenl@séget
irni, mert a keresztezés soran idénként létrejohetnek olyan sztringek, melyeknél az
egyik szuld sem felelt meg a sémanak, de a sztring megfelel. Példaul egy Hy-as és
egy Hii-es sztring keresztezésébdl létrejohet egy H;-€s, és eqy Hq-as sztring. Az
esetek nagy részében azonban ett6l nem kell tartani, ha H,,-es parosodik H,-aval,
akkor a leszarmazottak is csak H1;-esek, vagy Hio-asok lehetnek.

Pt > Pﬁ% : [1 —pcé(H“)] (2.25)
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A 2.25. egyenl6tlenség mésik pontatlansdga, hogy nem kellene minden esetben
csOkkenteni az P;; értékét keresztezésnél, csak akkor, ha a masik sziil6 Hy,-€es volt,
hiszen ellenkezd esetben az egyik gyerek H,-es sémaju lesz.

A kovetkezd tablazat dsszefoglalja, hogy mely esetekben milyen leszarmazottak
johetnek létre. Csak azokat a leszarmazottakat tiinteti fel a tablazat, ahol a leszarmazott

nem egyezik meg valamely szuldvel.

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

A tablazatot felhasznalva mar nemcsak egyenl6tlenséget, hanem egyenldségeket is

fel lehet irni.
t+1
Pll
t+1
PlO
t+1
POl

t+1
POO

_ t
= Pl
_ t
= Pl
. t

= Pl .22

t
Poo - =+

1—

1—

1—-

f;o Pcfo_
/f;1 P(,]gl_
| 5 pt]
/f}l Pf;

+7,

+p

+p

+p

fOlflO
C f2
/fOOfll
C f2
/fOOfll
C f2
/fOlflO
C f2

t pt
POlplO
t pt
POOPll

——Po Py

t pt
POIPIO

(2.26)

(2.27)

(2.28)

(2.29)

A fitneszatlagot £ jel6li, ez esetben ezt explicit modon ki tudjuk fejezni, hasonldan

pl.-hoz:

f =

e

0(H)

R

Péofoo + P81f01 + P1t0f10 + P}, fu

(2.30)
(2.31)

Az el6z6 egyenletek segitségével szimulalhatd a négy séma aranyanak valtozasa
a populacioban. Abban az esetben mondhatjuk, hogy a GA az optimalis megoldashoz
konvergal, ha a kdvetkezd feltétel teljesdl:

(2.32)

A szamitogépes szimulaciok azt mutatjak, hogy az elsé tipust eset, ha a kezd6
populacidban egyik séma aranya sem nulla, teljesiti a feltételt, vagyis a GA megtalalja
az optimalis megoldast (pl. 2.12. dbra).



GA speci anyaga 54

TYPE I Foy > FOQ

TYPE II: FOO > FO1 (CONVERGES) . TYPE II: FOO > FO4_ [DIVERGES)

1

Populntion Prepartion
Population Proportion
i

Populetien Proportion
k)

2.12. &bra. 1. tipus konver- 2.13. abra. Il. tipus kon- 2.14. bra. Il. tipus diver-
gal vergal gal

A masodik tipusnal az esetek nagy részében (pl. 2.13. abra) a konvergencia bizto-
sitott, de ha Hy, ardnya nagyon magas a kezdeti populéacioban, akkor a GA Hy-hoz
konvergal (pl. 2.14. abra), vagyis nem talalja meg az optiméalis megoldast. Goldberg
szerint viszonylag egyszer( szabalyokkal meghatarozhaté mikor konvergél a GA.

2.12. Implicit parhuzamossag

Mar a GA kutatasanak elején bebizonyitottak, hogy egy Iépés alatt, ha a populacio
mérete n, akkor O(n3) sémat vizsgal meg a Genetikus Algoritmus. Ennek a fontos
eredménynek Holland kuldn nevet adott, ezt hivjuk implicit parhuzamossagnak. Ez
egyike azon kevés esetnek, amikor a kombinatorikus robbanas a segitséginkre van.

Az itt leirt bizonyitas a [Gol89] kényvon alapszik, de tobb esetben annél bévebb.

Vegylnk egy n elem( populéciét, melyben egy egyedet [ bittel abrazolunk. Csak
azokat a sémakat vessziik figyelembe, mely talélési valészinlisége nagyobb egy eldre
meghatarozott p, konstansnal,vagyis e < 1—p, valoszinlséggel veszik el. Ha egyszer(i
keresztezést, és alacsony mutécios ratat hasznalunk, akkor belathatd, hogy csak az [, <
e(l — 1) 4+ 1 hosszusagu sémaékat kell figyelembe vennlnk. (¢ = 0 és ¢ = 1 értékére
kdnnyen bizonyithato, e kettd kozott kozel linearis).

Tegyuk fel hogy | = 10 hosszu sztringben prébaljuk a legfeljebb I, = 5 hosszu
sémakat megszamolni.

1010111010

El6szér megszamoljuk azokat a sémakat, ahol az els6 5 bitet leszamitva = van a
sémaban. Tovabbi megszoritasként csak azokat szamoljuk, ahol az 5. helyen fix érték
van.

rariele X R
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A ?-ek helyére irhatjuk a sztringben szerepld bitet, vagy *-ot. Mivel kérddjelbdl
I, — 1 darab van, igy 0sszesen 2's~! sémat szamoltunk meg eddig.

1010121010

Az [, = 5 méret(i ablakot el tudjuk tolni eggyel jobbra, és itt Gjra 2=~ sémat tudunk
sémat sem szdmoljuk egynél tdbbszor. Az ablak eltolasat 6sszesen [ —1[,+ 1 alkalommal
tudjuk megtenni, igy egy darab sztringben (I — [, + 1)2!~! sémét szamoltunk meg.

Ha a populaciéban 1évd n darab egyedet vessziik, akkor nem szorozhatjuk meg
az el6bbi szamot egyszeriien a populacié méretével, hiszen egy révidebb sémat tébb
egyednél is szamolhatnank. Mivel a kiilénb6z6 hosszli sémak szama binomialis elosz-
last kovet, a sémék fele hosszabb, fele pedig rovidebb mint I, /2. Mi a tovabbiakban
csak az I,/2-nél hosszabb sémékat szamoljuk. Ha a populacio méretét n = 2%/2-nek
vélasztjuk, akkor egy legalabb [, /2 hosszi séma vérhat6an legfeljebb egyszer szere-
pel a populéciéban. Vagyis a populacioban lévd sémak szama n(l — [, + 1)2471/2 =
n(l — I, + 1)272. Felhasznélva, hogy n = 2's/2, azt kapjuk, hogy a sémak szama

(=ls+1) 3
1 n



3. fejezet

Fejlett technikak

3.1. A gén lokuszanak kezelése

A génekrdl szol6 részben (2.2.1.) mar megemlitettiik, hogy a gén funkciojat meg kell
kilonboztetni a helyétdl, vagyis l0kuszatol. A genetikus algoritmusok egyszeriibb meg-
valositasaiban a gén funkcidja mégis megegyezik a kromoszémaban elfoglalt helyével,
vagyis a gének sorrendje alland6. Lehetéség van azonban arra, hogy a gén funkcidjat
ne a gén kromoszomaban elfoglalt helye hatarozza meg.

Felmerilhet a kérdés, szlikség van-e egyaltalan a gének funkcidjanak és l6kusza-
nak megkilonbdztetésére? Miért lesz ettél jobb az algoritmus? A megkilénboztetés
csupan azt jelenti, hogy a gének sorrendje nem allandé, hanem valtozhat az algoritmus
soran. Minden egyes génfunkcidt is kezel6 kromoszomanak megfelel egy génfunkciot
nem kezel6 kromoszdma, s6t minden egyes génfunkciot nem kezel® kromoszémanak
L! génfunkciot kezeld kromoszoma felel meg. (L a kromoszoma hossza.) Latszolag
tehat csak feleslegesen bonyolitottuk a problémat. A génfunkcid kezelésének azért van
mégis haszna, mert fontos a gének sorrendje. Lattuk (2.6.1. rész), hogy j6 génsorrend-
nél hatékonyabban mikodik a keresztezés (feltéve, hogy nem uniform keresztezést
hasznalunk (2.8.3. rész)), és ezéltal az algoritmus is. A génfunkcid kezelésével az al-
goritmus kiprobalhatja a lehetséges génsorrendeket, s mivel a sikeresebb génsorrend-
del rendelkezd egyedek sikeresebbek, jobban elterjednek, igy az algoritmus sajat maga
talalja meg a megfeleld génsorrendet.

A genfunkcid kezeléséhez sziikséges, hogy ne csak a gén értékét, hanem a gén
mokkal jelezzik a funkciot. A 3.1. abran lathatunk egy olyan esetet, ahol a gének
funkciojat a gén kromoszémaban elfoglalt helye hatarozza meg. Az algoritmus elején
tobbnyire ilyen kromoszomakkal kezd az algoritmus dolgozni, és kés6bb a mutaciok,
keresztez8dések hatasara keverednek 0ssze a gének.

A tovabbiakban csak a funkcio kezelésére dsszpontositunk, ezért nem jelenitjik
meg a gének értéket, csak a funkcio sorszamat. A gének értékét allandonak tekintjik.

56
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3.1. abra. Gének funkcioi és értékei

1 2|3 45 6|7 é 1 2|6 54 3|7

3.2. 4bra. Inverzi6

Az eddig megismert — gének értékét modosit6 — mutaciokat a most ismertetendd-
ekkel egyszerre is hasznalhatjuk. Az eddig megismert keresztezések sajnos hibasan
mkaodnek, igy helyettlk Uj keresztezési modszereket kell hasznalnunk.

A gén funkcitjanak eltarolasaval lehet6ség nyilik arra is, hogy a fitneszérték ki-
szamitasakor ne csak a gének értékeit vegyik figyelembe, hanem a gének sorrendjét
is.

3.1.1. Mutécidé

A gének sorrendjének mutacidjara legtdbbszor az inverzidt hasznaljak. Az inverzid
Iényege, hogy a kromoszoma két véletlenil kivalasztott pontja kzott 1évd kromoszo-
madarab megfordul (3.2. abra). A jelenség ismert a természetben is.

Nézzik meg, mi a val6szinlisége annak, hogy egy gén elmozdul a helyérél az inver-
zi6 hatasara. Ez csak abban az esetben kovetkezhet be, ha a két véletlendl kivalasztott
hely egyike a gén el6tt, masika a gén utan talalhat6. Ha egy a kromoszéma kdzepén
Iév6 gént vizsgalunk, ez a val6szinliség kozel 1/2, mig ha a kromoszdéma szélén lévé
gént vizsgalunk, akkor 2 — L. Lathat6, hogy a kromoszéma szélén 1év6 géneknél
kisebb az elmozdulas val6szinlisége, mint a kromoszéma kdzepén 1évé géneknél.

Ha ki szeretnénk kiiszobdlni ezt a kulonbséget, azt legegyszeriibben ugy tehetjik
meg, hogy a kromoszomat nem mint egy linearis stringet képzeljik el, hanem mint egy
génekbdl készilt nyaklancot (hasonldan a 2-pontos keresztezéshez (2.8.2. rész)). Mivel
ebben az esetben nincs eleje és vége a kromoszémanak, az elmozdulas val6szinlisége
megegyezik minden génnél.

Egy maésik javaslat szerint nem kell médositani az inverziot, mivel hasznos lehet
az elmozdulasok valoszinliségének kilonbsége. E szemlélet szerint a mar jo sorrendbe
kerll génsorozatok kikeriilnek a kromoszéma széléhez kozel eso teriiletre, igy kis va-
l6szinliséggel fognak elszakadni egymastol, mig azok a gének, melyek nem talaltak
meg helyiiket, a kromoszéma kdzepén jobban ki vannak téve az inverzié hatasanak.
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1126|5437 126|2567

=

1432567 1143|5437

3.3. dbra. Hibas 1-pontos keresztezés

1 2|6 5 4|3 7 1 4|3 2 5|6 7

=

1 4|3 2 5|6 7 1 5|6 4 2|13 7

3.4. dbra. PMX keresztezés

3.1.2. Keresztezés

Az eddig megismert keresztezési modszerek (2.8. rész), ha kezeljik a funkciét is, nem
mikddnek helyesen. Figyeljuk meg a 3.3. abrat, ahol két kromoszdémat kereszteziink
Ossze az 1-pontos keresztezéssel (2.8.1. rész). A szamok a gének (funkcidjanak) sor-
szamat jelolik, a gének értékét nem jelenitjik meg. Lathato, hogy a szll&knél teljes
génkészlet talalhatd, vagyis minden gén szerepel a kromoszomaban (és pontosan egy-
szer). A leszarmazottakban azonban nem talalhaté meg a teljes génkeészlet, az egyikbol
a 3. és 4., a masikbol a 2. és 6. gén hianyzik. Az ilyen hianyos kromoszomakkal nem
tudnank dolgozni, hiszen nem hatarozhatnank meg a megoldas fenotipusat. A hagyo-
manyos keresztezési modszerekkel szemben tehat olyan keresztezési mddszerekre van
szlkségunk, melyek helyesen mikddnek akkor is, ha kezeljiuk a funkciét is. Harom
ilyen modszert vizsgalunk meg.

PMX

A PMX keresztezés (Partially Matched Crossover) soran el6szor két véletlen helyet
valasztunk ki a kromoszoman, a két hely kozti kromoszomadarabot nevezzik illeszke-
dési szakasznak. Az itt 1évé gének sorszamait parbadllitva szampéarokat kapunk. A 3.4.
abran lathat6 példan ezek a szamparok a (6,3), (5,2) és a (4,5). A leszarmazottak gene-
ralasahoz el6szor masolatot készitiink a szuldkrdl. Ezutan a leszarmazottakban kicse-
réljik a szamparok altal meghatarozott géneket. Tehat el8szor az elsd leszarmazottban
a hatost és a harmast (Ekkor kapjuk az 1235467 génsorrend{i kromoszémat), majd az
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1 2|6 5 4|3 7 § 1 H6 H4|H 7 §
1 4|3 2 5|6 7 1 H3 2 HH7
6 4|HHH|7 1 § 6 413 2 5|7 1
32IHHH|7 1 32|16 54|71

3.5. dbra. OX keresztezés

Otost és a kettest (1532467), végul a négyest és az 6tost (igy kapjuk meg az abran is lat-
hat6 1432567 génsorrend(i kromoszomat). Ugyanezeket a cseréket elvegezve a masik
leszarmazotton, megkapjuk az 1564237 génsorrendet.

OX

Az OX keresztezés (Order Crossover) soran is el6szor két véletlen helyet (keresztez6-
dési pontot) kell valasztani a kromoszéman. A 3.5. dbran lathatd példaban ugyanazokat
a helyeket valasztottuk, mint az el6z6 (3.4.), PMX keresztezést bemutat6 abran. A ke-
resztezés harom lépésre bonthato:

1. A kromoszdémakon kihagyjuk azoknak a géneket (H betdvel jel6ljik a helyiket),
melyek a masik kromoszoma kozépsé (a két keresztez6dési pont kdzé esé) ré-
szén megtaldlhatéak. Az abrén az elsd kromoszéma kdzépsé részén harom gén
talalhat6: 6, 5, 4. Ezért a masodik kromoszémaban elhagyjuk a hatos, 6tds és
négyes gént. Ugyanilyen okokbdl elhagyjuk az elsé kromoszomabél a harmas,
kettes és 0tds gént.

2. Az igy kapott lyukakat (H bet(iket) egymas mellé toljuk. Az 6sszes H betdit a ko-
zépsd kromoszdmadarabba juttatjuk. A H betlik szama megegyezik a kromoszo-
madarab hosszaval, igy a H betiik pont kitoltik a k6zépsé kromoszémadarabot.
A tdbbi gén elhelyezése gy torténik, hogy ciklikus sorrendjik ne valtozzon. A
masodik keresztezddési pont utani elsé nem H gén lesz az (j kromoszoma ma-
sodik keresztez6dési pontja utani helyen (az abrén ez a hetes gén). Mivel a cik-
likus sorrend nem valtozik, a tébbi gént mar a helyére tudjuk illeszteni. Mindig
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1265437 12 54
2431567 é 24 15 é
1235467

2461537

3.6. abra. CX keresztezés

vesszilk a kdvetkezd nem H gént (a kovetkez6t ciklikusan értve), és atmasoljuk
a kovetkez6 szabad helyre.

3. A kozéps6 részen lévd H betiik helyére a masik sziil6-kromoszéma k6zéps6 ré-
szén talalhato géneket masoljuk. A példaban tehat az els6 kromoszémaba a har-
mas, kettes, 6tds, a masodik kromoszomaba a hatos, 6tds, négyes gént masoljuk.

CX

A CX keresztezés (Cycle Crossover) killonbozik az el6z6 két keresztezéstdl, a uniform
keresztezésre (2.8.3. rész) emlékeztet. A kromoszoma minden pozicidjara igaz, hogy a
leszarmazott a gént valamelyik sziil6jétdl kapja. A két szulg azonos helyen 1évd génjei
kozil az egyiket az egyik utod, a masikat a masik utod kapja meg. Mig az utdd ki-
valasztasa a uniform keresztezésnél tetsz6leges lehetett, itt a génkészlet teljességének
megtartasa érdekében mas modszert kell valasztani.

Vizsgaljuk meg a 3.6. abran lathaté példat. A legelsd génparnal (1,2) az 1. szuld
génje kerul az 1. utddba, a 2. sziil6 génje a 2. utddba. Mivel a génkészletnek minden
utodban teljesnek kell lennie, a 2. utédban is kell hogy legyen egyes gén. Az egyes
gén a szll6kben kétszer fordul elé (mindkét sziilében egyszer). Az egyik darab — az
1. génpér utédokba mésolasaval — az 1. utddnak jutott, tehat a méasik darabot a 2.
utddnak kell megkapnia. Tehat a 4. génpar (5,1) esetén az egyes gént a 2. utdd, az 6tds
gént az 1. utdd kapja. Hasonl6 okokbdl az 5. génpar esetén az 6tds gént a 2., a négyes
gént az 1. utod kapja. Ezt a Iépés méeg egyszer tudjuk megtenni, a 2. génparnal a négyes
génta 2., a kettes géntaz 1. utod kapja. A kettes génb8l mar kapott egy darabot a 2. utéd
(az 1. génpéarndl), igy nincs mar lépéskényszer. A tobbi gén elosztasa mar egyszerii, az
1. utdd kapja a 2. szUl6 génjeit, a 2. utdd kapja az 1. sziil6 génjeit.
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3.1.3. Permutécio optimalizélasa

Az el6bbi példakban az egyszerliség kedvéért a gének értékeit rogzitettnek tekintettiik.
Van a feladatoknak egy olyan része, ahol a gének értékei valdban rogzitettek. Ha a
gének értékeit rogzitjlk, akkor az algoritmus a gének helyes sorrendjét keresi. Ebben az
esetben az algoritmus az 1 és n kdzotti szamok optimalis permutacidjat keresi. Egy jol
ismert probléma ahol permutaciot kereslink, az utazéuigynok probléma (TSP=Traveling
Salesperson Problem).

3.2. Az utazoigynok probléema

Adottak varosok, a varosok kozti tavolsaggal. (Feltételezziik, hogy barmely két varos
kdzott van at.) Egy utazd tgynok szeretné az 6sszes varost érinteni Ugy, hogy a leheté
legkevesebbet kelljen utaznia. Az Ut végén az ligyndknek vissza kell érnie a kiindulasi
pontba. (Tehat egy teljes graf legrovidebb Hamilton korét keressiik.) Egy lehetséges
megoldason a varosok sorrendjét értjuk.

A feladat NP-nehéz, vagyis arra nincs is realis esélyunk, hogy az optimalis meg-
oldast megtalaljuk. A cél, hogy minél jobb megoldast talaljunk. Létezik olyan ha-
gyomanyos megoldas, mely, ha a feladat megfelel bizonyos tovabbi feltételeknek (pl.
haromszdg-egyenl6tlenség), akkor garantalja, hogy az optimalis megoldastol csak egy
elére megadott aranyban marad el.

