1.1 Genetikus algoritmusok

A genetikus algoritmus (genetic algorithm, GA) irdnt mutatkoz6 érdeklddésnek sok oka
van, de egy dolog biztosan fontos szerepet jatszik: bizonyos mértékig kapcsolatban all az
evolicié darwini elméletével, marpedig ennek a puszta emlitése is heves érzelmi reakcidkat
vélt ki sok emberbdl. Komolyabbra forditva a sz6t, a mddszer egyik f6 elénye, hogy a
szamitastechnikdban el6fordulé problémdk egy nagyon széles osztdlydra alkalmazhato,
ugyanakkor altaldban nem hasznal teriiletfiiggd tudast, igy akkor is miikodik, ha a feladat
struktirdja kevéssé ismert. Ebb6l a szempontbdl a problémafiiggetlen metaheurisztikdk
csoportjaba tartozik, amelyek kozil a legismertebbek a szimulalt hiités (simulated
annealing), a tabu Keresés (tabu search) és a kiillonb6z6 hegymaszok (hill climbers).

Bar a tanuldsrdl szol6 fejezetben kapott helyet, a mddszer (mint a metaheurisztikdk
altalaban) valdjaban egy globalis optimalizalo, amely a 6. fejezetben ismertetett
modszerekkel rokon. Mindenhol alkalmazhatd, ahol a feladat sok lehetséges megoldas koziil
a legjobbat megkeresni, ahol az értéket egy értékelSfiiggvény, masnéven ratermettségi
tartja fenn, azaz egyszerre tobb megolddssal dolgozik. Az aktudlis populdciébdl minden
1épésben egy Uj populéciét allit el6 ugy, hogy a szelekcids operator iltal kivalasztott
legratermettebb elemeken (sziil6kon) alkalmazza a rekombinaciés és mutacios
operatorokat. Az alapgondolat az, hogy mivel dltaldban minden populacié ez el6zdnél
ratermettebb elemeket tartalmaz, a keresés folyaman egyre jobb megoldasok dallnak
rendelkezésre. Elvben minden tanuldsi probléma megadhaté optimalizélési feladatként, igy a
genetikus algoritmusnak is sok alkalmazdsa van a gépi tanulds teriiletén.

A fejezet felépitése a kovetkezd. Egy rovid torténeti attekintés és a rokon teriiletek
vazoldsa utan viszonylag részletesen foglalkozunk a grafszinezés problémdjaval. Ennek az az
oka, hogy ezen a teriileten ismert egy kifejezetten sikeres genetikus algoritmus, rdaddsul sok
fontos technika is el6kerill majd. Ezutdn roviden kitériink a gépi tanuldssal kapcsolatos
leggyakoribb alkalmazdsokra, majd az algoritmusnak egy kissé dltalanosabb felirdsat adjuk
meg, és ennek segitségével rdmutatunk a tobbi metaheurisztikdval fenndllé rokonsagra.
Néhany fontosabb elméleti megkozelitésre is kitériink, inkdbb csak az emlités szintjén. Végiil
azt vizsgéiljuk meg, hogy a genetikus algoritmusnak mi a koze az evoliicibhoz, mennyiben
haszndlhat6 annak modellezésére.

A korébbi fejezetekkel komoly dtfedések vannak (féleg a 6. fejezettel), mégis indokolt
néhdny fogalmat djra el6venni, mert egyrészt a genetikus algoritmusokkal foglalkozé
szakemberek (a teriilet sajatos torténetével magyardzhatéan) bioldgiai ihletésti terminoldgiat
alkalmaznak, madsrészt igy lehetség nyilik az algoritmus egy ©Ondlléan is olvashatd, a
hegymadsz6 tipust (vagy lokalis) médszereken alapuld elemzésére.

1.1.1 Toérténet, irdnyzatok

A hatvanas években meriilt fel el6szor az a gondolat, hogy az evoldciéban
megfigyelhetd szelekcids folyamatok mintdjara olyan szamitégépes modelleket lehetne
1étrehozni, amelyek képesek mérnoki (elsésorban optimalizalasi) feladatok megoldasara.

Egymastol fiiggetleniil tobb probalkozds is sziiletett. Németorszagban Rechenberg
vezette be az evoldcios stratégiaknak (Evolutionsstrategie) nevezett modszert (Rechenberg
1973), amelyet pl. repiil6gép-szarnyak valés paramétereinek az optimalizdlasara hasznalt.
Késébb Schwefel tovabbfejlesztette az elgondolast. Az evolicids stratégidk ma is a szelekcid
alapu heurisztikdknak egy viszonylag onalléan fejlédé aga, egy rovid bevezetSt nyujt (Bick
et al. 1991). A tobbi probalkozas mind Amerikdban tortént. Fogel, Owens és Walsh egyszerti
problémdk megolddsara szolgdld véges automatdk automatikus kifejlesztésével kisérletezett
(Fogel et al. 1966). A kiinduldsi automatdk dallapotitmenet métrixat véletlenszerlien
megvaltoztattdk (azaz mutdciét alkalmaztak) és ha az Gj automata ritermettebb volt,
kivalasztasra keriilt. Az 1j teriiletnek az evolicids programozas nevet adtik (evolutionary