A feladatot mar sokszor, sokféleképpen megoldottak GA segitségevel. A megol-
dasok leginkabb abrazolasi modjukban térnek el egymastol. A tovabbiakban a legel-
terjedtebb abrazolasi médokat mutatjuk be. Tovabbi megoldasokrdl is olvashatunk a
[Mic92] kdnyvben.

3.2.1. Szomszedsagi vektor

Ebben az abrazolasi modban egy vektor segitségével irjuk le az utakat. Ha a j. varos az
i. pozicidban van, akkor (és csak akkor) vezet az Ut az i. varosbol a j. varosba. Példaul
a

(248397156)

vektoraz1-2-4-3-8-5-9-6 -7 utat reprezentalja. Az elsé pozicién a 2. varos
van, a 2. pozicioban a 4. varos, a 4. pozicioban a 3. varos, a 3. pozicioban a 8. varos, a
8. poziciéban az 5. varos, . ... El6fordulhat, hogy a vektor illegalis utat reprezental. A

(248193576)

vektora l- 2 -4 - 1illegalis uthoz vezet.

Ennél az abrazolasi médnal nem hasznalhatoak a hagyomanyos keresztezési mod-
szerek. Az itt hasznéalhato keresztezési modszerek kozil a valtakozd él keresztezést
mutatjuk itt be.
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Keresztezzilk példaul a kdvetkezd kromoszomakat:

p1=(238791456)
p,=(751692843)

Véletlenszer(ien valasztunk egy élet p; kromoszomabdl (1 - 2). Ezutan a masik kro-
moszémabdl valasztjuk az ehhez az élhez kapcsolodo élet. A masodik kromoszéma 2.
pozicidjaban az 5 van, vagyis a 2 - 5 élet valasztjuk. Ezutan az elsé kromoszémabdl
valasztjuk az 2 - 5 élhez kapcsolodo élet. Az elsé kromoszémaban az 5. pozicidban a
9. varos van, igy az 5 - 9 elet valasztjuk, vagyis a leszdrmazottban az 5. pozicidban a
9. varos lesz. Ezutan p,-b6l a 9 - 3 élet, p,-b0l 3 - 8 élet, p,-b0l 8 - 4, p,-bbl a 4 - 7 élet
valasztjuk. Ezutan p,-b6l a 7 - 8 élet kellene valasztani, de a 8. varos mar szerepel az
Utban, igy ezt az élet nem valaszthatjuk. llyen esetekben a megmaradt éleket megvizs-
galjuk, és véletlenszer(ien valasztunk azok kozil, melyek eddig nem érintett varosba
vezetnek. A példaban a 7 - 6 élet valasztottuk (az él egyik sziil6nél sem szerepelt!). A
p1-bol valasztjuk az utolso élet (1 - 6), igy a leszarmazott kromoszémaja a kdvetkez6:

(25879164 3).

Az abrazolasi mod legnagyobb el6nye, hogy a séma elmélet alkalmazhat6 ennél az
abrézolasi modnal.

3.2.2. Sorrendi reprezentacio

Ennél az abrazolasi modnal is egy vektor segitségével irjuk le az utat. A vektor i. eleme
egy szam 1 és n — i + 1 kozott. A varosok egy el6re meghatarozott rendezett listajat
hasznaljuk referenciapontként. Az egyszeriiseg kedveért a referenciapont legyen a ko-
vetkezd sorrend:

C=(123456789)

Az1=(112141311)Ilista altal reprezentalt utat a kdvetkezéképp kaphatjuk
meg:

A lista els6 eleme 1, vagyis C els6 eleme lesz az Ut elsd varosa. Egyidejileg toroljik
az elsd varost C-bél. A részut tehat:

1

A lista kdvetkez0 eleme is 1, vagyis C elsd eleme lesz az it masodik varosa. Mivel
C-bdl toroltik az 1. varost, C elsd eleme a 2. varos (melyet rogton torlink C-bél),
vagyis a részut:

1-2

A lista kdvetkezd eleme 2, vagyis C masodik varosa lesz az Ut kdvetkezé varosa. A
részat:
1-2-4
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A lista kovetkez6 eleme 1, vagyis C elsd varosa lesz az ut kdvetkezd vérosa. A
részat tehat:

1-2-4-3
Hasonl6 médon megkaphatjuk az egész utat (1-2-4-3-8-5-9-6-7).

Az ébrazolas legnagyobb eldnye, hogy a hagyomanyos keresztezési mddszerek
hasznalhatdak, hiszen minden esetben legélis utddok keletkeznek.

pr=(1121]41311)6s
p»=(5155|53321)

kromoszomak a kovetkez6 két Gtvonalat reprezentaljak:

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

Egypontos keresztezésnél (2.8.1. rész) a keletkez6 utddok

(1121]53321)6s
(5155|41311)

a kdvetkez6 két utat reprezentaljak:

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

Lathato, hogy az utak eleje valtozatlan, a véglk viszont elég véletlenszeriien valto-
zik meg.

3.2.3. Utvonal-vektor

Az egyik legtermészetesebb reprezentalasi mod, ha egy vektorban taroljuk a varosokat,
és ha a vektor i. eleme akkor és csak akkor a j. varos, ha az ut i. eleme a j. varos. Ebben
az esetben a gének értékei allanddak, és csak a l6kusz valtozik, a 3.1.3. részben leir-
tak szerint. A l6kuszkezelésnél leirt mutaciot és keresztezéseket hasznalhatjuk ebben
az esetben. Tobbnyire specialis mutacidkat és keresztezési modszereket is hasznalnak
ebben az esetben.

A3.7.,3.8., 3.9, 3.10. abrak egy utonal-vektor abrazolasi modot hasznalé GA altal
a 0., 100., 300. és 1000. generacioban talalt legjobb utvonalat mutatjak. A feladat 50
varost tartalmazott, a populécié mérete 30 volt, inverziot (3.2. rész) és PMX kereszte-
zést (3.1.2. rész) hasznélta GA. A megoldas csak a GA lehetdségeinek demonstralaséra
szolgalt, nem volt TSP-re optimalizalva a GA.

ER operator

Az eddig hasznalt operatorok a varosokat tekintették elsddlegesnek (pl. a varosok pozi-
cibit), és nem az éleket. A feladat jellegébdl addéddan érdemes megvizsgalni egy olyan
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3.7. abra. A legrovidebb Gtvonal 3.8. abra. A legrévidebb utvonal
(0. 1épés) (100. 1épés)

operatort, mely a graf éleit fontosabbnak tartja mint a csdcsait. Az ER (Edge recombi-
nation) operator az élek kb. 95%-at a szil6kbdl veszi.
El8szor az operator az Ut éleit keresi meg. A

(412876935)

Utban a kovetkez6 élek talalhatéak: (4 1), (1 2), (2 8), (8 7), (7 6), (6 9), (9 3), (35),
(5 4). Az élek iranyitottsagaval nem tor6dik az operator, a (4 1) és az (1 4) él szamara
egyforma. Az operator a leszarmazottat kizarélag a szilok éleibdl szeretné felépiteni,
ezeért el6szOr megnézi, hogy az egyes cstcsokbdl mely cstcsokba megy él valamelyik
szll6ben. Ha a két szl

(1234567809)és
(412876935)

akkor az els6 varosbdl vezet és a 2. varosba (mindkét szilénél), a 9. varosba (1.
szUil®) és a 4. varosba (2. szll6). A teljes éllista a kdvetkez6:

1.varos: 9, 2,4
2.varos: 1, 3,8
3.véaros: 2,4,9,5
4. varos: 3,5, 1
5. varos: 4,6, 3

6. varos: 5,7,9
7.varos: 6, 8
8.varos: 7,9, 2
9.varos: 8,1, 6,3
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3.9. abra. A legrovidebb Gtvonal 3.10. abra. A legrdévidebb Gtvonal (1000.
(300. 1épés) Iépés)

El8szor véletlenil valasztunk egy varost, legyen ez az elsd varos. Ez lesz az Ut els6
varosa. Az 1. varosbdl vezet Ut a 9., 2. és 4. varosba. A 9. varosnak 4, a masik két
varosnak 3 szomszédja van. Mindig a legkevesebb szomszéddal rendelkez6 varosok
kdzil valasztunk véletlendil, ez noveli az esélyét, hogy az operator legalis utat ad ered-
ményl. Tegyuk fel, hogy az algoritmus a 4. varost valasztotta. A 4. varosbol vezet ut
a 3., 5. és 1. varosba, de az 1. varos mar szerepel az Utban. Az 5. varosnak kevesebb
éle van, tehat ezt valasztjuk. Hasonl6 modon véalaszthato ki a tobbi varos, és végil
megkaphatjuk a

(1456782309)

utat. Ebben az Utban az 6sszes él valamelyik sziil6t6l szarmazik. A tesztek azt mutatjak,
hogy csak az esetek 1 — 1.5 szazalékaban nem lehet ilyen médon 6sszeallitani az utddot.

3.2.4. Evolucios stratégiaban alkalmazott reprezentalas

Bar az evolUcids stratégiak (1.4.2. rész) nem tartozik a GA targykorébe, érdemes meg-

nézni, hogy ES esetéen miként lehet abrazolni a TSP egy lehetséges utvonalat. ES esetén

a kromoszoma val6s szamok sorozata. Vegyuk példaul a kdvetkezd vektort:

v =(2.34,-1.09, 1.91, 0.87,-0.12, 0.99, 2.13, 1.23, 0.55)

A vektorban 1évd legalacsonyabb szam a 2. szam (-1.09), ezért az Ut elsd varosa a 2.

varos. A kovetkezd legalacsonyabb szam a vektor 5. eleme (-0.12), ezért a kdvetkez6

varos az 5. Az elvet kdvetve konnyen megallapithatjuk, hogy a vektor a
2-5-9-4-6-8-3-7-1

utvonalat reprezentélja.
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3.2.5. Matrixalapu reprezentacio 1.

Bér a kanonikus GA nem engedélyezi, az utébbi idékben tébb olyan GA véltozatot fej-
lesztettek ki a TSP megoldasara, melyek matrixot hasznalnak kromoszémaként. Ezek
kozil elészor a Fox és MacMahon altal kidolgozott megoldast vizsgaljuk meg.

A kromoszoma egy n x n -es binaris matrix (n a graf csucsainak szdma). M matrix
m;; eleme akkor és csak akkor 1, ha az i. varos az uton a j. varos el6tt van. Az utvonalat
reprezentdld matrixok a kdvetkezd tulajdonsaggal rendelkeznek:

1. Az 1-esek széma pontosan ")

3. Ham;; = 1ésmj, =1, akkor m;, = 1

Ha az 1-esek szama kisebb mint % és a masik két feltétel teljesul, akkor a va-
rosok parcialisan rendezettek, és a matrix kiegészithetd ugy, hogy mindharom feltétel
teljesuljon.

Két () operatort vezettek be, a metszetet és a Uniot, melyek a keresztezésre hason-
litanak.

Metszet

A metszetnél els6 Iépésben egy olyan leszarmazottat készitenek, mely csak azokban
a pontokban tartalmaz 1-et, ahol mindkét szl 1-et tartalmazott. Belathatd, hogy az
ilyen matrixban az 1-esek szama kisebb mint % és a masik két feltétel teljesdl.

A kovetkezd lépésben az egyik sziil6bél 1-eseket méasolnak a leszarmazottba, és
egy specialis mddszerrel kiegészitik a matrixot, hogy teljesitse az els6 feltételt is.

Példaul a kovetkez6 két utat:

p1=(1234567809)
p2=(412876935)

a 3.11. abran lathato két matrix reprezentalja.

A metszet elsd fazisa utani leszarmazottat a 3.12. abran lathatjuk. Ez a matrix a
cstcsok egy parcialis rendezését hatarozza meg. Az elsé varosnak meg kell el6znie a
2.,3.,5.,6.,7.,8. és9. varost, de nem tudunk semmit az 1. és a 4. varos kapcsolatarol.

A matrixba a kovetkez6 l1épésben 1-eseket kell beszurni, hogy teljes rendezést kap-
junk. Egy lehetséges matrixot mutat a 3.13. abra, mely a kdvetkezd utat reprezentalja:

(1248763509)
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112|13|4|5/6|7|8]9 112|13|4|5|6|78]9
1011121111111 11011|1|0(12(1(|111
2/0(0(1(1(1/12/1 /1)1 2(0(0(1(0|2|2)1|1|1
3(0j0|0Of1]1|211]1]1 3(0/0|0|0]21|0|0Of0O]|O
4100001211112 41111011111
5(0/0|{0|0]|0|2 1|11 5(0/{0[{0|0|0|0O|O|O]|O
6/0(0|0f|0O(O0O|I0|2 11 6(0(0(1(0|1|0|0|0]|1
7/0(0(0(0(0|J0|0|1]1 7(0(0(1(0|1|12|0|0]|1
8/0(0|0|0O|O0O|JO0|0|0]1 8/0/0|1|0(1(1(1/0/1
9/0(0|0|0OlO|JO0O|0|0]O0 9(0(0(1(0|j1/0/0]0]O0

3.11. abra. A két sziil6

1/2|3/4|5/6|7|8]9 112|3|4|5/6|7[8]|9
1(011|112|1012|12|1|11 110111111111
2/0(0(1(0f1112/1/1]1 2(0(0(1(1|1111)1|1|1
3/0(0(0f0O(1/0/0|0]0 3/0{0]0|0(1(0(0|0]1
41000012111 41001011111
5/0({0(0|0(0O|0|0|0]O0 5/0{0]0|0(0|0|0|0]|1
6(0/{0|0|0]|0|0O|0|0]|1 6/0/0|1|0(1]|0|0|0]1
7/(0/0[0|0]|0|O|O0|0]|1 7/0/0(1|(0(1]|1|0|0]1
8(0|0|0|0O]|0O|O|O|0]|1 8/0(0|1]|0|1]|1|1|0(1
9(0|0|0|0O]|O|O|O|O]|O 9/0/0|0|0O|0O|O|O|O]|O

3.12. abra. A leszarmazott az els6 fazis 3.13. abra. A leszarmazott a végso fazis
utén utan

Unio
Az Uni6 operatornal els6 Iépésben két diszjunkt halmazra bontjuk a varosokat. Az els6
halmazhoz tartozé biteket az elsd, a mésodik halmazhoz tartoz6 biteket a masodik
matrixbdl masoljuk at a leszarmazottba. Itt még a leszdrmazott bitjeinek egy része nem
definiélt.

A nemdefinialt biteket a metszetnél alkalmazott modszerhez hasonldan egésziti ki
az algoritmus.

3.2.6. Matrixalapu reprezentacio 2.

Egy masik matrix alapt megkozelités dolgozott ki Seniw. A binaris matrix m,; eleme
akkor és csak akkor 1, ha az Ut az i. varosbol a j. varosba vezet. Egy legalis utat meg-
testesitd matrixban minden sorban és oszlopban pontosan egy darab 1-es van. Az ilyen
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matrixok kozil azonban nem mindegyik reprezental legalis utat, elképzelhetd, hogy a
matrix tobb kort reprezental a grafban. Ezeket a kisebb kordket egy determinisztikus
algoritmus kapcsolja 6ssze egy teljes hosszUsagu korré. A megengedett korok minima-
lis hossza harom volt.

A mutacid soran véletlenszer(ien sorokat és oszlopokat valasztunk ki, és a met-
széspontokban 1évd biteket altal alkotott matrixot vizsgéljuk a tovabbiakban. A kis
matrixban tetszélegesen modosithatoak a bitek, ha a sorokban, oszlopokban Iévd bitek
szamat valtozatlanul hagyjuk. Vagyis a

0(1|0
0(0]|1

matrix helyettesithetd a

0101
0/10

matrixxal.

A keresztezés el6szor egy csak 0-kat tartalmazd méatrixbol indul ki, majd azokban
a pontokban ahol mindkét sziil6ben 1-es van, 1-est ir a leszarmazottba is. Ezutan a
szUl6kbdl felvaltva masolddnak a bitek a leszarmazottba, amig a leszarmazott megfelel
a feltételeknek. VVégul azokat a sorokat és oszlopokat ahol nincs 1-es, véletlenszer(ien
egésziti ki az algoritmus. Mivel igy csak egy leszarmazott keletkezne, az algoritmus
még egyszer lefut, transzponalt sziilématrixokat hasznalva.

3.3. Parhuzamos Genetikus Algoritmusok

Toébb oka lehet annak, hogy parhuzamos algoritmusokat hasznaljunk. A lehetséges
okok kozul néhany:

e Az algoritmus eredend6en parhuzamos

e Teljesitményndvelés

e Hangzatos

e Az algoritmus parhuzamos valtozata jobb eredményt ad

A parhuzamos genetikus algoritmusoknal (PGA) eredetileg a teljesitményndvelés
volt a cél, de id6kozben kiderilt, hogy a parhuzamos algoritmusok gyakran jobb ered-
ményt adnak, mint a szekvenciélis valtozat. A parhuzamos genetikus algoritmusokrol
b6vebben a [CP99] cikkben olvashatunk.

Az eredeti GA algoritmusrdl bizonyitott, hogy O(nlogn) Iépésben konvergél, ahol
n a populacié mérete. A konvergencia azt jelenti, hogy a populacié egyedei lényegé-
ben azonosak, és tovabbi fejl6dés mar csak mutécidval segitségével torténhet. A kon-
vergencia nem jelenti azt, hogy az algoritmus megtalélta az optimalis megoldast, de a
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Meméria Memoéria
[
CPU
CPU CPU CPU CPU CPU CPU

3.14. abra. Globalis populacid: osztott 3.15. abra. Globalis populacio: nincs
memoria osztott memoria

populécié méretének ndvelésével ennek val6szinlisége n6. Ezzel természetesen a kon-
vergenciahoz sziikséges idd is nd. Vagyis valaszthatunk a jé de lassu, és a gyors, de
rossz eredmény kozott. PGA-val lehet6séglink van jo eredmeényt viszonylag gyorsan
megkapni.

A PGA algoritmusok kénnyen kategorizalhatéak. Globalis populéciot hasznalva
az egyedek kiértékelése, és/vagy a genetikai operatorok explicit médon parhuzamosi-
tottak. Az operatorok szemantikaja ebben az esetben nem valtozik, a modszer kénnyen
implementalhato, és nem igényel specialis hardware-t.

A durva szemcsés modszernél a populaciot tobb kisebb viszonylag izolalt alpo-
pulaciora osztjuk. Az alpopulécidk kozétt a migracio nevli Uj operatort hasznaljuk
az egyedek mozgatasara. Az ilyen PGA-kat tobbnyire tébb processzorral rendelkezd
MIMD gépeken futtatjak.

A harmadik megkozelités a finom szemcsés PGA ahol a populéciét rendkivil Kicsi
alpopulécidra osztjuk. A rendkivil kicsi gyakran 1 egyedbdl allé populaciot jelent. Az
esetek nagy részében specialis szamitogépeken futnak ezek a PGA-k.

Az utolso két kategorianal a kivalasztas és a parosodas csak az alpopulacién belul
torténik (leszamitva a migraciét), igy — a migraciot nem véve figyelembe — azt var-
juk, hogy az egyes alpopulacidk sokkal hamarabb fognak konvergalni. Ha a migraciot
is figyelembe vessziik, akkor ez nem ilyen nyilvanvald.

3.3.1. Globélis parhuzamositéas

Az egyedek kiértékelése konnyen parhuzamosithatd, minden processzor bizonyos sza-
mu egyedet értékel ki. A kiértékelés soran nem kell a processzoroknak kommunikalni.
Ha van olyan memdriateriilet amit minden processzor lat, akkor a populéaciot ebben
a memodriatertletben tarolhatjuk (3.14. abra). A generécidvaltas soran szinkronizacid
szlikséges.

Ha nincs k6z6s memoriaterilet, akkor toébbnyire az egyik processzor felel a popu-
lacioért (3.15. abra). Ez a populécié adja oda az egyedeket a tobbi processzornak, és
ez felel az Uj generacid létrehozasaért. Konnyen lehet, hogy ennek a processzornak a
teljesitménye lesz a sziik keresztmetszet.
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Egyedl

> Szildl Syerekl Gyerekl’
Egyed2 T T

ajnoksag Mutacié
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Bajnoksag Keresztezés Mutacié

3.16. abra. Globalis populacid: az operatorok parhuzamositasa

Tovabbi Iépés a parhuzamositasban, ha a genetikus operatorokat is parhuzamosit-
juk. A kivalasztas parhuzamositasat neheziti, hogy nehany valtozata globalis informa-
ciot igényel (pl. a rulettkerék maddszer az atlagos fitneszértéket). A bajnoksag kivalasz-
tas viszont konnyen parhuzamosithat6. A keresztezés és a mutacié parhuzamositasa
nem okoz problémat. A 3.16. abra egy olyan esetet mutat be, ahol négy egyedbdl el6-
szOr bajnoksag segitségével kivalasztunk két sziil6t, majd elvégezziik a keresztezést,
végll az utédokon a mutaciot. Kérdéses hogy érdemes-e az operatorok parhuzamosita-
saval foglalkozni, mivel az esetek nagy részében az operatorok parhuzamositas nélkil
is kellGen gyorsak, és a megnévekedett kommunikacié miatt elképzelhetd az algorit-
mus 0sszességeben lassabb lesz.

A globdlis parhuzamositésra lathat6 példa a 4.5. részben.

3.3.2. Durva szemcsés parhuzamositas

A durva szemcses parhuzamositasnal néhany, viszonylag nagyobb alpopuléciénk van,
ahol izolaltan fejlédnek az egyedek (Hasonléan a szigetvilagban él6 emberekhez).
Id6nként bizonyos egyedek atkerlilnek az egyik alpopulé&cidbdl egy masikba, ezt hivjuk
migracidnak. Ez a 80-as évek kozepén létrejott iranyzat a legnépszer(ibb PGA jelenleg.

A durva szemcsés parhuzamositas soran az egyes alpopulaciok hamarabb konver-
galnak mint a nagy globalis populaci6. A kilénbdzd alpopulaciok az esetek tobbsé-
gében kilénbozd részmegoldasokat talalnak meg, és ezekbdél a részmegoldasokbdl a
migréacio segitségével allhat dssze egy még jobb megoldas. A feladattol fligg, hogy a
megoldast mennyire lehet részmegoldasokka bontani. Ha a feladat jol felbonthatd, ak-
kor a PGA teljesitménye tobbnyire felilmalhatja a szekvencialis GA teljesitményét,
ellenkez6 esetben a szekvencialis GA-nak van el6nye.

A migréciot tobb paraméter segitségével irhatjuk le:

e A topoldgia definiélja, hogy mely alpopuléciok kozott kovetkezhet be a migré-
cio.
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3.17. &bra. Durva szemcsés parhuza- 3.18. abra. Finom szemcsés parhuza-
mositas (gydri topoldgia) mositas (2-D topologia)

e A migraciés rata hatarozza meg, hogy a migracio soran hany egyed kerdl at az
eredeti alpopulacidbdl a cél-alpopulacidba.

e A migracioés intervallum hatarozza meg, hogy milyen gyakran kévetkezik be a
migracio.

A topologianak fontos szerepe van abban, hogy milyen gyorsan terjednek el a si-
keres gének a populécidban. Ha az egyes alpopulaciok ,,kozel” vannak, akkor gyor-
sabban, ha ,,tdvol”, akkor lassabban terjednek el a sikeres genek. A gyorsasag nem
feltétlendl el6ny, hiszen lehet hogy egy sikeres gén egy alacsonyabb fitneszérték lo-
kalis maximumhoz vezet. A kutatok tobbnyire a szamitogép altal hasznalt topoldgiat
hasznaljak. Legelterjedtebb a hiperkocka és a gy(rl (3.17. abra).

A migracio akkor a legsikeresebb, ha akkor hajtjuk végre amikor az egyes alpo-
pulaciok mar konvergaltak. Ha ezutan még varunk, akkor felesleges id6t vesztiink el,
hiszen a konvergencia utan mar nem fejlédnek az alpopulacidk. Ha nem varjuk meg
a konvergenciat, akkor kénnyen lehet, hogy még az alpopulécidban sem terjedtek el a
sikeres gének, igy elveszitjiik azokat.

Mivel a migracio soran a legsikeresebb egyedek kerlilnek at egy masik alpopulaci-
Oba, a migrécids ratat agy kell megvalasztani, hogy csak a legjobbak keriljenek at (a
rata ne legyen tal nagy), viszont 6k mind atker(ljenek (a rata ne legyen tul kicsi).

3.3.3. Finom szemcsés parhuzamositas

A finom szemcsés parhuzamositasnal sok, nagyon kis alpopulacionk van. Ennél a
PGA-nal legtdbbszor specidlis szamitdégépet hasznalnak, igy az alpopulaciok kozti
kapcsolatot a gép topoldgidja hatarozza meg. Leggyakrabb a 2-D racs topoldgia (3.18.



GA speci anyaga 72

3.19. abra. Tobb azonos magassagu csuccsal rendelkezd fiiggvény

abra) , de el6fordul mas is, példaul gydird, térusz, hiperkocka. Nem lehet meghatarozni
a ,,legjobb” topoldgiat, ez fiigg a problématal is.

Ha 2-D topoldgiat hasznalunk, akkor a legegyszer(ibb esetben csak a szomszédos
egyedek parosodhatnak, igy az alpopuléaciokat az egyedek helye hatdrozza meg. Pa-
rosodasnal figyelembe vehetjik a négy legkdzelebbi szomszédot, vagy a nyolc legko-
zelebbi szomszédot is. Lehetdség van arra is, hogy egy r sugarat hatarozunk meg, és
azok az egyedek parosodhatnak, melyek tavolsaga ennél kisebb. A tesztek alapjan ez
gyengebb eredményt adott mint a négy vagy nyolc legk6zelebbi szomszéd modszere.

3.4. Elettér megosztas

Ha egy olyan fliggvényt szeretnénk maximalizalni, melynek t6bb azonos magassagu
cslcsa van (3.19. abra), a hagyomanyos GA programok csak egyetlen cstcsot talalnak
meg. Bizonyos feladatoknal hasznos, ha nemcsak egy, hanem tébb csucsot is megtalal
az algoritmus. Vegylink egy példat a természetbdl: Ha tobb kdzel egyforma min&ség(
legeld van egy adott teriileten, az allatok nem zsufolddnak 6ssze egyetlen legeldn, ha-
nem minden legeldn talalhatunk allatokat. Ennek oka az, hogy igy nagyobb élettér jut
egy allatnak.

Ha egy olyan fliggvényt maximalizalunk, melynek tébb kiilénb6z6 magassagu csu-
csa van (3.20. abra), a hagyomanyos GA programok csak a legnagyobb csucsot talaljak
meg. Bar a legnagyobb csucs a legfontosabb, néha fontos lehet a tébbi cstcs ismerete
is. A természetben is megfigyelhet6, hogy tobb kiilonbdzd minbéség(i legel6 esetén tobb
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(T

3.20. abra. Tobb kilénb6z6 magassagu cstccsal rendelkez6 fliggvény

legel6n talalhatunk allatokat, a jobb mindségi legelékdn tobbet, a rosszabb mindségi-
eken kevesebbet.

A cél az, hogy az algoritmus soran az egyedek ne egy csucs koré gydljenek dssze,
hanem minden csucs korll egy-egy — a cstics magassagaval aranyos létszamu — rész-
populacio alakuljon ki.

Az egyik legels6 modszer a probléma megoldasara a preszelekcid, melynek soran
a gyengébbik sziil6t helyettesitik leszarmazottjaval, amennyiben az jobb nala. Mivel
a leszarmazott hasonlit a szil6jére, nem tlinnek el a populécié egyedei kozott 1évo
kilonbségek, tehat az algoritmus nemcsak egy csucsot talal meg.

A preszelekcid tovabbfejlesztése a migracio. Itt a leszarmazottat egy véletlenil va-
lasztott alpopulacidval hasonlitjak 6ssze, és a hozza legjobban hasonlit6 egyed helyére
teszik. Az alapelv itt is ugyanaz mint a preszelekcional, egy egyedet mindig egy hozza
hasonlo valt fel. A szubpopulacié méretét szabadon valaszthatjuk meg, a modszert ki-
dolgozé De Jong Kisérleteiben a méret 2 és 3 volt.

A legismertebb mddszer a Goldberg és Richardson altal kidolgozott fithesz meg-
oszté modszer. Az egyedek fitneszét lerontja a hozzajuk kozel &ll6 mésik egyed. Két
egyed tavolsagat jeloljuk d-vel. d(x;, x;) az i. és j. egyed tavolsaga, legegyszer{ibb eset-
ben a kromoszomakban 1év6 eltérd bitek szamanak és a kromoszéma hosszanak hanya-
dosa (Hamming tavolsag), bar az 6sszehasonlitas nemcsak a genotipusok, hanem a fe-
notipusok alapjan is térténhet. Adott egy s megoszté fliggvény, mely a szomszédsag (
d ) alapjan meghatarozza a megosztas fokat a populacié minden egyedére. A megosztd
fliggvény nagyon kiilénbdz6 egyedek esetén alacsony értéket vesz fel (kdzel 0-t), mig
hasonlo egyedek esetén magasabb értéket (kozel 1-et). Két teljesen megegyez6 egyed
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esetén a fliggvény értéke 1. A legegyszeriibb a haromszdg-alaku megoszt6 fliggvény,
ahol s = 1 — d. Természetesen mas megoszto fuggvényt is alkalmaznak.

Az eredeti fitneszértékekbdl a megoszto fliggvény segitségével szamitja ki az elja-
rés az Uj fitneszértékeket, melyek alapjan a kivalasztas megtorténik. Az Uj fitneszérték
a kovetkez6:

Fo) = S danay)
Lathatd, hogy a nevez6 annal nagyobb, minél tébb egyed van kdzel a vizsgalt egyed-
hez. Ez megakadalyozza, hogy egy csucsnal tal sok egyed 6sszegydiljon, hiszen leront-
jak egymas fitneszertékét.

Ha a modszerek helyesen miikddnek, egy Uj probléma jelentkezik. Ha mar kialakul-
tak az alpopulaciok, akkor a kiilénbdz6 alpopulacidba tartoz6 egyedek kdzti parosodas
tobbnyire gyenge utddokat eredményez. A jelenséget megakadalyozandé, kiilénb6z6
parosodas-megszoritd technikakat is alkalmaznak.

Ha egy tobb csuccsal rendelkezd fliggvény tobb cslcsat szeretnénk megtalalni, a
lehet6 legegyszerlibb megoldas, ha tdbbszér egymas utan elinditjuk a keresést, abban
bizva, hogy nem ugyanazt a csucsot talalja meg mindig. Ennek a mddszernek a to-
vabbfejlesztése talalhaté meg a [BBM93c] cikkben. Az alapgondolat, hogy egy csucs
megtalalasa utan a megtalalt csticsot megprébaljak ,,levagni”, igy a kovetkez6 keresés
mar biztosan egy Uj csucsot talal. A ,,levagast” a fitneszfliggvény modositasaval érik el.
Az n. 1épésben hasznalt fitneszfliggvényt M, jeldli. Kezdetben My(x) = F(x). (F(x)
az eredeti fitneszfliggvény). Az n. keresés soran (a szamozast nullatol kezdve) kapott
legjobb elemet jeldljuk s,,-nel. Az n+ 1. keresésnél a fitneszfliggvény a kovetkezd lesz:
M, 1(z) = M, (x) - G(z, s,). A G flggvény véagja le a megtalalt csucsot. A szerz6k
kétféle G fliggvenyt hasznaltak, melyeket G -vel es G.-vel jeloltek:

(3.1)

_ (dws/’f’)a, hCL dws <r

Gplw,s) = { 1, kilénben (3.2)
B exp(lnm - (r —dys)/r), hadgs <r

Gelw,s) = { 1, kiilénben (3.3)

Mindkét flggvénynél r jeloli az élettér méretét, vagyis azt a tdvolséagot, amekkora ta-
volsagon beltl megvaltozik a fitneszfliggvény. m €és « a fliggvények paraméterei, a
tesztek alapjan o értékét 2-nek, 4-nek,mig m értékét 0.01-nek célszerii valasztani. A
— szerzOk altal készitett — tesztek alapjan a modszer legalabb olyan jonak bizonyult
mint a fitnesz megosztdé modszer. A maodszer kritikus pontja r értékének meghataro-
zasa. Tul nagy érték esetén egy masik csucs is eltlinhet, tal Kicsi érték esetén a cslcs
levagasaval tobb magas cstcs keletkezik. (Uj csticsok mindenképpen keletkeznek, de
helyesen valasztott r érték esetén elég alacsonyak, igy nem zavarjak a tovabbi keresé-
seket.)

Erdemes még a mddszerrel kapcsolatban megemliteni, hogy a mdédszer nem hasz-
nalja ki, hogy genetikus algoritmust hasznalunk, vagyis masfajta keresési modszerrel
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3.21. dbra. Egy diploid kromoszoma  3.22. abra. A fenotipust meghatarozo al-
Iélok

egyutt is alkalmazhato.

3.5. Diploiditas és dominancia

A genetikérdl sz616 (2.2.) részben olvashattuk, hogy az €l6 szervezetek kozil csak az
egyszeriibbek haploidok, a bonyolultabbak diploidok. A diploiditas elsdre pazarlas-
nak tlnik, hiszen minden génhez két példanyt kell eltarolni. A bioldgusok szerint a
diploiditas el6nye, hogy az él6lény tébb olyan allélt tud eltarolni, melyek a multban
hasznosak voltak, és egy esetleges valtozas (pl. éghajlat) utan ujra hasznosak lehetnek.

A legismertebb példa egy angliai molylepkefajta sorsa az ipari forradalom idejében.
A molylepke kétfajta szinben létezik, az egyik vilagos, a méasik sotét szinl. Az ipari
forradalom el6tt a fak kérgén egy vilagos szin zuzmo élt, igy a vilagos szin( lepke
konnyen el tudott rejtdzni, ezért ez az allél 1ényegesen sikeresebb volt mint a sotét
szint meghatarozo allél. Ekkor a vildgos szint meghatarozé allél volt tobbségben a
sOtét szint meghataroz6 alléllal szemben. Bar a lepkék tébbsége vilagos szinii volt a
sOtét szin allélja megtalélhato volt a lepkék egy részében.

Az ipari forradalom soran a légszennyezés miatt elpusztultak a zuzmdk, igy a fak
eredeti sotét szinli kérge valt lathatova. Ekkor a sotét szinl lepke jobban el tudott rej-
t6zni, mint a vilagos szind lepke, igy hamarosan a sotét szin(i lepkék kerlltek tulsalyba.

A torténetben mindenképpen fontos, hogy a sotét szin nem egy hirtelen mutacié
eredmeénye, hanem egy mar kordbban létez6 lepkeszin, mely a megvaltozott kbrnyezet
hataséra el6térbe kerllt. A diploiditas nélkil a sétét szin alléljat hordozo lepkék mind
sotét szinliek lettek volna, igy az allél mar az ipari forradalom el6tt elveszett volna, ami
az ipari forradalom soran kénnyen a lepkék kipusztulasahoz vezetett volna.

Felmeril a kérdés, érdemes-e a genetikus algoritmusokban foglalkozni a diploidi-
tassal? A diploid kromoszdmak kezelése azt jelenti, hogy minden génhez két — nem
feltétlendl killénbdz6 — allél tartozik. Szemléletesen a diploid kromoszoma két dssze-
tartozo6 haploid kromoszdémanak tdinik.

Ha a génhez tartozo két allél megegyezik akkor homozigéta, ha kilénbozik akkor
heterozig6ta génrél beszélink. Homozigéta génnél a fenotipus meghatarozasa egy-
szer(, a heterozig6ta esetben azonban a két allél kilonbdzd fenotipust hataroz meg.
A valédi fenotipus meghatarozasa legtobbsz6r a dominancia segitségével torténik. Do-
minanciarol akkor beszélliink, ha az egyik allél (a dominans) elnyomja a masikat (a
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3.23. abra. A triallélikus séma

recesszivet), vagyis ha mind a két allél jelen van a kromoszémaban, akkor a dominans
allél hatarozza meg a fenotipust.

Nézzilink egy egyszer(i példat (3.21. abra). A kromoszémank alljon 5 génbél, mind-
egyik génnek két allélja legyen. Az els6 gén alléljait jelole "a’ és *A’, a masodik gén
alléljait ’b’ és ’B’, és igy tovabb egészen 'E’-ig. Ha a példaban a nagybetdis allélokat
tekintjiik dominansnak, akkor a 3.22. abran lathat6 allélok hatarozzak meg a fenotipust.

A dominancia kdnnyen megvalosithatd, ha fix dominanciat alkalmazunk, vagyis
el6re elhatarozzuk hogy melyik allél dominans a masikkal szemben. A megvalositas
nehezebb ha azt szeretnénk, hogy a dominancia is valtozhasson. A modszerek kozul
legsikeresebb a Hollstein-Holland féle triallélikus séma. (A tdbbi mddszert a [Gol89]
kdnyvbdl lehet megismerni.)

Tegyuk fel, hogy két allélunk van, melyeket 0-val és 1-el jelolink. A triallélikus
sémaban bevezetiink egy Uj allélt, melyet 14-al jelélink. Ez az allél — a dominanciéat
nem tekintve — megegyezik az 1-es alléllal. A kuildnbség az 1-es és az 1,-s allél kozott,
hogy az 1-es dominans a 0-val szemben, mig az 1,-s recessziv. A 3.23. abran lathatd,
hogy milyen allélparoknal milyen lesz a fenotipus.

Erdemes még a diploid kromoszdmak kapcsan megemliteni, hogy a diploid kromo-
szomak hasznélatanak csak akkor van szémottevd el6nye, ha a fitneszfuiggvény nem
allandd, hanem az id6ben valtozik.

A tesztek azt mutatjak, hogy ilyen esetben a haploid struktaranal sikeresebb a fix
dominanciaval rendelkezd diploid struktarak, azonban ennél is sikeresebbek a triallé-
likus sémat hasznalé diploid struktirak.

3.6. A GA paramétereinek meghatarozasa

Ha egy problémat GA segitségevel szeretnénk megoldani, és mar dontottink az alap-
vetd kérdésekben (milyen GA-t hasznalunk, miként reprezentaljuk a megoldasokat,
...), még mindig nagyon sok paramétert kell beallitanunk. A mutacio(k) és a kereszte-
zés(ek) valoszinliségének kismértéki valtozasa is nagyban befolyasolja a GA eredmé-
nyességét.

A legegyszeriibb megoldas, ha véletlenszer(ien valasztjuk ki a paraméterek néhany
lehetséges értékét, és mindegyikkel lefuttatunk egy tesztet, és végul a legjobb ered-
ményt valasztjuk ki. A véletlenszer(i valasztas helyett természetesen szisztematikusan
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is kereshetjlik a paraméterek értékeit, példaul megvizsgalunk 10 féle mutécios ratat 0.1
és 1 szazalék kozott, és 10 féle keresztezési ratat 30 és 90 szazalék kozott. Eszrevehet-
juk, hogy az optimalis paraméterek keresése egy optimalizalasi feladat (1.3. rész). Az
ilyen feladatokat tobbféle mddszerrel is megoldhatjuk, példaul hegymaszd modszerrel
(1.3.2. rész), de akar genetikus algoritmus segitségével is.