programming), amely szintén ma is mivelt teriilet. Egy nagyon hasonld, de sokkal frissebb
teriilet, a genetikus programozas (genetic programming) is emlitést érdemel. Ez 1ényegében
a genetikus algoritmus egy specidlis alkalmaz3si teriilete, amikor is a cél meghatdrozott
feladatokat végrehajté szamitégép programok (leggyakrabban LISP nyelven) automatikus
kifejlesztése. Az elsé ilyen irdnyu prébdlkozéas Koza nevéhez fiizddik (Koza 1992, 1994) aki
ma is a teriilet vezet$ alakja.

A genetikus algoritmusok kifejlesztése Holland nevéhez fiizédik. O és didkjai alapoztik
meg a University of Michigan egyetemen a teriiletet, amely kutatds eredményeit Holland
foglalta 6ssze (Holland 1975). Az 6 célja kezdetben nem optimalizdlé6 médszer kifejlesztése,
hanem a szelekci6 és az adapticié szdmitégépes és matematikai modellezése volt. A
konyvben kifejtett elvekr6l még sz6 lesz, de annyit eldljaréban megjegyezhetiink, hogy azéta
szdmtalan kritika érte ezeket az eredményeket.

A fent emlitett négy f6 teriilet gy(jténeve evolliciés szamitasok (evolutionary
computation). Ezek a teriiletek a mai napig megdrizték identitdsukat, de nem kizart, hogy
ennek inkdbb torténeti mintsem lényegi okai vannak. Mostandban megfigyelhetd az egyre
élénkebb informdicidcsere a teriiletek kozott, és ahogy majd ldtszik a késdbbiekben, a
mddszerek f6 komponensei és alapelvei lényegében megegyeznek. Ettdl fiiggetleniil ebben a
fejezetben a genetikus algoritmusokndl megszokott terminol6gidt hasznaljuk majd.

1.1.2 A grafszinezési probléma

Azért vdalasztottuk a grifszinezési problémdt a szemléltetés céljara, mert a hasonl6
tipusu feladatok a genetikus algoritmusok tipikus alkalmazisi teriiletei, és lehetdségiink lesz
érinteni sok fontos és gyakran haszndlt technikdt, amiknek mds problémdk esetében is jo
hasznat lehet venni. Ezen feliil erre a problémdra olyan genetikus algoritmust javasoltak
(Eiben, Hauw 1998) amely jobb teljesitményt nytjtott mint a leggyakrabban alkalmazott
heurisztika, a DSatur (Brélaz 1979).

A probléma esetiinkben az, hogy egy adott irdnyitatlan grafhoz taldlnunk kell egy jo k-
szinezést, ami azt jelenti, hogy minden csticshoz az el6re adott k kiillonbdz6 szin valamelyikét
kell rendelni tigy, hogy minden €l két kiillonbdz6 szinl pontot kdsson Ossze.

Ahogy a bevezet6ben mar emlitettiik, a genetikus algoritmus populédcidk sorozatét dllitja
elé operatorok segitségével. A populdciok megoldédsokat tartalmaznak. Itt egy megoldds a
grif egy (nem feltétleniil j6) szinezése. Ahhoz, hogy ezekbdl a megolddsokbdl egyszeri
operétorok segitségével konnyen tjabb megolddsokat lehessen szerkeszteni, a megolddsokat
kédolni kell. Ez tobbnyire azt jelenti, hogy minden megoldashoz hozzarendeliink egy
szintaktikailag j6l manipulalhaté betlisorozatot egy kddolé fiiggvény segitségével; ez lesz a
megoldas genotipusa, mig maga a megoldas a fenotipus. Ez a kdédolds és a hozza tartozd
operdtorok a genetikus algoritmus kulcsfontossdgi részei, mivel ezek hatdrozzdk meg a
keresési tér topoldgidjit, mds széval itt dol el, hogy az algoritmus nézdpontjabol mely
megoldasok keriilnek ,,kozel”, és melyek ,,tdvol” egymdstol.

A kovetkezSkben ismertetjiik a grafszinezési probléma két lehetséges kodoldsat és a
hozz4juk tartozé operétorokat. Az egyik kédolds magit a szinezést kédolja, a masik pedig
lényegében az algoritmust, amely elvégzi azt. A bevezetSben emlitett ratermettségi fiiggvény
a két esetben kiillonbozs lesz, igy azokat is a megfelel6 helyen adjuk meg. A nem tdrgyalt
komponenseket (mint pl. a szelekcids operdtor) a késdbbi fejezetekben vessziik sorra, ezek
ugyanis problémafiiggetlenek.