3.6.1. Meta-GA

A Meta-GA soran keresési modszernek is GA-t valasztunk. Ebben az esetben tehat a
GA optimalis paramétereit egy masik GA (meta-GA) segitsegével keressiik. A meta-
GA futasa sorén a fitneszértéket Ugy tudjuk kiszamitani, hogy az eredeti GA-t futtatjuk.
Mivel a GA egy lassu optimalizalasi modszer, igy egy fitneszérték szamitasa is lassu
lesz, ami azt eredményezi, hogy a meta-GA még az eredeti GA-ndl is sokkal lassabb
lesz.

A fitnesz kiszamitasa soran az eredeti GA-t tébbnyire csak egy el6re meghatarozott,
viszonylag alacsony, generaciészamig futtatjuk, és az igy kapott eredménybdl kdvet-
keztetlink a paraméterek sikerességére. Ez csak egy kozelitd fitneszfliggveny (2.9.1.
rész), hiszen nem biztos, hogy az a GA a legsikeresebb, mely alacsony generaciészam-
nal is sikeresebb volt.

A meta-GA lassisaga miatt elképzelhet6, hogy ha meta-GA helyett a rendelkezésre
allé id6ben az eredeti GA-t futtattuk volna (valamilyen mas médon meghatarozott pa-
raméterekkel), akkor a nagyobb generaciészam miatt jobb eredményt kaptunk volna.

Mivel a meta-GA is GA, ez is rendelkezik optimalizalandé paraméterekkel, melye-
ket szintén meghatarozhatnank GA-val. Meta-meta-GA-t tudomasom szerint még nem
hasznaltak sikerrel.

3.6.2. Adaptiv GA

Adaptiv GA hasznalatanal a genetikus algoritmus a futas sordn 6nmaga probalja a pa-
raméterek optimalis értékét megtalalni. Az adaptiv GA egy részénél a (bitvektorré kon-
vertalt) paramétereket az eredeti kromoszomahoz kapcsoljuk, egy masik csoportjanal
nincs szukség a kromoszéma madositasara.

Adaptiv GA kromoszomamadositassal

Az adaptiv GA-k ezen csoportjanal az eredeti kromoszémahoz illesztjik azokat a bi-
teket, melyek az adaptiv viselkedést befolyasoljak. A [Bac91] cikkben a mutécio valo-
szinliségének meghatarozasara hasznalta a szerz6 az adaptiv GA-t.

Az eredeti kromoszoma olyan bitvektor, mely »n darab valos szdmot (x+, ..., z,)
reprezental. Az adaptiv GA soran kiilon mutdcios rataja van minden elkodolt szamnak,
az x; mutacios ratajat p, jeloli. Egy mutacids ratat [ bithdl allo bitvektor reprezental, n
darab ilyen bitvektort illesztenek a kromoszéma végéhez.
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1. Mutécids ratdk mutacidja
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3.24. &bra. Az adaptéacié mikodésének alapelve

A mutacio soran el6szor a mutacids raték esnek at mutacion, minden mutéacio va-
I6szinliségét a a mutacios rata sajat maga hatarozza meg. A médosult mutacids ratak
hatarozzak meg annak a valoszinliségét, hogy az eredeti szamok mutécion esnek at. A
mkodés vazlatat mutatja a 3.24. abra.

A cikk ismerteti a modszer egy egyszer(ibb valtozatat is. Az egyszer(ibb esetben
ugyanaz a mutaciés rata érvényes egy kromoszéma 6sszes valtozojara, ekkor csak egy
mutécids ratat illesztenek a kromoszéméhoz.

A cikk tesztjei azt mutatjak, hogy ha az optimalizaland6 fliggvény egy globélis
optimummal rendelkezik akkor az egyszer(ibb, ha tébb optimummal rendelkezik akkor
a bonyolultabb valtozatot érdemes hasznalni.

Adaptiv GA kromoszémamadositas nélkil

Az itt leirt modszerrél példaul a [ESKB97] cikkben olvashatunk b&vebben. A cikk-
ben tobb keresztezési modszer kozul kellett megtalalni a feladatoknak legmegfelel6bb
maodszert.

A populéciot M alpopulaciora osztjak, és minden alpopuléacio killonb6zd kereszte-
zést hasznal. A kezdetben egyforma méret(i alpopulaciék mérete az algoritmus soran
folyamatosan valtozik, a sikeresebb alpopulaciok mérete nagyobb lesz mint a sikerte-
len populécidké. A populaciék méretét két mechanizmus valtoztatja: a migracid, mely
ndveli a sikeres populécidk méretét, és a ritkabban hasznélt djrafelosztéas, mely noveli
a sikertelen alpopuléciok méretét, egy Uj esélyt adva nekik.

Migracié. A migraciot tobbféleképpen is meg lehet valdsitani. A cikk irdéi minden
alpopulaciobol véletlen szamu egyedet helyeztek at a migracios halmazba (MP = Mig-
ration pool). A sikertelenebb alpopuléaciok tobb egyedet helyeznek el a migracios hal-
mazba, a sikeresek kevesebbet. A kdvetkezd Iépésben véletlenszerlien osztjuk el az
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egyedeket az alpopuléaciok kozott, gy, hogy mindegyik korilbelll azonos szamu egye-
det kapjon.

Jel6lje F; az i. alpopulacio atlagos fitneszét, F,;,, és F,... a legrosszabb és legjobb
alpopulacio atlagos fitneszét. Legyen AF; = ., — F;. Ha F,4. = F)n, akkor nincs
migracio. Ellenkezd esetben AF; értékeit a kovetkez6 mddon normalizéljuk:

. AF,
AE B Fmam - me (34)
Az i. alpopulécié cAF;|P;| egyedet kiild a migracids halmazba, ahol 0 < ¢ < 1 a
mechanizmus paramétere (a tesztek soran 0.75 volt). A migracidés halmaz (MP) egye-
deit egyenl6 aranyban osztjak el egymas kdzott az alpopulacidk, minden alpopulacid
L‘M—Mp‘j egyedet kap. Ha a kerekitések miatt maradnak még egyedek a migracids hal-

mazban, akkor a legjobb alpopulaciok még kapnak egy-egy egyedet.

Ujrafelosztas. Az ujrafelosztas noveli a sikertelen alpopulaciok méretét, Gj esélyt
adva igy a sikertelen keresztezéseknek. Ez megdvja azokat a keresztezéseket az elti-
néstdl, melyek eleinte sikertelenek és csak kés6bb valnak sikeressé.

Az Ujrafelosztas soran minden alpopulacié egyedeinek egy adott szazalékat he-
lyezi az Gjrafelosztasos halmazba (RP=redivision pool), melyet egyenl6en osztanak el
az alpopulacidk kozott. Mivel a kevesebb egyedet tartalmazo6 alpopulacidk kevesebb
egyedet kildenek a halmazba, ez a mechanizmus az alpopulaciok méretét egymashoz
kozeliti.

Az egyes egyedek d| P;| egyedet killdenek (d a mechanizmus paramétere, mely a
tesztek soran 0.25 volt) , és L@j egyedet kapnak az Gjrafelosztasos halmazbol. Ha a

M
kerekitések miatt marad még egyed a halmazban, akkor a legjobb alpopuléciok kapnak

egy-egy egyedet.

A cikk tesztjei azt mutatjak, hogy az adaptiv GA eredménye lényegesen jobb,
mintha egy nem-optimalis keresztezést hasznaltunk volna, és csak minimalis mérték-
ben rosszabb mintha csak az optimalis keresztezést hasznaltuk volna. Vagyis ha tobb
keresztezés kozul kell valasztanunk, és nem tudjuk, hogy melyik az optimalis, akkor
az adaptiv GA hasznalataval a dontést a GA-ra bizhatjuk. Mivel az optimalis kereszte-
zés elére nem ismert, a hosszas tesztek helyett, melyek segitségével megtalalnank az
optimalis keresztezést, érdemesebb adaptiv GA-t hasznalni.

Meglepd modon az algoritmus futasa soran az egyes alpopulaciok mérete kozott
nem alakult ki Iényeges kulonbség, vagyis a sikeres alpopulaciok mérete nem volt 1é-
nyegesen magasabb mint a sikertelen alpopulaciék mérete.

Osszehasonlitas

Kromoszomamadositassal az adaptiv viselkedést egyedenkeént, mig kromoszomamo-
dositas nélkil alpopulacionként befolyasolhatjuk. Ha a befolyasolni kivant jellemzd
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az egyedre lokalis (pl. a mutécid), akkor az egyedenkénti viselkedés hasznosabb lehet,
ha globalis (pl. problémafiiggé paraméterek), akkor az alpopuléaciot hasznal6 adaptacid
tlinik hasznosabbnak.

Megvaldsitas szempontjabdl kényelmesebb és elegansabb, ha nem maodositjuk a
kromoszomat. Ha durva szemcsés parhuzamos GA-t (3.3.2. rész) hasznalunk, akkor az
ott alkalmazott alpopuléaciokat az adaptiv GA szamara is felhasznalhatjuk.



4, fejezet

Alkalmazasok

Ebben a fejezetben olyan alkalmazésokat ismertetlink, melyek a korébban leirt elmé-
letekre éplilnek. Az ismertetett problémak tiinyoma részénél nem cél az attekintd be-
mutatas, a lehetséges megoldasok kozil csak egyet mutatunk be. Az alkalmazasok ki-
valasztasanal a f6 cél a valtozatossag volt, és az, hogy a korabban leirt elméletek koziil
minél tobb gyakorlati alkalmazésa bemutathato legyen.

4.1. VLSI tervezés

A VLSI tervezés egyrészt 6nmagaban is egy érdekes feladat, méasrészt egy példa a
korabban (3.6.2. rész) ismertetett adaptaciora.

4.1.1. A feladat

A feladat VLSI (Very Large Scale Integrated) mikrochip elrendezésének tervezése. A
mikrochip komponensekbdl, és a komponenseket 6sszekodté vezetékekbdl all. A kom-
ponensek nem fedhetik at egymast, a vezetékek kdzott egy elére megadott minimalis
tavolsagnak kell lennie, és néhany vezeték maximalis hossza el6re meg van hatarozva.
A cél az hogy egy el6re megadott szerkezetli mikrochipet minél kisebb alaptertleten
megvalositsunk.

A feladat komplexitdsa miatt tobbnyire két 1épésben torténik az optimalizécid. Az
elsd Iépésben a komponensek, a masodik Iépésben a vezetékek elhelyezése torténik. Ha
a tal kis hely miatt nem lehet a vezetékeket elhelyezni, akkor az algoritmus a kompo-
nenseknek Uj helyet keres, ha tdl sok hely marad akkor az optimalizéacio utan 6sszebb
lehet nyomni a komponenseket.

81
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4.1. &bra. A genotipus

4.1.2. Megoldas GA-val

Az itt leirt megoldast, mely 6sszevonja az optimalizacio két 1épését, a [SV96] cikk irja
le. A fejezet abréi is megtalalhatoak a cikkben.

Reprezentéacid

A genotipus egy binaris fa, melyet nem kddolunk el bitvektorra. A binaris fa levele-
iben a komponensek talélhatéak. A belsd csucs két blokkot (pl. komponenst) illeszt
0ssze egy Un. meta-blokka. A meta-blokkban a komponensek iranya meghatarozott.
A binéris fa tehat meghatarozza a komponensek egymashoz viszonyitott helyzetét. A
genotipusra mutat egy példat a 4.1. abra. Bar a komponensek egymashoz viszonyitott
helyzetét meghatarozza, a genotipus nem adja meg pontosan a komponensek helyét, és
egyaltalan nem foglalkozik a vezetékekkel.

A binéris fabol egy elhelyezési graf és egy Utvonal graf készithetd. Az elhelyezési
graf hatarozza meg a komponensek egymashoz viszonyitott helyzetét (pl. a harmadik
komponens az els6 komponenst6l jobbra, 90 fokkal elforgatva talalhat6), az Gtvonal
graf élei a csatorndknak felelnek meg, ahol a vezetékek futnak.

Az elhelyezési graf alapjan minden vezetékhez meghatarozhatd a legrévidebb Gt
(legrovidebb Ut keresése grafban: pl. Dijkstra), az utak alapjan ismert, hogy az egyes
csatornakban hany vezetéknek kell hely. Igy a csatornak minimalis szélessége is is-
mert. Ebbél az informaciobdl mar meghatarozhat6é a komponensek helye. A 4.2. bran
lathat6 egy példa a komponensek helyének meghatarozasara. Az els6 abra mutatja az
elhelyezési grafot, a masodik az utvonal grafot. A harmadik abran lathatd az egyik
csatorna szélességének meghatarozasa (a csatornaban futd vezetékek szamat felhasz-
nalva), a negyedik abran a komponensek végs6 elhelyezkedése.

Az algoritmus tehat csak a komponensek elhelyezéset probalja optimalizalni, és
egy determinisztikus — am nem feltétlentl optiméalis — algoritmus alapjan hatarozza
meg a vezetékek helyét.
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4.2. dbra. Az elhelyezési (1), az Gtvonal (I1) gréaf, a vezetékeknek szlikséges csatornak
vastagsaga (I11), és a komponensek ez alapjan meghatérozott helye (1V)

Kezdeti populacio

A kezdeti populéciot nem véletlenszer(en toltik fel, hanem egy VLSI-tervezésben is-
mert heurisztika alapjan, mely az 6sszefligg6 komponenseket egymashoz kozel helyezi
el.

Genetikus operatorok

A keresztezés soran a két szll6é egy-egy diszjunkt részfajat kapcsoljak dssze. Mivel
igy nem biztositott, hogy minden komponens szerepel a leszd&rmazottakban, a hidnyzo
komponenseket a kezdeti populacio létrehozasakor hasznalt heurisztika segitségével
helyezik el.

A hasznalt mutéciok kozil az egyik egy blokk (vagy meta-blokk) iranyat médositja
(elforgatja), egy masik a fa két részfajat cseréli meg. A harmadik mutacié a fa egy
részfajat a fa egy masik pontjaba helyezi at.

Mint a tesztek soran kider(lt, ebben az alkalmazasban a mutaciok fontosabbak mint
a keresztezés.

Adaptacio

A GA sok paramétere kozll a cikk szerz6i a kdvetkezdket probaltdk optimalizalni:
mutécids raték, a keresztezési rata es vagasi szelekcio (melyr6l nem ir a cikk) kiiszo-
bértéke. Az algoritmus késébb a mutacids ratakat rogziti, és csak a tobbi paramétert
optimalizélja.

A populécid fix méretii alpopulé&cidkra van osztva, és mindegyik alpopulacié kilon-
b6z6 stratégiat kovet. A stratégiat az optimalizalandd paraméterek értékei hatarozzak
meg.

El6re meghatarozott idépontonként a stratégiakat rangsoroljak, és minden stratégia
a rangsorban eggyel jobb stratégiahoz alkalmazkodik. A legjobb stratégia meghatarozé
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4.3. abra. Az algoritmus egy futtatdsanak eredménye

s

paramétereit megerositik. Ha példaul a tobbi stratégidhoz képest alacsony a kereszte-
zési rata, akkor ezt tovabb csokkentik.

Ha az optimalizalas elakad egy alpopulacidban, vagyis a legutolsé adaptacié 6ta
nincs eldrelépés, akkor a stratégiat torlik, és az alpopulacio az eredeti stratégiak kozul
valaszt egyet.

A stratégiak rangsorolasa nem a legjobb egyed fitnesze szerint torténik, hanem az
atlagos fitnesz legutols6 adaptéacio oOta tortént megvaltozasanak mértéke szerint.

A szerzOk altal készitett tesztek szerint legrosszabb eredményt akkor kapjuk, ha
minden szigeten ugyanazt a stratégiat hasznaljuk. Ha szigetenként kiilénbdz6 stratégiat
hasznalunk, lényegesen jobb eredményt kapunk. Az eredményt tovabb javithatjuk, ha
hasznaljuk az adaptaciot is.

A 4.3. dbra mutatja az algoritmus egy futtatasanak eredményét. Lathato rajta, hogy
stratégiatorlés csak az algoritmus futdsanak végén fordult eld. Az dbra mutatja a ke-
resztezés/mutacio eld6fordulasanak valoszinliségét, és az egyes mutaciok valdszinlisé-
gét is. Végul az abran lathato a chip meéretének csokkeneése is.
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4.4. dbra. Jatékgraf

4.2. Kétszemélyes jatékok

A legtdbb, emberek &ltal jatszott tablas jatékoknak tobb kozos jellemzdje van. A jatékot
két jatékos jatsza, akik felvaltva Iépnek. Mindkét jatékos birtokaban van a jatékkal
kapcsolatos dsszes informéacidnak, a jatékban nincs szerepe a véletlennek. Az aktuélis
allasban véges szamu lépés kozil valaszthat a jatékos, és a lépés utan egy Uj — a
szabalyok ismeretében el6re kiszamithato — allasba jut.

A jaték egy kezddallasbél indul, és az allasok egy része végallas, vagyis olyan
allas, ahol vége van a jatszmanak. A végallasokban elddnthet6 a jaték kimenetele, ami
gy6zelem, vereség és dontetlen lehet. A véges l1épéshdl allo jaték kimenetele alapjan a
jatékosok jutalmat kapnak, melynek 6sszege 0. Az ilyen jatékokat ketszemélyes, teljes
informéacioju, nulla 6sszeg( jatékoknak hivjuk. Az ilyen jatékokrdl bévebben a [Fea99]
kdnyvben olvashatunk.

Ha szamitdgép jatszik kétszemélyes jatékot, akkor egy adott allasban a lehetséges
Iépésekbdl kell a legjobb a Iépést megtalalnia. A lehetséges lépések a jatékszabalyok
alapjan kénnyen meghatarozhatodak. Legjobb Iépésnek azt a lepést tekintjlk, ahol a var-
hat6 jutalom a legnagyobb. Ha az egyes allasokrol meg tudjuk mondani, hogy mennyire
j6 é&llasok (mi a varhato jutalom az allasokbdl indulva), akkor a legjobb 1épés kivalasz-
tasa egyszer(i maximumkereséssel kivalaszthato.

4.2.1. Minimax algoritmus

Ha az allasokat egy graf csucsainak, a lépéseket a graf éleinek tekintjlk, akkor egy
adott allasbdl indulva fel lehet rajzolni azt a grafot (jatékgraf), ami az allasbol elérhet6
allasokat tartalmazza. A 4.4. abra a 3x3-as am®ba jatékgrafjanak egy részletét mutatja.
A bekarikézott cstcsok végallasokat reprezentalnak.

Mivel a jatékban korlatos a jatszmak hossza, a graf véges. A végallasokban konnyen
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4.5. dbra. Minimax

eldonthetjuk, hogy ki nyer, igy elméletileg az optimalis 1épés meghatarozasa kénnyyi,
azonban a kombinatorikus robbanas miatt az optimalis 1épés megtalalasahoz sziikséges
id6 tal nagy (pl. a vilagegyetem élettartamanak tobbszordse).

A minimax algoritmus soran a grafot fanak tekintjik (a cstcsok tébbszorozésével
ez kdnnyen elérhetd), és csak egy elére meghatarozott mélységig vizsgaljuk a fat. Az
egyszeriiség kedveéért a két jatékost MAX és MIN jatékosnak nevezziik.

A gréaf leveleiben l1évé (nem feltétlen vég) allasokrol egy statikus kiértékel6 fiigg-
veny (melyet f-el jelolink) segitségével hatarozzuk meg az allas josagat. A fuggvény
értéke annal nagyobb, minél inkabb a MAX jatékos all jobban. A tdbbi cstcsnal azt
az egyszer(i (dm nem mindig igaz) elvet kovetjiik, hogy feltételezhetdé mddon mindkét
jatékos mindig a szamara legjobb 1épést kdveti. Vagyis ha az ellenfél 1ép, akkor felté-
telezhetden azt a lépést valasztja, mely a legkisebb josaggal rendelkez6 allasba vezet
(szdmunkra a legrosszabb allas), mig ha mi Iéplink akkor feltételezhet6en a legjobb
allasba vezetd 1épést valasztjuk. Tehat ha az n cstcsban 1évd értéket v(n), n csics

lesz&rmazottait nq, no, . . ., ny jeloli, akkor a kdvetkez6 moédon szamithatjuk ki v(n)
értékeét:
f(n) ha n levélcsics
v(n) =< mazx(v(ng),...,v(ng)) han paros (MAX) szinten van (4.1)
min(v(ny),...,v(ng)) han paratlan (MIN) szinten van

A 4.5, dbran egy jatékgraf lathato. A graf szintjeit felvaltva MAX (paros) és MIN
(paratlan) szintnek nevezziik, a gyokér a MAX szinten talalhat6. A levelekben lévé
szamok a statikus kiértékeld fuggvény altal adott értékek, melyek az allas josagat feje-
zik ki, mindig ugyanazon jatékos szempontjabol. A graf tobbi csicsaban megvizsgal-
juk a csucs leszarmazottait, és a leszarmazottakban 1évd szamok kozil maximum (ha
a csucs MAX szinten van), vagy minimum (ha a cstcs MIN szinten van) kereséssel
kapjuk meg a csucs értékét. A modszert folytatva megkapjuk az egyre feljebbi szin-
ten 1évd csucsok értékeit, végul a gyokérhez tartozo értéket, mely 3. Egy csucsban az
optimalis 1épés mindig egy olyan gyerekcsucsba vezet6 Iépés, melynek értéke mege-
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4.6. dbra. Negamax

gyezik a csucs értékével. Az abran a 3. 1épés az optimalis 1épés. Az egyes cstcsokban
az optimalis Iépés vastag vonallal jeldlt.

Negamax algoritmus

A gyakorlatban a minimax algoritmus negamax valtozatat hasznaljak. A véltakoz mi-
nimum és maximum keresés helyett az algoritmus az egy szinttel lejjebb 1évé allasok
pontszamait negalja, igy elég maximumkeresést hasznélnia az algoritmusnak. Az algo-
ritmus pontos leirdsa megtalalhat6 a [Fea99] kényvben.

A 4.1. képlet helyett a kovetkez6 képletet hasznalhatjuk:

f(n) ha n ps (MAX) szinten 1év6 levélcsucs
v(n) =4 —f(n) ha n ptin (MIN) szinten 1évd levélcsucs
max(—v(ny),...,—v(ng)) hannem levélcsucs
(4.2)

Alfa-béta vagas

A minimax algoritmus soran a csucsok egy részének kiértékelése felesleges. Az alfa-
béta vagas segitségével a felesleges kiértékeléseket tudjuk elkerilni.

Ha egy MAX szinten lév6 cslicsnak az elsd leszarmazottjat kiértékeltlk, akkor a
csucs értekére egy also becslést kapunk (hiszen a kapott értéket felhasznaljuk a ma-
ximumkeresés soran). Ezt a MAX csucshoz rendelt, kiértékelés soran folyamatosan
ndveked6 also becslést a-nak nevezzik.

Hasonlé modon definidlhatunk minden egyes MIN cslcshoz egy (5 értéket, mely a
csucs értékére egy folyamatosan csokkend felsd becslés.

Ha egy MIN cslcshoz tartozé 3 érték kisebb, mint a cstics valamely MAX 6séhez
tartozo o érték, akkor a MIN cslcs tovabbi leszarmazottait nem kell kiértékelni, le-
vaghatjuk 6ket. Hasonlé mddon, ha egy MAX csuicshoz tartoz6 « érték nagyobb mint
a cslcs egy MIN 6séhez tartozo (3 érték, akkor a MAX cslcs tovabbi leszarmazottait



GA speci anyaga 88
MAX

M N

MAX

M N

4.7. dbra. Alfa-béta

nem kell kiértékelni, levaghatjuk dket. Ezeket a vagasokat hivjuk alfa és béta vagas-
nak. A vagasok segitségével az algoritmus ugyanazt az eredményt adja, de lIényegesen
gyorsabban.

A 4.7. abran egy egyszerii példa lathaté az alfa-béta vagasra. Az ,,A” csucs leszar-
mazottainak kiértékelése utdn megkapjuk az ,,A” csucs ertékét, 2-t. Ez egyben also
becslés ,,S” csucs értékére, vagyis ez az ,,S” cslicshoz tartozo « érték.

,D” csucs kiértékelése utan megkapjuk ,,C” csucs értékét is, -3-at. Ez az érték egy-
ben fels6 becslés ,,B” csucs értékére, vagyis a ,,B” cslcs 3 értéke. ,,S” csucs értéke ,,A”
és ,,B” cslcs értékének maximuma (v(S) = max(v(A),v(B))) , A" csucs értéke 2
(v(A) = 2),,,B” csucs értéke legfeljebb -3 (v(B) < —3). Az el6z6ekbdl kdvetkezik,
hogy ,,S” csucs értéke 2, figgetlenil a még ki nem értékelt (az abran szlrkével rajzolt)
csucsoktol. ,,B” csucs tobbi leszarmazottjat tehat nem kell kiértékelniink, az &gakat
levaghatjuk, és ,,B” csucsnak értékiil adhatjuk a -3-at.

Kodnnyen észrevehetd, hogy a vagasok szama akkor a legnagyobb, ha a jo 1épéseket
értékeljik Ki eldszor. Természetesen nem tudhatjuk melyek a jo 1épések, hiszen ha
tudnank, az egész minimax algoritmusra nem lenne szlikség.

A Iépések josagat meg tudjuk becsiini, ha minden leszarmazottra meghivjuk a sta-
tikus kiértékeld flggvényt, mely kozelitbleg megmondja mennyire jo a 1épés. A plusz
kiértékelések koltéségét remélhetben kompenzalja a tobb vagasi lehetdség.

A lépések sorrendjét heurisztika segitségével is meghatarozhatjuk. Sakknal ismert
az a modszer, ami a sancolast (ami tobbnyire jo 1épés) értékeli ki legel6szor.

Nagyon gyakran alkalmazzék a céfold lépés (gyilkos Iépés) modszerét. Képzeljik
el (4.8. abra), hogy a sakkpartiban az ellenfél megtdmadja védtelen vezériinket, ami
csak egy helyre tud menekdlni. A lehetséges valaszlépéseinkbdl elszor kiértékeljik
ezt a lépést, és azt kapjuk, hogy az allas korul-bell dontetlen, a csucs (az abran A)
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4.8. abra. Céfold lépés

értéke 2.

A kovetkez6 1épés (melyet az dbran B jeldl) nem védi meg a vezért, igy az ellen-
fél harmadik lehetséges lIépésének (vezériink (tése) kiértékelési utan azt kapjuk, hogy
vesztésre allunk (a csucs értéke -9). Az ellenfél tobbi 1épését nem is kell kiértékelniink,
hiszen B csucs értéke legfeljebb -9 lehet, igy a gyokérben 1év6 csucs kiértékelésekor ez
nem madosithatja a maximumot (ami az A csucs miatt legalabb 2 lesz). A vezér (itését
mint az ellenfél legsikeresebb Iépését cafolod (gyilkos) 1épésnek nevezziik.

Az ellenfel kovetkez0 lépéseinek kiértékeléseker (C csucs), el kell donteni, milyen
sorrendben értékeljik ki a lehetséges lépéseket. A cafold 1épés mddszere azt ajanlja,
vizsgaljuk meg el6szor a cafold Iépést (feltéve, hogy szerepel a lehetséges Iépések
kozt)

4.2.2. Keétszemélyes jatékok és a GA

Ha a fenti algoritmusokat hasznaljuk, akkor a szamitogépes jatékos képességeit a stati-
kus kiértékel6fuiggvény hatarozza meg. Minél pontosabban (és gyorsabban) hatarozza
meg a flggveny, hogy egy allas mennyire jo, annal jobban jatszik a program.

A statikus kiértékel6fiiggvény meghatarozasaban segithetnek az evollcios algorit-
musok is. Két f6 mddszert hasznalnak a gyakorlatban. Az els6 esetben meghatarozzak a
statikus kiértékel6fuggvény szerkezetét, és bizonyos paraméterek optimalizalasat biz-
zak GA-ra. Amennyiben minden allasban kiszamolhato az élléasra jellemzd A, B, C €és
D értékek, akkor a statikus kiértékel6fliggvény alakja lehet példaul « A+3B+~C+0D.
A kromoszoma «, 3, v, § elkddolt értékeit tartalmazza.

A masik modszerben genetikus programozast (1.4.5. rész) hasznalnak. Genetikus
programozas soran a kiértékel6fliggvény szerkezete sincs meghatarozva, a figgvényt
egy kiértékel6faval reprezentaljuk. A lehetséges operatorokat (pl. +, -, *, /) kell felso-
rolni, és a GP az ezekb0l 6sszeallithato dsszes fuggvény kozil tud valasztani.

Vagyis evolucids algoritmusok hasznalata esetén is a jol ismert minimax, nega-
max algoritmusokat hasznaljuk, csupan a statikus kiértékel6fliggvény meghatarozasa-
hoz hasznaljuk az evollcios algoritmusokat.
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4.2.3. Sakk GA-val

Sakkprogramnal a statikus kiértékel6 fliggvény egyik legfontosabb része a tablan 1évo
figurék anyagerdssege. A gyalog értékét 1-nek véve, meg kell hatarozni a tébbi figura
értékét a gyaloghoz viszonyitva. Tébbnyire a futd és a huszar értékét 3-nak, a bés-
tya értékét 5-nek, a vezér értékét 8-10-nek veszik. Az értékeket felhasznalva kdnnyen
0sszeszamolhatjuk a vilagos és sotét jatékos figurainak dsszértékét.

Egy egyszerii sakkprogram szerz6je probalt GA-t hasznalni a figurék értékeinek
meghatarozasahoz. A mar korabban elkésziilt sakkprogram statikus kiértékel 6fliggve-
nyét modositotta Ugy, hogy a figurak értekét (és meg egy-két konstanst) paraméternek
vett. A paraméterekbdl rakta dssze a kromoszémat, vagyis a GA egy egyede a statikus
kiértékeld fliggvény néhany alapvetd paraméterét hatarozta meg. A statikus kiértékels-
fuggvény szerkezete, és az algoritmus tovabbi részei kozosek voltak minden egyedben.

A GA-t hasznélva a figurak értékeit meghataroz6 paraméterek hamar konvergaltak,
a figurak értékei Iényegében megegyeztek a korabban behuzalozott értékekkel. A tobbi
paraméter vagy nem konvergalt, vagy nem az optimalis értékhez.

Az igy kapott statikus kiértékel6 fliggvényt hasznalva az algoritmus kismértékben
rosszabb lett, mint az eredeti valtozat. Ez nem feltétlenil jelenti azt, hogy nem érdemes
GA-t hasznalni, hiszen arr6l nincs informacionk, hogy az eredeti program paramétere-
inek meghatarozasa milyen nehézségu volt.

4.2.4. Tron GP-vel

Egy 1982-es Walt Disney film egy olyan virtualis vilagot mutatott be, ahol két motorbi-
ciklis haladt konstans sebességgel. Csak derékszdgben tudtak fordulni, maguk mogott
falat huztak. A jatéktér egyre inkdbb megtelt falakkal, mig végul valamelyik motoros
falnak Utkozott. A gy6ztes az életben maradt motoros lett.

A jatéknak sok szamitdgépes implementécioja létezik, a szabalyok idénként kis-
mértékben eltérnek. A [FSIP97] cikk szerz@inél a palya szélén nincs fal, a palyan
kelet-nyugati és észak-déli iranyban korbe lehet menni.

A jatékot jatszo robotok 8 irdnyban figyelik a viladgot. A szenzorok azt adjak meg,
van-e a kdzelben akadaly (1: akadaly kozvetlen kdzel, 0: nincs akadaly latétavolsagon
belll). A genetikus programozas (1.4.5. rész) soran a nyolc szenzor értékeit (_ A, B,

-+, _H), egy véletlen szdmot 0 és 1 kdzott (R), alapmUiveleteket (+, -, *, % (biztonsagos
0sztas)), elagazast (IFLTE - if a < b then-else), és a fordulasért felelés szabalyokat
(LEFT, RIGHT) hasznéalhatunk. A fa maximalis mélysége 7, maximéalis mérete 512
lehet.

A robotok jatszhatnak egymas ellen, és emberek ellen is. Mindkét modszernek lé-
teznek elényei és hatranyai. Egymas ellen Iényegesen tobb jatszmat tudnak a robotok
jatszani, ugyanakkor tulzottan specializalédnak a robotok. A cikk iréi egy olyan méd-
szert valasztottak, ahol mind emberek, mind egymas ellen jatszanak a robotok.



GA speci anyaga 91

legjobb
eredmények robotok
/\ /N
N_/ N_/
Helhasznald Java Applet robotok Elotér 4j Hattér
opulacié robotok opulacié
—> >
—>
billentyQzet internet lokalis
halozat . -
PC SZERVER HATTER
SZERVER
ember-robot robot-robot
jatszmak jatszmak

4.9. dbra. Tron

Egy Java applet segitségével az interneten keresztll barki jatszhat a robotok egy
része ellen, mikdzben a szamitdgépen a robotok egymas ellen jatszanak. Az emberek
altal elérhet6 robotok populacidja idénként valtozik, hogy Gjabb robotok ellen lehessen
jatszani, és Ujabb robotok probalhassak ki képességeiket az emberek ellen.A cikkbol
szarmaz6 4.9. abran lathaté a rendszer felépitése.

Az eredmények alapjan az vehetd észre, hogy az egymast kovetd generacidkban
egyre sikeresebbek robotok. Megfigyelték tobbek kdzott azt is, hogy a robotok ellen
jatsz6 emberek atlagteljesitménye nem valtozik, de az egyes emberek teljesitménye
gyorsan nd.

4.3. Grafrajzolas

Gréafokat a szamitastechnika sok tertiletén hasznalunk, peldaul a fejlett vizulis fejlesz-
téeszkozokben. Egy grafot mindig tébbféleképpen abrazolhatunk, és tobbnyire nem
tudjuk elddnteni melyik abrézolas a legjobb, hiszen nehéz definialni mikor tekintiink
egy abrazolast jonak.

Ha adott egy G=(V,E) graf, akkor a graf rajzat (két vagy harom dimenzioban) a ko-
vetkez6képpen definialhatjuk: Minden csicshoz egy-egy poziciot, minden élhez egy-
egy gorbét rendeliink hozza, oly mddon, hogy a gorbék végpontjai az élhez tartozé
cstcsokhoz rendelt poziciokban legyenek.

Vannak bizonyos konvenciok, melyet a gréafrajzol6 algoritmusok nagy része betart:

e Az algoritmusok egy része a csucsokat egy racs csucspontjain helyezi el, vagyis
a csucsokhoz rendelt pozicidk koordinatai egész szamok.
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e Az algoritmusok egy részében az éleket egyenes szakaszokbdl kapcsolhatjuk
Ossze, vagyis egy él az egy tortvonal (polyline). Ha az él csak egyetlen szakasz-
bol all, akkor egyenes-vonalu rajzrol beszelunk.

e Az el6z6 konvencio specialis esete, ha a szakaszok mindig parhuzamosak vala-
melyik tengellyel. Ezeket a rajzokat hivjuk ortogonalis rajzoknak.

Bar nehéz definialni a jo grafrajzokat, megfogalmazhatunk par kritériumot, melyek
alapjan el lehet donteni, hogy mennyire jo egy rajz:

e Az élkeresztezések elkeriilése igen sok alkalmazasban fontos. Ha egy grafot
sikba lehet rajzolni Ggy, hogy az élek nem keresztezik egymast, akkor a gra-
fot sikbarajzolhatonak nevezzik. Ez esetben a rajzolasnal torekedniink kell az
ilyen abrazolasra.

Egy grafot gyakran akkor is le kell sikban rajzolnunk, ha a graf nem sikbarajzol-
hatd. Ebben ez esetben az élkeresztezések szamat probaljuk minimalizalni.

e A graf csucsfelbontasa a két legkdzelebbi csics tavolsdga. Adott grafméretre
ezt a tavolsagot probaljuk maximalizalni. Ha a cslicsok egy racs csucspontja-
in helyezkednek el, akkor a csucsfelbontas legalabb 1, ebben az esetben a graf
rajzanak meretét probaljuk minimalizalni.

e Ha az élek tortvonalak, akkor a torések szdmat probaljuk minimalizalni. Ha a
torések szdma 0, akkor minden él egyenes vonal.

A hagyomanyos grafrajzol6 algoritmusok tobbnyire egy kritériumot tartanak fon-
tosnak, igy tobbnyire a keletkezd grafrajzok a tobbi kritétiumnak nem felelnek meg.
Neheziti a feladat megoldasat, hogy a legtdbb grafrajzolassal kapcsolatos probléma
NP-nehéz.

A [Mic92] koényvben (e konyvbol szarmaznak a rész abrai) leirt, genetikus algo-
ritmusokon alapulé grafrajzold algoritmusok harom kritériumot tartanak fontosnak, a
jelenleg elkészult verziék azonban még nem foglalkoznak a mésodik kritériummal.

e C1: Felfelé iranyul6 éleket el kell ker(lni.
e C2: A csucsokat egyenletesen kell elhelyezni.

e C3: Elkeresztezések szamanak minimalisnak kell lennie.

A Kkritériumok egy hagyomanyos gréfrajzolé algoritmusbél szarmaznak, mely al-
goritmus harom fazisbol allt. Minden fazis csak egy kritériummal foglalkozott, igy a
feladatot harom részfeladatta bontotta. A feladat bonyolultsagét jellemzi, hogy mind a
harom részfeladat NP-nehéz.
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A két ismertetend6 rendszer kozil az egyik (GRAPH-1) a két szempontot egyszerre
prébalja optimalizalni, a masik (GRAPH-2) az els6 fazisban az els6 , a masodik fazis-
ban a harmadik kritérium alapjan optimalizal. Ez az algoritmus tehat jobban hasonlit
arra a hagyomanyos grafrajzol6 algoritmusra, melybdl a kritériumok szarmaznak.

Mindkét algoritmus felosztja a munkalapot négyzetekre. A graf csucsai egy-egy
négyzetbe kertilnek, a graf élei a négyzetek kdzott hazott egyenes vonalak lesznek. A
munkalap H négyzet magas és W négyzet széles.

Az, hogy az algoritmus csak egyenes élek hasznalatat engedi meg, jelentdsen le-
egyszer(siti a problémat, hiszen igy mar a csucsok elhelyezkedése is egyertelmiien
meghatarozza a graf rajzat.

A kiértékel6flggvények elkészitéséhez figyelembe kell venni a korabban felsorolt
kritériumokat. Négy fuggvényt definialhatunk, melyeket majd felhasznalhatunk a kiér-
tékel6fliggvényben:

e n,(M): Felfelé iranyuld élek szdma.

S

(M):
n(M): Vizszintes élek szdma.

e n.(M): Elkeresztezések szama.

(M)
e n,(M): Azon csucsok szama, melyek azonos négyzetben vannak.

43.1. GRAPH-1

Ez a rendszer a talan legtermészetesebb reprezentéaciot valasztja, a kromoszdéma egy
H x W-s matrix, melynek elemei megfelelnek a munkamez6 négyzeteinek. A matrix-
ban 1év6 szamok hatarozzak meg, hogy az adott négyzetben melyik (hanyas szamu)
csucs talalhato.

A 4.10. abrén lathato grafrajznak 6 x 10-es munkalapot hasznalva a kovetkez6
matrix felel meg:

o600, 1|j0/0;j0|0]O
0/2,0]0(12/0/0|116| 0|0
910|112/ 0|4 0|30 (15| 0
000} 7|0 |8/0l10] 0|13
00|14 |17 /18|5/0] 00| O
06000, 0|6/0]0|0]|O0

A matrix nem tartalmazza a graf éleit, mivel az az eredeti graffal adott, és az algo-
ritmus nem modosithatja a graf szerkezetét.

A kezdeti populécio egyedeinek olyan matrixai vannak, melyekben az 1 és N (ahol
N a csticsok szama) kdzotti egész szamok pontosan egyszer szerepelnek, a tobbi helyen
pedig 0 talalhaté. llyen matrixok kénnyen generalhatdak.
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4.10. dbra. G1 graf

Operatorok

A rendszerben hasznalt 6sszes operator ugy mikaodik, hogy a leszarmazottak is meg-
feleljenek a megszoritasnak, vagyis az 1 és N kdzotti egész szamok pontosan egyszer
szerepeljenek a leszarmazottakban.

e Sorcsere

Két véletlenszer(ien valasztott sor cseréje.

e Oszlopcsere
Két véletlenszer(ien valasztott oszlop cseréje.

e Soron beldli csere
Egy sor két nemnulla elemének cseréje.

e Oszlopon beltli csere
Egy oszlop két nemnulla elemének cseréje.

e Egyszeres mutacid

Egy csucs athelyezése a matrixban.
e Kis mutacio

Két cslcs cseréje a matrixban.

e Nagy osszefliggd mutacio

A matrix két diszjunkt részének — melyek 0sszefiiggd sorokat és oszlopokat
tartalmaznak — cseréje.
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e Sorinverzio
Egy sor elemei sorrendjének megforditasa.

e Oszlopinverzio
Egy oszlop elemei sorrendjének megforditasa.

e Sorrész inverzié
Eqgy sor egy részében az elemek sorrendjének megforditésa.

e Oszloprész inverzid
Egy oszlop egy részében az elemek sorrendjének megforditasa.

e Keresztezés
Az operator el6szor néhany oszlopot és sort valaszt ki. A két sziil6 matrixanak

elemeit ezekben a sorokban, oszlopokban kicseréli. Ha a leszarmazottakban nem
szerepel minden szam 1 és N kozott pontosan egyszer, akkor a hibakat kijavitja.

o Osszefliggb keresztezés
Mint az el6z6, de 0sszefliggd sorokat és oszlopokat valasztva.

A GRAPH-1 rendszer a kdvetkez6 kiértékel6fiiggvényt alkalmazza:

Eval(M) = ayn,(M) + apng (M) + acn.(M) + 1 (4.3)

Az a,, ay, a. egyltthatdk hatarozzak meg, mennyire fontosak az egyes kritériumok.
A tesztek soran a, = 2,a; = a. = 1 értékeket hasznaltak a szerz6k. A korabban fel-
sorolt négy kritériumbol a negyediknek (n,(M)) a hasznalatara nincs szlikség, hiszen
a reprezentacido nem engedi meg, hogy két cslcs azonos helyre keriljon.

Bar a konyv nem emliti, vélhetéen az f = % fuggveény volt a fitneszfliggvény.

Fwval

4.3.2. GRAPH-2

A GRAPH-2 rendszer kromoszomaja egy 2 x N-es matrix, ahol az i. oszlop az i. csucs
X és y koordinatajat tartalmazza. A 4.11. abran lathat6 grafrajz genotipusa 5 x 9-es
munkalapon a kdvetkezé matrix (A (0,0) koordinata a bal als6 sarokban talalhato):

(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

Latszik, hogy a reprezentacio megengedi, hogy egy négyzetbe egynél tébb csics
kerlljon. Ezek kikuszobolését a kiértékel6fliggvény segitségével kell elérni. A mat-
rix méretét ebben az esetben a cslicsok szama hatarozza meg, szemben a GRAPH-1
rendszerrel, ahol a munkalap mérete.
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4.11. dbra. G2 graf

Els6 fazis

Az els6 fazisban a felfelé iranyul6 és vizszintesen halad6 élek szamanak minimaliza-
lasa torténik. Kénnyen észrevehetd, hogy a fazis soran csak a csticsok y koordinatajaval
kell foglalkozni.

Az elsd fazis kiértekel6fliggvénye a kdvetkezd:

Eval(M) = ayn, (M) + apnp(M) + 1 (4.9)
Az a,, a;, egyutthatok értékei a tesztek soran a,, = 2, a;, = 1 voltak.
Az elsd fazisban a kdvetkez6 operatorokat hasznaljuk:
e Y-csere
Két véletlenszer(ien valasztott csucs y koordinatajanak cseréje.

o Y-keresztezés
Két matrix y koordinatainak keresztezése.

e Y-mutécio
Egy Vvéletlenszer(ien valasztott cslcs y koordinatajanak véletlenszerli megvaltoz-
tatasa.

Az elsd fazist kiillonboz6 kezdeti populaciébdl indulva tobbszor lefuttatjuk, majd a
kapott legjobb egyedek y koordinatajat felhasznalva készitjik el a masodik fazis kez-
deti populacidjat.
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Masodik fazis
A masodik fazisban az élkeresztezések szamat, és az egy négyzetben 1év6 csicsok

szamat kell minimalizalni.
Az masodik fazis kiértékel6fliggvénye a kdvetkezo:

Eval(M) = acn.(M) + agn,(M) + 1 (4.5)

Az a., a, egyltthatdk értékei a tesztek soran a,. = 1, a, = 2 voltak.
Mivel a masodik fazis soran nem szabad az elsé fazis eredményét elrontani, az
operatorok csak az x koordinata értékeit modositjak:

e X-csere
Két véletlenszer(ien valasztott csucs x koordinatajanak cseréje.

o X-keresztezés
Két matrix x koordinatainak keresztezése.

e X-mutéacié

Egy véletlenszer(ien valasztott cstcs x koordinatajanak véletlenszer(i megvéltoz-
tatasa.

HA megvizsgaljuk a két fazist, észrevehetd, hogy a két fazis sorrendjét nem fordit-
hatjuk meg, mivel az elsd fazis elrontana a masodik fazis eredményét.

4.3.3. Eredmények

A tesztek soran mindket algoritmusnal 10x6-0os munkalapot hasznaltak. A genetikus
algoritmusok a 200. generécioig futottak, ez GRAPH-2 esetében 200-200 generécidt
jelent az elsd fazis 0sszes futtatasara, és a masodik fazis futtatasara is.

Két graf rajzat optimalizaltak. Az eredmények G1 grafra a 4.12. és 4.13. abréan,
G2 grafra a 4.14. és 4.15. abran lathat6ak. Bar a szerz6k évakodnak két graf alapjan
messzemend kovetkeztetéseket levonni, megallapithato, hogy G1 ligyesebben kerdili el
az élkeresztezbdéseket, mig G2 a felfelé és vizszintes irdnyba irdnyuld éleket. Ezeket
azonban okozhatjak az egyutthatok értékei is. A tovabbi kdvetkeztetésekhez tobb graf
tesztje lenne szlikséges, a szerz6k azonban el6bb a C2 kritérium figyelembevételét
szeretnék integralni az algoritmusokba.
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SHONHNO

4.12. dbra. GRAPH-1 megoldasa G1-re 4.13. abra. GRAPH-2 megoldasa G1-re

4.4. Gépitanulas

A geépi tanulés soran olyan szamitogépes programokat prébalnak késziteni, melyek au-
tomatikusan fejl6dnek tapasztalataik altal. A gépi tanulast a [Mit] konyvbdl lehet job-
ban megismerni, a konyv egy fejezete foglalkozik a gépi tanulas és a genetikus algo-
ritmusok kapcsolataval. Ugyanerrdél szél a genetikus algoritmusokat ismerteté [Mic92]
konyv egy fejezete is. Gépi tanulasra példa egy olyan sakkprogram, mely ismeri a jaték
szabalyait, és az altala jatszott (eleinte tilnyomo részben elveszitett), vagy sakkadatba-
zisokbol letoltott jatszmakat vizsgalva tanul sakkozni, és minél tobb jatszmat vizsgal,
annal jobban sakkozik.

A fejlddéshez sziikséges tapasztalat tanulopéldakkal adott, melyek lehetnek direkt,
vagy indirekt példak. Ha a tanulopélda sakkallasokbol, és az allasokban lehetséges
legjobb 1épésekbdl all, akkor direkt médon vannak meghatarozva a legjobb 1épések
(ezeket szeretné a program megtanulni), ha a tanuldpélda sakkjatszmakbol all, akkor a
jatszma kimenetelébdl indirekt modon lehet kdvetkeztetni a 1épések josagara.

A koncepcié (fogalom, eszme) tanulas (concept learning) soran is tanulopéldakbdl
kell altalanos kdvetkeztetéseket levonni. Egy fogalom altalanos definicigjat kell meg-
talalni, a fogalomhoz tartozo, és fogalomhoz nem tartoz6 tanulopéldédk segitségével.
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4.14. dbra. GRAPH-1 megoldasa G2-re  4.15. abra. GRAPH-2 megoldasa G2-re

: ()

Egy tanuldpélda attribGtumok halmazaval irhato le, a tanulandé fogalmat egy specialis
attribGtumnak tekintjuk.

Ha kiilonboz6 allatok alapvetd jellemzéi (tud-e repilni, tud-e Gszni, vannak-e tollai,
milyen sulyu, .. .) adottak, akkor a concept learning feladata lehet a madar’, vagy a
’hal’ fogalménak megtanulésa.

A [Mit] kdnyv egy gyakran hasznal példajat idézve: Adott négy tanulépélda, nyolc
attributummal. A fogalom amit meg kell tanulni: ,,Napok, mikor bardtom Aldo élvezi
kedvenc vizisportjat”. Az attribitumok kozll a sport irja le a fogalmat, ennek értékét
kell el6rejelezni ha a masik hét attribGtum értéke ismert.

példa | ég | hdmérséklet | paratartalom | szél | viz | el6rejelzés | sport
1 | napos meleg norméalis | er6s | meleg ua. igen
2 napos meleg magas er6s | meleg ua. igen
3 esos hideg magas er6s | meleg | valtozds | nem
4 napos meleg magas er6s | hideg | valtozds | igen

Azokat a tanulopéldakat amelyek beletartoznak a fogalomba pozitiv, melyek nem
azokat negativ példaknak hivjak. A fogalom tanulasa soran a tanuléalgoritmusok hi-
potéziseket allitanak fel, melyeket ellenériznek, és segitségiikkel Gjabb hipotézist alli-

tanak fel.

A lehetséges hipotéziseket az Ugynevezett hipotézistérben keresik az algoritmusok.
A hipotézistér hatarozza meg milyen hipotéziseket kell az algoritmusnak megvizsgal-
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meleg

4.16. dbra. Egy dontési fa

nia. A hipotézisek gyakran IF-THEN szabalyok, példaul az el6z6 példaban egy lehet-
séges hipotézis az ’IF ég = napos és hdmérséklet = meleg THEN sport=igen’. Egy
bonyolult fogalom gyakran nem irhato le egyetlen szabaly segitségével, ezért egy hi-
potézis szabalyok diszjunkt halmaza. A szabalyok diszjunkt halmaza legegyszer(bben
dontési fa segitségével irhato le, ezért a gépi tanulas egyik legismertebb aga a dontési fa
generalas. A 4.16. abran lathatd egy egyszer( dontési fa, mely a kdvetkez6 szabalyokat
tartalmazza:

IF ég = napos A viz = meleg THEN sport=igen
IF ég = napos A viz = hideg THEN sport=nem
IF ég = es6s THEN sport=igen

44.1. GABIL

A DeJong és tarsai altal kifejlesztett GABIL rendszer GA segitségével valdsitja meg a
gépi tanulast.

Reprezentéacid

Egy hipotézis tébb (elére nem meghatarozhaté szamu) diszjunkt IF-THEN szabalybdl
all. Minden egyes szabaly fix hosszUsagu bitvektorral leirhatd, de a valtozé szamu
szabalyok miatt a kromoszoma hossza kiillénbozik az egyes egyedeknél.

Egy szabaly elkédolasahoz el6szoér meg kell hatarozni, milyen alak( szabalyokat
lehet leirni a rendszer segitségével. A leirhatd szabalyok alakja a kdvetkezd:
IF
(attr; =értéky, Vv ... \/értéklkl) A
(CLttTQ :értékgl V... \/érték%) A
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(CLttTl :értékll V... \/értéklkl) A
THEN

class = [yes|no]

, ahol attr; attribitumnev, ertek;; az i. attribGtum egy lehetséges értéke, class az a
specialis attribGtum, melynek értékét meg szeretnénk hatarozni.

Az el6bb hasznalt példahalmazban egy szabaly lehet példaul:

IF (ég = napos V ég = esds) A hémérséklet = meleg THEN sport=igen

Az egyes attributumokra vonatkozo részeket kilon-kulon kodoljuk el bitvektorra,
és ezeket a bitvektorokat dsszekapcsolva kapjuk meg a szabaly bitvektorat. Ha pél-
daul az ég attributumnak harom lehetséges éertéke van (napos, esds, felhds), akkor a
bitvektor harom bitet tartalmaz, minden bit egy-egy lehetséges attributumértékhez van
hozzarendelve.

bitvektor | jelentés

100 ég = napos

010 ég = esds

001 ég = felhds

110 ég = napos V ég = esds

101 ég = napos V ég = felhds

011 ég = esds V ég = felhds

111 ég = napos V ég = esds V ég = felhds
000 hamis

Genetikai operatorok

A GABIL rendszer a hagyomanyos bitvaltd mutaciot (2.7. rész) hasznalja. A hagyoma-
nyos keresztezési modszerek a valtozé kromoszémahossz miatt nem hasznalhatéak. A
rendszer ezek helyett a kétpontos keresztezés (2.8.2. rész) modositott valtozatat hasz-
nélja.

Az egyik kromoszomaban hagyomanyos modon vélasztjuk meg a keresztez6dési
pontokat. Amilyen ardnyban elmetszik a keresztez6dési pontok az egyik Kicsi fix hosszu-
sagu részt, olyan aranyban kell elmetszenie a keresztezddési pontoknak a masik kro-
moszéma valamely Kicsi fix hosszusagu részét. Ha példaul a fix hossz 30 bit, és az
elsd kromoszoma 120, a masodik 90 bit hosszU, akkor ha az els6 kromoszémat a 73.
bitnél metszi a keresztezddési pont (vagyis a fix hosszl részt 13:17 aranyban), akkor a
masodikat a 13., 43., vagy 73. bitnél metszheti el.

Adaptacio

A szerzbk az fent ismertetett algoritmust két érdekes dologgal egészitették ki. Két
olyan Uj operatort vezettek be, melyek a szimbolikus tanuléalgoritmusoknal gyakran
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hasznosnak bizonyultak. Az elsd operator (AddAlternative) altalanositja a szabalyt ugy,
hogy egy attributumnak megfeleld bitvektorban 0-rdl 1-re cserél egy bitet. Az opera-
tor hatasara példaul az 100 bitvektorbodl (jelentése pl. ’hmérséklet = alacsony’) 101
bitvektor ("hémérséklet = alacsony Vv hémérséklet = kbzepes’) lesz. A masik operator
(DropCondition) egy drasztikusabb &ltalanositast végez, egy attribdtumra vonatkozo
Osszes bitet 1-re cseréli, vagyis a szabalybdl kidobja az attribGtumra vonatkoz6 felté-
telt. ("hémérséklet = alacsony A ég = napos’ — ’hdmérséklet = alacsony’) A tesztek
soran a két operator 1 illetve 60 %-os valdszinliséggel modositotta a kromoszomaékat,
és az algoritmus eredményessége Iényegesen megndvekedett a két Uj operator hatasara.
Fontos megjegyezni, hogy ezek a valtozasok természetesen a hagyomanyos bitvalté
mutécid hatasara is létrejohetnének, de csak sokkal kisebb val6szinliséggel.

A rendszer egy masik tovabbfejlesztésében adaptiv genetikus algoritmusokat hasz-
naltak, melyhez a kromoszdémat is modositottak (lasd 3.6.2. rész). A kromoszoma vé-
géhez két 0j bitet illesztettek, melyek azt hataroztdk meg, hogy az AddAlternative il-
letve DropCondition operatorok médosithatjék-e a kromoszémat. Az operatorok csak
akkor 1éptek miikddésbe, ha a bitek értéke 1 volt, ellenkezd esetben nem modositottak
a kromoszomat. A két 0 bit a kromoszoma szerves része volt, a korabbi operatorok
(mutécid, keresztezés) hatasara értékik folyamatosan modosult az algoritmus futasa
soran. A szerz6k tesztjei alapjan az adaptacio az esetek egy részében sikeresnek, egy
masik részében karosnak bizonyult.

4.5. Orarendkészités

A rész a [AA91] cikken alapszik. Egy iskola drarendjét kell elkésziteni, el6re adottak a
diakok diszjunkt csoportjai (osztalyok), osztalytermek, tanarok, tantargyak. A tandrak
lehetséges ideje el6re meghatarozott, fix szamu ilyen lehetséges hely (periodus) van.

Az tanorak listajanal eldre adott, hogy a tantargyat mely osztaly hallgatja, ki ta-
nitja, és hol lesz az déra. Ezt a négyest (tantargy, osztaly, tanar, terem) a tovabbiakban
tandranak hivjuk. Ez a megszoritas egyszer(siti a problémat.

Egy orarend értékeléséhez egy blintetéfiggvényt (2.9.1. rész) definialunk, mely
az elfogadhaté orarendeknél 0, a nem elfogadhatdaknal pozitiv. A fuggvény harom
részbdl all, a tanar-, osztaly- és terembdintetésbol.

Az osztaly buntetdfliggvénye bintet minden alkalmat, amikor egy periddus soran
tobbszor is szerepel a tandra. A biintetés mértéke az el6fordulasok szamanal eggyel
Kisebb. A kovetkez6 képlet leirja a blintetés mértékét. P jeldli a periodusok halmazat,
n(c, p) a c osztaly el6fordulasainak szamét p periédusban.

C(c) =Y max(0,n(c,p) — 1) (4.6)

peEP

A tanar- és teremblintetést hasonldképpen definialhatjuk.
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1. Periédus 2. Periodus n. Periédus

e | om
I I | | | I
13| [34 | | | 2

4.17. dbra. Az drarend reprezentalasa kromoszomakkal

45.1. Reprezentacio

Az egyszerliség kedvéért a tandrakat 1-t6l n-ig sorszamozzuk meg. A genotipusban a
tandrakat és a periédusokat kell egymashoz rendelni. Bar ez sokféle mdédon megold-
hatd lenne, a szerz6k egy olyan modot valasztottak, mely sordn a genotipus nem egy
kromoszomabol (mint a korabbi példakban), hanem tébb kromoszomabaol all. Min-
den egyes periodushoz egy kromoszoma tartozik, mely meghatarozza, hogy az adott
periédusban mely tanérak vannak megtartva. A kromoszoman belili sorrend nem be-
folyasolja a fenotipust. A kromoszémak nem bitvektorok, a tandrakat jel616 szamokat
kodolatlanul tartalmazzak. A tobb kromoszéma haszna, hogy az egyes periddusokat
reprezentalé kromoszomak egymastol fiiggetlenebbiil fejlédhetnek az algoritmus so-
ran. A 4.17. abran lathaté egy lehetséges genotipus. Az elsé kromoszéma négy tanorat,
a masodik harom tandrat tartalmaz.

4.5.2. Operatorok

Az algoritmus mutacios operatora véletlenszer{ien valaszt egy 6rat valamely kromo-
szOmabol, és egy masik kromoszéma végéhez kapcsolja. A mutacio tehat tébb kromo-
szOmat is érint.

A keresztezés soran a kromoszémak egymastol fliggetlentl esnek at a kereszteze-
sen. A kromoszoémak azonos keresztezési mddszert, az egypontos-keresztezest (2.8.1.
rész) hasznaljak. Mivel a kromoszémak hossza nem feltétleniil azonos, az egypontos
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4.18. dbra. A parhuzamos mikddes alapelve

keresztezést kismértékben maddositani kell.

4.5.3. Parhuzamossag

104

Az algoritmus lasstsaga miatt a szerz6k parhuzamossagot hasznaltak. Osztott memo-
rids tébbprocesszoros szamitdgépen globalis populéciodt hasznald parhuzamos geneti-
kus algoritmust (3.3.1. rész) hasznaltak, az 0j populécio létrehozaséat parhuzamositot-
tak, kihasznalva, hogy a keresztezések és mutaciok egymastol fliggetlenil is elvégez-
hetdek. Bar a keresztezés dnmaga is parhuzamosithato lenne, hiszen az egyed kromo-
szomait parhuzamosan is keresztezni lehetne, a szerzok gy vélték, a populacié mérete
amugy is meghaladja a processzorok szamat, igy a tovabbi parhuzamositas nem jarna
jelentds sebességndvekedéssel. A parhuzamos miikddés soran a sziildpopulaciot csak
olvastak a parhuzamos szalak, az 0j populaciéban pedig csak egy szal irt egy gyere-
ket, igy a szélak egymassal parhuzamosan tudtak dolgozni. A parhuzamos miikodés
alapelvét mutatja a 4.18. abra.
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Forrasok Nyeldk
sour[1]=15 est[1]=5
sour[2]=25 st[2]=15
sour[3]=5 st[3]=15

st[4]=10

4.19. abra. Egy szallitasi feladat

A tesztek soran 1, 2, 5, 10 és 15 processzort hasznaltak, és megvizsgaltak, hogy
a processzorok szaméanak novekedésével miként csokken a végrehajtashoz sziikseges
idd. Idedlis esetben a gyorsulds aranya megegyezne a processzorok szamaval, ez a
gyakorlatban nem érhetd el. A két teszt sordn a maximalis gyorsulas 9.2 és 9.3 volt, ezt
10 illetve 15 processzorral érték el.

Az algoritmust a tesztek soran az 0sszes esetben olyan oOrarendet készitett, mely
megfelelt az 6sszes megszoritasnak, vagyis a blntetéfiiggvény értéke 0 volt. Az éra-
rend elkészitésehez szilkséges generacioszam 7 és 42973 kozott valtozott.

4.6. Szallitasi feladat

A széllitasi probléma egyike a legismertebb kombinatorikai probléméaknak. Tébb val-
tozata ismert, itt a kdvetkez6t vizsgaljuk: adott egy teljes paros graf, a csucsok két
halmazét forrdsoknak (n darab) és nyel6knek (k darab) nevezziik. A forrasok el6re
meghatérozott kinalattal (sour(i)), a nyel6k elére meghatarozott kereslettel (dest(j))
rendelkeznek. A 4.19. dbran lathato egy egyszer( szallitasi feladat.

A forrasokat a nyel6kkel csovek kotik 6ssze, melyeken anyagokat szallithatunk. A
szallitast koltség terheli. Ha a koltség egyenesen aranyos a szallitott anyag mennyisé-
gével akkor lineéris, ha nem akkor nemlinearis problémarol beszelink.

Linearis esetben egységnyi anyag i. forrasbol j. nyel6be torténd szallitdsanak kolt-
Ségét cost(i, 7) jeloli. A koltsegfuggvény ebben az esetben f;;(x;;) = costyj - 4.

A feladat meghatarozni, hogy az egyes éleken mennyi anyag folyjon at, betarva
a 4.7. — 4.9. megszoritasokat. Az i. forrashdl j. nyel&be széllitott anyag mennyiségét

k
Yz <sour(i) V i=1,2,...,n 4.7
j=1
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Y wy >dest(j) Vo j=1,2,... .k (4.8)
i=1

;>0 Y i=1,2... . nsj=12.. .k (4.9)

Az els6 megszoritas azt fejezi ki, hogy a forrasok legfeljebb a kinalat erejéig tudnak
anyagot szolgaltatni, a masodik, hogy a nyel6knek legalabb a keresletben meghataro-
zott mennyiségi anyagot kell fogadniuk.

A megszoritasok betartasan tal a cél a szallitas koltségének minimalizalasa:

n k
i=1j=1
A megszoritasokbdl kévetkezik, hogy i, sour(i) > ¥, dest(i) (vagyis az
osszkinalat nagyobb vagy egyenld, mint az dsszkereslet), ellenkezd esetben a fela-
dat nem lenne megoldhatd. A széllitasi feladat kiegyensulyozott, ha > | sour(i) =
le dest(i). Ebben az esetben az elsd két megszoritas egyenldség:

k
oz = sour(i)Vi=1,2,...,n (4.11)
j=1
Doy = dest(j)Vi=12,....k (4.12)
i=1

Ismert az a tény, hogy ha sour és dest tomb 0sszes eleme egész, akkor a megoldas
Vi =1,2,....,n,Vj = 1,2,...,k : x;) is csak egész értékeket tartalmaz, tovabba
x;; értékei kozul legfeljebb k + n — 1 pozitiv, a tobbi érték 0.

A kovetkezd két megoldast a [Mic92] kényv ismerteti.

4.6.1. Megoldas inicializalo fuggvénnyel

A megoldéas sorén egyrészt figyelnlnk kell arra, hogy a lehetséges megoldasok meg-
feleljenek a megszoritasoknak, masrészt a koltséget is minimalizélni kell. Szerencsére
konnyen talalhatunk olyan inicializalo fliggvényt, mely olyan x;; értékeket general,
melyek megfelelnek a megszoritasoknak (4.7. és 4.8. egyenl6tlenségek). Amennyiben
az operatorok (keresztezés, mutacié) meg6rzik a megszoritasokat, akkor biztosak le-
hetlink benne, hogy az algoritmus végén a megoldésaink is megfelelnek a megszorita-
soknak. Az algoritmus vazlatat mutatja a 4.1. algoritmus.

Az algoritmus az eredményt a v tdmbbe irja. Az algoritmus futasat mutatja be a
kovetkezd példa. Legyen sour és dest tdmb tartalma a kovetkez6:

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 Inicializalas

Allitsuk a szamokat 1 és k - n kdzott meg nem vizsgaltra.
repeat
Valasszunk egy meg nem vizsgélt szamot véletlenil (g), és allitsuk megvizsgaltra.
(sor) i — [(¢ —1)/k + 1]
(oszlop) j « (¢ — 1) mod k + 1
val < min(sourli], dest[j])
Vi < val
sour[i] < sour|i] — val
dest[j] « dest[j] — val
until minden szdm megvizsgalt

Legyen az elsd véletlenszam 10, ekkor i értéke 3, j értéke 2. Ekkor val értéke
min(sour|3], dest[2]) = 5, sour[3] és dest[2] Uj értéke O illetve 10. Ha a kovetkez6
szam 8 (i=2, j=4), akkor val = min(sour|2],dest[4]) = 10, sour[2] és dest[4] U]
értékei 15és 0.

Feltételezve, hogy a véletlen szamok tovabbi sorrendje 5, 3,1, 11, 4,12,7, 6, 9, 2,
az algoritmus végul a kdvetkezé matrixot késziti el:

| ||5]15[15]|10]
1540} 0 |15] O
25(15/10| 0 |10
S0} 5|00

Az inicializalé fuggvényben a véletlenszerlien valasztott szamok sorrendje hata-
rozza meg, hogy a megszoritasnak megfeleld témbdk kozil melyiket generalja a fligg-
vény.

Bar eredetileg csak azért kerestink inicializalé fuggvényt, hogy a kezdeti popu-
laciot feltoltsik, és utana az igy keletkezett kromoszémakat modositd operatorokat
hasznaljunk, masként is felhasznalhatjuk az inicializalo fuggvényt.

Erdekes lehet6ség, hogy a kromoszémaban a véletlenszer(ien valasztott mezok sor-
rendjét taroljuk el. A kromoszoma (egy szamvektor) igy indirekt médon hatarozza meg
a matrixot, mely segitségével mar kiszamithat6 a koltség.

Operatorok

Mivel a kromoszdéma szamsorozatot tartalmaz, az operatorok ezt a szamsorozatot mo-
dositjak, nem a matrixot. A kromoszoéma modositasaval természetesen indirekt modon
maodosul a matrix is.

e inverzié
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A vektor elemeinek sorrendjét forditja meg (x1, z2, . . ., x,) — (g, Tg—1, - - -, T1).
e mutécio
A vektor két elemét cseréli meg.

o keresztezés

A keresztezés a 3.1.2. részben leirt PMX keresztezésre hasonlit. A keresztezés
harom Iépésbdl all:

o

— Masolat készitlink a masodik szilordl.
— Véletlenszerlien kivalasztunk egy részt az els6 szl kromoszémajabdl.

- Atmasoljuk a kivélasztott kromoszoémarészt a gyerekbe Ggy, hogy csak mi-
nimalis mértékben mddositsuk a kromoszémat, ugyanakkor megfeleljen a
megszoritasoknak.

Ha a szll6k kromoszémai a

(1,2,34,5,6,7]|8,9,10,11,12)

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

vektorokat tartalmazzak, akkor a leszarmazott vektora a kovetkez6:
(3,1,11]4,5,6,7 |12, 2,10, 9, 8)

A modszeren alapszik a [Mic92] kdnyben ismertetett GENETIC-1 rendszer.

4.6.2. Matrixos reprezentacio

Talan a leglogikusabb, ha a kromoszoma egy kétdimenzids matrix, ahol az i. sor j.
oszlopa x;; értéket tartalmazza. Mivel a kromoszoma direkt modon tartalmazza a mat-
rixot, a koltségfuggvény kiszamitasa lényegesen egyszer(ibb és gyorsabb mint az el6z6
esetben.

Operatorok

A legegyszerlibb mutacié az lenne, ha a matrix egy elemét valtoztatndnk meg. Saj-
nos ez elrontja a megszoritasokat, tovabbi elemek valtoztatasara lenne sziikség, hogy
a matrix megfeleljen a megszoritasoknak. Legalabb 3 mésik elem értekét kell modosi-
tani, de gyakran ez sem elég, ezért ezt a mutaciot a szerzék nem hasznaltak a szerzok.
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Mutacid. A megoldas soran egy masik mutacids operatort hasznaltak. Véletlensze-
rlien valasztottak ki sorokat, oszlopokat, mindkett6bdl legalabb 2-t. A sorokbol és osz-
lopokbdl alkotott kisebb méretli matrix egy 0j szallitasi feladatot hatdroz meg. A kis
matrix értékeit toroljuk, és az el6z6 részben ismertetett inicializalé fliggvenyt hasznal-
juk egy Uj kis matrix létrehozasahoz. Az Uj értékeket az eredeti matrixba visszairva
kapjuk meg a mutacion atesett kromoszémat.
| [5]15[15] 10 |

15{0( 0 |15| 0
25(5(10| 0 |10
510|501 0

Ha példaul a mar korabban is hasznalt matrixban az elsd két oszlopot és az utolsé két
sort valasztjuk ki, akkor egy 2 x 2-es szallitasi feladatot kapunk:

__[I5]15]

15| 5] 10
S0 5

Az eredeti értékeket kitorolve, az inicializalo algoritmus segitségével egy masik meg-
oldast is kaphatunk a 2 x 2-es feladatra:

__[I5]15]

150 15
5 15| 0
Az értékeket visszamasolva, megkapjuk a mutacidn atesett matriot:
| ||5]15[15]|10]

1540} 0 |15] O
250(15] 0 |10
5S{5/0]0/0

Keresztezés. A keresztezés soran eldszor a két szUilé matrixabdl (V;, V) két 4j mat-
rixot készitlink. DIV matrix a két szilématrix értékeinek kerekitett atlagat tartalmazza,
REM matrix elemeinek értéke attol fiiggden 1 vagy 0, hogy az adott elemnél sziikség
volt-e kerekitésre. A kér matrix értékeit a kovetkezd modon tudjuk kiszamitani:

diviy = (v}, +v5;) /2] (4.13)
remg; = (vj; + Ufj) mod 2 (4.14)
(4.15)

Megvizsgalva REM matrixot észrevehetd, hogy REM soraiban és oszlopaiban az
elemek 6sszege mindig paros. Ez lehet6séget nyujt arra, hogy REM matrixot két Gjabb
matrixra (REM;, RE M,) bontsuk, a kdvetkezé megszoritasokat betartva:
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REM = REM, + REM, (4.16)
sourgea, || = sourrpa i) = sourrpnmli]/2,Vi=1,.. .k (4.17)
deStREMl [’L] = dQStREM2 [Z] == destREM[i]/Q,Vj = 1, Lo, n (418)

A két 0j matrixot felhasznalva mar definialhaté a két leszarmazott:

Vs = DIV + REM, (4.19)
Vi = DIV + REM, (4.20)

A kovetkezd matrixok egy keresztezés lépéseit mutatjak be:

Vi|3|5|10]7]5 Vo |3|5|10(715
811{0]0 7|0 8 10/0] 5|03
410/4,01010 41014101010
1212114105 12/0/0| 5|70
6 10(0|6 (0|0 6 131002
DIV 214196 |4 REM |2 |2]2|2|2
6 |(0]0]2]|3|1 4 110111
4 10|4|0]|0]0 0 0/0(0/0|0
10 (104 (32 4 oj111/1)1
5 1/0{3|0]1 2 111|000
REM, 11111 REM, |111]1]1]|1
2 0(0j1|0|1 2 110(0]1|0
0 0({0]0]|0|0 0 0(0]0|0|0
2 011010 2 0/011(0 |1
1 1/0{0|0]0 1 0/1(0(0|0
Va3 |3|15110]71]5 Vi |3|5|10(715
8 10(0| 3 (3|2 8 |1/0| 2 (4|1
4 10/4|101]0]|0 4 10/4]01]0]|0
121114 |42 12110 5|33
612(0] 3|01 6 11(1] 3|01

A modszeren alapszik a [Mic92] konyvben ismertetett GENETIC-2 rendszer.
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4.6.3. Eredmények

Linearis esetben a genetikus algoritmust hasznal6 algoritmusok eredménye meg sem
kdzeliti a hagyomanyos maddszerek eredményeit. A genetikus algoritmus elénye akkor
jelentkezik, amikor nemlinearis problémara alkalmazzuk. Mig a hagyomanyos maod-
szerek tobb helyen kihasznaljak a linearitast, ezért nem alkalmazhatdak nemlinearis
problémékra, a GA-s megoldasok sokkal altalanosabbak, és miniméalis modositéssal
(A szerz6k a GENETIC-2 algoritmust modositottak.) képesek a nemlineéris problé-
mak kezelésére.

A tesztek alapjan a két GA-ra épuld algoritmus koézil a GENETIC-2 bizonyult
jobbnak. Az algoritmusokat 6sszehasonlitottak egy széles kérben elterjedt GAMS rend-
szerrel, melynél jobbnak bizonyultak. Az 6sszehasonlitasnal figyelembe kell vennie
azonban, hogy a GENETIC-2 rendszert kifejezetten szallitasi problémak megoldasara
készitették, mig a GAMS rendszert egy ennél altalanosabb problémakér megoldasara.



5. fejezet

GALOPPS

Ha genetikus algoritmusokat szeretnénk hasznalni, akkor két valasztasi lehet6ségiink
van. Egyrészt sajat magunk megirhatjuk a sziikséges algoritmust, masrészt mas altal el-
készitett GA csomagot is hasznalhatunk. Ebben a fejezetben az egyik elterjedt GA cso-
magot, a GALOPPS (,,Genetic ALgorithm Optimized for Portability and Parallelism”
System = Hordozhatdsagra és Parhuzamossagra optimalizalt Genetikus Algoritmus)
csomagot ismerhetjik be.

A megfeleld GA csomag kivalasztasakor tobb szempontot is figyelembe kell ven-
niink. A kdvetkezd lista a szempontok egy részét tartalmazza:

Altalanos célu

A GA csomagok egy része csak a feladatok egy specidlis részhalmazaval tud
foglalkozni, példaul csak permutacios problemakkal, vagy csak egy hangyaboly

= z=7

maznak, vagy tobb feladatot is szeretnénk megoldani, érdemes altalanos célu
GA-t hasznalnunk.

Ingyenes

Mivel a GA csomagok nagy részét oktatasi célokkal készitik, a csomagok tul-
nyomao tobbsége ingyenes.

Forraskod elérhetd

Egyrészt lehetdséget nyujt a forraskdd maodositasara (példaul kisebb bugok javi-
tasa, aprobb tovabbfejlesztések), masrészt ha a dokumentacio alapjan bizonyta-
lanok vagyunk a csomag egy részének miikodésében, ellenérizheté miként mdi-
kddnek a csomag egyes részei. Egy jol megirt csomag forraskddjanak tanulma-
nyozasabol amugy is sokat megtanulhatunk.

Hordozhat6

112
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Minél tébb operacios rendszer alatt miikddik a csomag, annal tagabb korben
hasznalhatjuk a csomagot. A GALOPPS csomag DOS, Windows, UNIX (pl. Li-
nux) és Macintosh rendszereken mikodik. (Személyes tapasztalat: Linux (Mand-
rake 7.0) és Windows NT alatt m{ikodétt, Windows 98 alatt nem)

e Bovithetd

Ha a GA csomag altal kinalt lehet6séget szliknek érezziik, akkor lehet6ségiink
van arra, hogy példaul Gj operatorokkal boévitsiik a GALOPPS csomagot.

e Parhuzamos GA-t timogatja

Minimalis idéraforditassal elérhetjik, hogy szekvencialis és parhuzamos GA se-
gitségével is megoldjuk ugyanazt a problémat.

5.1. A kromoszoma felépitése

Egy probléma megoldésanél az els6 fontos dontés annak az eldontése, miként fog-
juk reprezentalni a lehetséges megoldasokat. A GALOPPS csomag egyik legfébb el6-
nye, hogy sokféle moédon meghatarozhatjuk a kromoszoma felépitését. A kromoszo-
mareprezentaciorol szolo 2.6. részben ismertetett reprezentaciok mindegyike hasznal-
hatd, a kromoszoma lehet bit- és sztringvektor is. Az ismertetett alkalmazasok soran
gyakran hasznalt matrix kromoszémat nem tamogatja kozvetlenil a rendszer, de egy
egydimenzids tombben kdnnyen tarolhatjuk a matrix elemeit.

A kromoszoma mez6kbdl all, ezek szamat a numfields paraméter adja meg. Két to-
vabbi paraméter hatarozza meg a kromoszoma felépitését: alpha_size és permproblem.

e permproblem=y

A permproblem paraméter hatarozza meg, hogy a megoldando6 problémank per-
mutacios probléma-e (3.1.3. rész). Ha értéke igaz, akkor minden mez6 egy egész
szamot reprezental 0 és numfields-1 kdz6tt, és minden szdm pontosan egyszer
szerepel a kromoszomaban.

e permproblem=n, alpha_size=2

Az alpha_size paraméter a 3 ABC (Id. 2.6.) méretét hatdrozza meg. Ha értéke
2, akkor az ABC-nek két lehetséges értéke van: 0 és 1. Vagyis ebben az esetben
a kromoszoma egy numfields bitbél all6 bitvektor. Ezt a bitvektort tetszélege-
sen ertelmezhetjik, mi hatarozzuk meg, hogy melyik bit mit jelent, az egyes
gének hany bitbél allnak. A bitvektor egy részét szamma konvertalhatjuk az
ithruj2int  fliggvény segitségével.

e permproblem=n, alpha_size > 2
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Ebben az esetben a kromoszoma sztringvektor, minden mez6 alpha_size kilon-
b6z0 értéket vehet fel (0,1,...alpha_size-1).

e permproblem=n, alpha_size < 2

Minden mez6 egy-egy egész szamot reprezental, mind az el6z6 esetben, azonban
az abrazolhaté maximalis szam nem feltétleniil egyezik meg. Az i. mezdvel ab-
razolhaté maximalis érték field_sizes[i] -1. Az 5.8. részben lathatunk egy példat
ilyen esetre. A kromoszémat int témbbé alakithatjuk a chromtointarray
fliggvény segitségével.

5.2. A paraméterek meghatarozasa

A reprezentaciot befolyasolé paraméterek mellett, még nagyon sok mas paraméter ér-
tékét is meg kell hataroznunk. Az egyes paramétereket tobbféle mddon is meghataroz-
hatjuk a csomagban. A modszerek tébbsége csak a paraméterek egy-egy csoportjanal
hasznalhato.

o Makefile segitségével

Bizonyos alapvet6 operatorokbol (pl. keresztezés, mutacio) egy probléma meg-
oldasa soran csak egyfajtat hasznalhatunk a GALOPPS csomagban. Minden egyes
lehetséges operator implementalasat azonos interfésszel rendelkezé kiilén-kilon
forrésfile-ok tartalmazzak. A makefile-ban kdrnyezeti valtozoknak kell értékdl
adni, hogy mely forrasfile-okat hasznalja a rendszer.

— SELECT

Lehetséges szelekcids mddszerek (5 darab), példaul a rulettkerék modszer
(2.5. rész)

— CROSSOVER

Lehetséges keresztezési mddszerek, példaul 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
Lehetséges mutdcids modszerek, példaul a bitvaltd mutacio (2.7. rész).

— INVERSION
Lehetséges inverzios (3.2.) modszerek.

e Forraskodban

A paraméterek egy részeét inicializalo fliggvenyekben is be tudjuk bedllitani.
Forraskddban rugalmasabban tudunk paramétereket allitani, ugyanakkor minden
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paramétermddositashoz a kdd Gjraforditasa sziikséges, hasonléan a makefile-os
maodszerhez.

Tobbnyire csak a paraméterek egy szlk csoportjat allitjuk be igy, példaul a mar
emlitett field_sizes tombot. Erre is példa az 5.8. rész.

e Parancssorral

A paramétereknek egy kis részét parancssori paraméterként is megadhatjuk. Mi-
vel a paraméterek nagy részét amugy sem tudjuk igy meghatarozni, érdemesebb
inkabb input file-t hasznalni.

e Billentylizetrdl beolvasva

Ha nem adunk meg input file-t, akkor a program kérdéseket tesz fel, és interak-
tivan megadhatjuk a parametereket. Mivel a feltett kérdések szdma elég nagy, e
modszer helyett is érdemesebb input file-t hasznalni.

e Input file-lal

Az el6z6 két modszer helyett érdemesebb input file-t hasznalni. Az input file
nevéta -i opcidval adhatjuk meg.

5.3. Callback figgvények

Egy GA csomagnak tartalmaznia kell tdbbek k6zo6tt alapvet6 genetikai operatorok imp-
lementéacidit, és a genetikus algoritmus alapalgoritmusat (2.1. rész), ahonnan a gene-
tikai operatorokat meghivjuk. Ha tobb informaciot szeretnénk az algoritmus futasarol,
példaul minden esetben amikor az eddigi legjobb egyednél jobbat talalunk ki szeret-
nénk irni valamit, akkor médositanunk kellene az alapalgoritmust.

Ez nyilvan nem elfogadhatd megoldas, hiszen nem maodosithatjuk egy altalanos
céli csomag fliggvényeit sajat megoldasunk kedvéért.

Callback fiiggvények hasznalataval megoldhatjuk az el6z6 problémat. Az alapal-
goritmus a GALOPPS csomagban Ugy van Kiegészitve, hogy tébb helyen Ggyneve-
zett callback flggvényeket hiv meg. Peldaul a csomag minden esetben ha az eddigi
legjobb egyednél jobbat talal, meghivja az app_new_global _best report()
fuggvényt. A megoldasunkhoz minden callback fliggvényt implementalnunk kell, de
az esetek tobbsegében a callback fuggvények nagy részét liresen hagyhatjuk.

5.4. A work alkdnyvtar

A sok callback fuiggvény hatranya, hogy még egy nagyon egyszerii feladatot megoldd
program forraskddja sem tal révid. Mivel a kod nagy része (pl. tres callback fuggvé-
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nyek,

Makefile nagy része) nem fugg a feladattol, a GALOPPS csomag tartalmaz egy

alkonyvtarat (work), melyet template-ként felhasznalhatunk.
Az alkonyvtar a kovetkez0 file-okat tartalmazza:

5.5.

makefile

A makefile. Segitségével a szekvencialis és a parhuzamos valtozata is lefordit-
hat6 a programnak.

APPXXXXX.C

Az alkalmazasunk forrasat tartalmazo file. Ures callback-fiiggvényeket, és na-
gyon egyszerlien implementéalt fliggvényeket tartalmaz. Példaul a fitnesz fugg-
vény implementécidja, minden esetben 10-et ad vissza fitneszértéknek.
aPPXXXXX. N

Input file szekvencidlis (Onepop) futtatashoz.

appxxxx8.in
Input file parhuzamos (Manypops) futtatashoz.

8pop2nbr.mst

Példa master file (5.6.1. rész), 8 alpopulacidval, alpopulacionként két-két szom-
széddal.

continul.in
Megszakitott futtatas folytatdsanak paramétereit leiro file, szekvencialis esetben.

continu8.in
Megszakitott futtatas folytatasanak paramétereit leird file, pArhuzamos esetben.

Egy egyszerl példa

Példaként oldjuk meg a 2.4. részben is leirt feladatot, vagyis maximalizaljuk az = -
(sin(x) 4 1) flggvényt, = € [0, 20 - 7] esetén.

Masolas
Masoljuk le a work alkényvtar tartalmat sajat alkonyvtarunkba.

Atnevezés

Nevezzlk &t az appxxxxx.c, appxxxx8.1in, aPPXXXXX. 1IN file-okat
rendre app_tl.c, app_tl1 8.1in, app_tl.in  névre.
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o Makefile modositasa

A makefile-ban A H’ és ’S’ valtozok tartalmazzak a header file-ok (alapértel-
mezés: ../include ), ésagalopps forrasfile-ok (alapértelmezés: ../src )el-
érési Utvonalat. Tartalmukat irjuk at agy, hogy a megfelel6 helyre mutassanak.

Az ’APP’ valtozé tartalmazza az alkalmazas o file-janak nevét, értékét irjuk at
appxxxxx.c  -rélapp_tl.c -re.

Az egyszer(iség kedvéért a makefile altal alapértelmezésként javasolt kereszte-
zési €s mutacios maodszert hasznaljuk.
e Fitnesz fliggvény implementaléasa

Bar app_tl.c file nagyon sok fliggvenyt tartalmaz, melyeket mind mddosit-
hatnank elég ha csak a fitnesz fuggvény implementalasat modositjuk. A void
objfunc(critter) flggvényt kell modositanunk (ez az elsd fuggvény a file-ban). A
fliggvény az eredeti valtozatban néhany inicializalé sor (pl. a fuiggvény szamolja,
hany alkalommal lett a fitnesz kiszdmitva) utan egyetlen egy sort tartalmaz:

critter->init_fitness = 10.;

Az eredeti valtozatban minden egyed fitnesze 10, ezt médositanunk kell:

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

Az elsd sor segitségével a kromoszdma elso és tizedik bitje kdzotti részt egész
szamma konvertaljuk. A masodik sor skalazza at ezt a 0 és 1023 kdzotti szamot
0 és 20-7 k6zé. Az utolso sor végzi el a valddi fitneszszamitast.

e Input file médositasa

A paramétereket tartalmazo file-ok kozil az egyszerliség kedvéért csak a szek-
vencidlis futasert felels app_tl.in  file-t médositjuk. A legtdbb paraméter
értékét nem modositjuk, a maximalis generacioszamot (maxgen) 20-ra, a popu-
lacio meretét (popsize) 20-ra, a mutacios ratat (pmutation) 0.01-re ndveljuk.

Az a file tartalmazza a kromoszoma hosszat is, melynek értéke alapértelmezés

szerint 10.
maxgen = 20
popsize = 20

pmutation = .01
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e Forditas

A "make Onepop’ parancs hatasara lefordulnak a szlikséges file-ok, és elészil a
futtathato file, melynek neve Onepop. (A parhuzamos futtatashoz sziikséges file
a ’make Manypops’ parancs hatasara keészul el.)

e Futtatds

Az elkésziilt programot a *Onepop -i app_tl.in -0 app_tl.out’ paranccsal indit-
hatjuk el. A program app_tl.in file-bdl veszi az input paramétereket, és az
eredményt az app_tl.out file-ba irja. Az igy keletkezett file nagyon sok in-
forméciot tartalmaz, esetiinkben a hossza kb. 70K.

5.6. Parhuzamossag

A GALOPPS csomag a durva szemcses parhuzamossagot (3.3.2. rész) tdmogatja. A
parhuzamossag harom alapvetd modon val6sulhat meg:

e Szimulalt pArhuzamossag - 1 process

Az alkalmazas egyetlen szalat futtat, és sajat maga Utemezi az alpopulaciokat,
melyek szinkron modon futnak, vagyis az alpopulacidk sorban egymas utan kap-
nak iddszeletet. Mivel egy futatthato file-unk van, a forditas soran meghatérozott
paraméterek (pl. keresztezés) megegyeznek az egyes alpopuléaciokban, a tébbi
paraméterben azonban lehet eltéres. (pl. keresztezési rata).

e Szimulalt parhuzamossag - tobb process

Ebben az esetben is egyetlen gépen futnak a programok, igy a parhuzamossag
csak szimulalt, azonban az el6z6 esettel szemben itt minden alpopulaci6 kilon
szalként fut, az temezést az operacios rendszer végzi. Ez lehetéséget ad arra,
hogy a kiilénbozd alpopulécidk a forditas soran meghatarozott paraméterekben
is eltérjenek.

A processek file-okon keresztil kommunikalnak, egyszeriien lockoljék a file-t,
melyet irni szeretnének.

e \alodi parhuzamossag

Az egyes alpopulaciokat kezeld programok (maximum 99) kiilon gépen futnak.
Mivel ebben az esetben is file-ok segitsegével kommunikalnak, kell lennie egy
alkdnyvtarnak, melyet minden process elérhet.

Mivel a GALOPPS csomag hordozhato, lehetdség van arra, hogy a programok
kil6nboz0 architectdraju gépeken fussanak. Két megszoritas van csupan, a sz6-
hossznak és byte-sorrendnek (little-endian, big-endian) meg kell egyeznie.
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5.6.1. Master File (.mst) formatuma

Az egyes alpopulacidk kozti kapcsolatot az mst Kiterjesztésli master file segitségével
irhatjuk le. Leirhatjuk a migracio harom alapvetd jellemzéjét (3.3.2. rész), a topologiat
és a migracios ratat.

A file-nak két lehetséges formatuma van, egy hosszabb altalanos, és egy révidebb

=77

bol), majd a formatum leirasa kdvetkezik.
Rdéviditett formatum:

PELDA  MASTER  FILE: | MAGYARAZAT
subent = -4 | 4 alpopulécio van, a "-" azt jelenti,
hogy mindegyik azonos mintat kovet
subpop =0 2 | A 0. alpopulacidnak 2 szomszédja van
neighbor =1 2 3 4 | Az 1. alpopulaciébol 2 véletlentl
valasztott egyedet  kap.
neighboor =3 2 3 3 | A 3. alpopulaciobol 2 véletlentl

valasztott egyedet  kap.

Altalanos formatum:

PELDA MASTER  FILE: | MAGYARAZAT

subent = 4 | 4 alpopulé&cid van

Subpop = 0 2 | A 0. alpopulacidnak 2 szomszédja van
neighbor =1 2 3 4 | Az 1. alpopulaciébol 2 véletlentl

valasztott egyedet  kap
migration_inces t reduc tion = 3;

migration_crowd ing_ant = 4
neighbor =3 2 3 4 | A 3. alpopulaciébol 2 véletlenul
valasztott egyedet  kap
subpop =11 | Az 1. alpopulacidnak 1 szomszédja van
neighbor =0 -1 4 3 | A 0. alpopulaciébol a legjobb  egyedet
kapja
subpop = 2 2 | A 2. alpopulacidnak 2 szomszédja van
neighbor =3 2 3 4 | Az 3. alpopulaciobol 2 véletlenul
valasztott egyedet  kap
neighbor =1 -2 3 4 | Az 1. alpopulaciobol a legjobb, és
egy véletlentl valasztott egyedet  kap
Subpop = 3 1 | A 3. alpopulacidnak 1 szomszédja van
neighbor =0 2 3 3 | A 0. alpopulaciébol 2 véletlenul

valasztott egyedet  kap

A file formatuma:
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subent = <alpopulacidk szama> vagy -<alpopulaciok szama>
subpop = <alpopulacié index>  <szomszédok szama>
neighbor = <alpopulaciod index> <FLAG> \

<migration_ince st _reduction> \
<migration_crow di ng _amount >

Ha subcnt  értéke negativ, akkor minden alpopulacié azonos mintat kovet, ezért
csak egy alpopuléciora kell a subpop  részt megadni, ha pozitiv akkor az alpopuléaciok
kilonbdznek egymastal, igy minden alpopulaciora kilon subpop  rész vonatkozik.

A neighbor  rész hatarozza meg, hogy a szomszédos alpopulaciékbol milyen elv
alapjan keriilnek at egyedek az alpopulacidba.

FLAG jelentése:

e pozitiv
Az alpopuléciéba FLAG darab véletlenszer(ien kivalasztott egyed ker(l at.

e nulla
Nem ker(l at egyed az alpopuléacioba.

e negativ

A legjobb egyed, és | F'LAG|-1 darab véletlenszer(ien kivalasztott egyed kerul at
az alpopulécidba.

A masik két paraméter jelentése:

e migration_incest_reduction

A paraméter a véletlenszer(ien valasztott egyedekre vonatkozik. Meghatarozza
azon egyedek szamat, melyeket véletlenszer(ien (val6jaban harom véletlen egyed
kodzil a legjobbat valasztva) valasztunk a donor alpopulaciébdl. Ezeket az egyed-
eket 6sszehasonlitjuk a fogado alpopulécio legjobb egyedével, és a Hamming
tavolsagot figyelembe véve legmesszebb 1év6 egyedet migraljuk at.

e migration_crowding_amount

Azt hatarozza meg, hogy a migralandd egyed melyik egyed helyére ker(ljon
a fogadd alpopulacioban. A paraméter altal meghatarozott szamu egyedet va-
lasztunk véletlenil a fogadd populécidbol, és a migralandé egyedhez Hamming
tavolsagot figyelembe véve legkdzelebb 1évd egyed helyére keriil a migralando.

Ha valaki ennél bonyolultabb migracids modszert szeretne hasznalni, akkor lehe-
tésége van implementalni, a csomag tamogatja ezt a bdvitést.
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5.7. Utazbéugynok probléma megoldasa

A probléma megoldéasat tartalmazza a GALOPPS csomag. A szikséges file-okat az
examples/btsp alkdnyvtarban talaljuk meg.

Az input file-okat tartalmazé appbtsp.in file-ban a kdvetkezd paramétereket érde-
mes megvizsgalni:

permproblem =y /* permutécios probléma  */
numfields = 10 /* mez 0k szama */

maxgen = 30 /* maximalis genracioszam */
popsize = 100 /* populéacio mérete */

A GALOPPS csomag megoldasa a 3.2.3. részben leirt itvonal-vektoros abrazolast
alkalmazza.

A vérosok adatait egy .dst Kiterjesztés( file-b6l olvassa be a program. llyen file-
okat egy mellékelt program segitségevel lehet késziteni, ezt a mellékelt programot nem
vizsgaljuk.

A file beolvasasat egy callback fuggvény segitségével végezhetjik el. Minden al-
popul&cié inicializalasakor meghivodik a void app_init()  fuggvény. Mivel a fi-
lebeolvasast elég egyetlen egyszer elvégezniink (akkor is ha tébb alpopulacionk van),
egy statikus valtozo bevezetésével érhetjik el, hogy a filebeolvasas csak egyszer tor-
ténjen meg:

void app_init()

{
static iInt firstcall = 1;
if (firstcall) {
firstcall = 0;
/* filebeolvasas */
}
}

A legfontosabb fliggvény amit meg kell irnunk a fitnesz kiszamitésat tartalmazo
fuggvény. A kdvetkezd kodrészlet mutatja a fliggvény implemental&sat. A varosok ta-
volsagat a distbetween  tdmb tartalmazza.

void
objfunc(critter )
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/* Alkalmazas flugg 0 fitnesz  fuggvény  */
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 = fTieldlength;
firstcity = ithruj2int(sta rt, stop, critter->chrom );
prevcity = Tfirstcity;
for (i = 1; 1 < numfields; i+t) {
/* A kromoszoma azon része, */
/* mely az aktualis szamot tartalmazza */
start = (i * fieldlength) + 1;
stop = ((i + 1) * fieldlength);

/* A kromoszomaban talalhato bitvektor  */
/* egész szamma konvertalasa */
city = ithruj2int(star t, stop, critter->chrom) ;
tmp += distbetween[pre veity][ city];
prevcity = city;
¥
tmp += distbetween[cit yl] [firstcity];

/* Minimalizaland 6 tavolsadg  konvertalasa, hogy */
/* nmegfeleljen a maximalizalando fitnesz  fuggveénynek */
/* 1000. elosztva a tavolsaggal */

critter->init_f itness = 1000. / tmp;

5.8. Példa valtozé6 mezoméretre

A csomaghoz mellékelt examples/demoinv program példa a valtozé mez6mé-
retre, €s az inverzio hasznalatara is. A kromoszoma 20 szdmot tartalmaz, a fitnesz-
fuggvény ket részbdl all 6ssze. Egyrészt azt szeretnénk elérni, hogy a kromoszoma
szimmetrikus legyen, masrészt a cél az, hogy a kromoszédma els6 10 szama sorban 0,
1,2,...,9legyen.

Ennek megfelel6en a biintet6figgvényt (2.9.1. rész) hasznalé fitnesz kiszamitas
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érdemi része a kovetkezd:

{

chromtointarray (fields, critter->chrom)

tmp_fitness = 50.;

for (i=0;i<numfield s/ 2;1 ++) {

tmp_fitness -= (0.01*(abs(fiel ds[ i] -
fields[numfield s -1 -1]D
+ 5.0*(float)abs( fields[i] - 1)));

}

critter->init_f itness = tmp_fitness;
}

Az apdemoi4.in input file-t hasznalva észrevehetjik, hogy az egyes mez6k mé-
rete nem egyezik meg (hiszen alpha_size < 2):

alpha_size=1
numfields=20

Ha a mez6k mérete (vagyis a velik &dbrazolhatdé maximalis szam) nem egyezik meg,
akkor a mez6k méreteit nekiink kell beallitanunk a forrasfile-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 fliggvény csak akkor hivodik meg, ha alpha_size < 2.
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5.9. Megszakitott futas folytatasa

Komolyabb feladat megoldasakor el6fordulhat, hogy az algoritmus olyan hosszu ideig
fut, melyet nem tudunk kivarni. Ebben az esetben sokat segithet, ha meg tudjuk sza-
kitani az algoritmus futasat, és késébb ugyanabbol az allasbol folytatni tudjuk. A GA-
LOPPS csomag tamogatja a futas megszakitasat, és tovabbi lehetéségeket is nyujt.

El6re megadott generaciovaltas utan mindig lementi az algoritmus allasat, igy ha a
program valamilyen okbol le is all, a szamitasnak csak kis része veszik el.

Ha az algoritmus tartalmaz olyan véaltozokat, melyeket szintén el kell mentenilink
ahhoz, hogy a futtatast folytatni tudjuk, akkor az app_write_ckp_hdr fliggveny-
ben irhatjuk ki ezeket a paramétereket a file-ba. A paraméterek beolvasésa is a mi fel-
adatunk ebben az esetben, az app_read_ckp_hdr fliggvényt kell médositanunk. A
két fliggveny hasznélatara az utazougynok probléma megoldésa soran lathatunk példat.

Tovabbi lehet6ség, hogy ha a futtatas Gjrainditasakor modosithatjuk a GA para-
métereit. Nemcsak a legegyszerlibb paramétereket, mint példaul a keresztezési rata,
hanem a populacié méretét, s6t a kromoszéma mezdinek szamat is. Ez lehetdséget ad
arra, hogy a GA paramétereit futas kozben az algoritmus addigi eredményeit figye-
lembe véve modositsuk.
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