1.1.2.1 A szinezés direkt kodolasa

Egy adott szinezés kdédoldsa ebben az esetben nagyon egyszeri. A graf pontjaihoz
rendelt szineket (pontosabban a szinekhez rendelt sorszamokat) egyszertien felsoroljuk, ez a
szdmsorozat lesz a kdéd. A dekddoldshoz természetesen tudni kell, hogy melyik csticshoz
melyik szin tartozik, tehat a felsorolasndl a pontokat egy elére rogzitett sorrendben kell
érinteni. A kéd hossza értelemszerien a graf pontjainak a szdma. A kédolast szemlélteti az
Hiba! A hivatkozasi forras nem talalhato..
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1. dbra. Adott grdf szinezéseinek direkt kodoldsa.

Ennek a kdédoldsnak az az el6nye, hogy a segitségével konnyd eldéllitani véletlenszer
szinezéseket, illetve djakat régi szinezések felhaszndldsaval, hiszen az egyes betiiket
egymastdl fiiggetleniil lehet megadni. Egy masik tulajdonsiga az, hogy a dekddolds minden
ponthoz rendel egy szint, a ratermettségi fiiggvényt tehat definidlhatjuk dgy, hogy a rosszul
szinezett (azaz azonos szin{i pontokat 0sszekotd) élek szdmanak a fiiggvénye legyen: minél
kevesebb a rossz él, anndl nagyobb legyen a ratermettsége a kérdéses megolddsnak. Egy
szinezés ratermettsége ennek megfeleléen lehet pl. a rossz élek szdmdnak a minusz
egyszerese, igy minden jo6 szinezés maximadlis ratermettségii lesz.

A koédokon alkalmazott operatorokat szokds két csoportba sorolni. Az els6be tartoznak
azok, amelyek egy megoldasbol dllitanak elé egy tujabbat, ezek a mutaciék. A madsik
csoportba tartoznak azok, amelyek tobb kiinduladsi megoldasbdl (sziil6bdl) éllitanak el djabb
megolddst a sziil6k kodjainak valamilyen kombindcidja segitségével. Ezeket
rekombinacidknak nevezik. Az itt targyalt kédolashoz is megadhat6 rengeteg féle muticio és
rekombinécid, itt azokat ismertetjiik, amelyeket a legszélesebb korben alkalmaznak.

Muticidra a legegyszerlibb példa 2. dbra, ahol véletlenszertien kivélasztott pozicidkat
véltoztatunk meg. A pozicidk kivdlasztdsdra sokféle modszer alkalmazhatd, pl. minden
pozicié egy rogzitett (altaldban kicsi) valdszinliséggel mutdlédhat. Sokszor gy 4llitjak be ezt
a valdsziniiséget, hogy atlagosan egy pozicié véaltozzon meg egy kédban.
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2. dbra. Mutdcio operdtor.
Rekombindciéra két példat is adunk. Az elsé és egyben a legrégebbi operitor az
egypontos Kkeresztezés (/-point crossover), amit a 3. dbra szemléltet. Véletlenszer(ien
vélasztunk egy keresztezési pontot, és a keletkezett fél kodokbdl 1j megoldast rakunk Ossze.

Ez a keresztezés sokféleképpen 4ltalanosithatd, pl. tobb sziil, vagy tobb keresztezési pont
felhasznalasaval.
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3. dbra. Rekombindciok: egypontos keresztezés.

Gyakran alkalmazott operitor még az egyenletes keresztezés (uniform crossover, UX),
ami egy lényegesen kiilonboz6 felfogast tikkroz (4. dbra). Itt a mutdciéhoz teljesen hasonléan
kivalasztott pozicidkon a kiindulasi kédok betiiket cserélnek. A mutici6tdl eltéréen azonban



itt egy pozicié kivalasztdsdnak a valdszinlisége rendszerint 0,5, azaz dtlagosan a betilik fele
cserélddik ki.
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4. dbra. Rekombindciok: egyenletes keresztezés.

Az egypontos keresztezés oOtlete a bioldgidbdl szdarmazik, azonban az egyenletes
keresztezés mar nem rendelkezik hasonlé gyokerekkel. Altaldban is azt mondhatjuk, hogy itt
az evoldciés analdgiatdl vald eltdvolodds figyelhetd meg, a valasztott operdtorokat a
megoldani kivant probléma befolydsolja. Kiilonosen igaz ez a sorrendi kddoldsra és
operatoraira.

1.1.2.2 A szinezés sorrendi kodolasa

A sorrendi kédolds (nem meglepd mdédon) dltaldban valamilyen elemek sorrendjének a
koédolasét jelenti. Esetiinkben ezek az elemek a szinezend6 graf pontjai lesznek. Miel6tt
elmeriilnénk a részletekben, érdemes megemliteni, hogy a sorrendi kédoldsnak més, nagyon
fontos alkalmazdsai is vannak. Ilyen az utazé tigyndk probléma, ahol (egyszer(ibb esetben)
egy térképen kell egy olyan korutat tervezni, amelynek a hossza minimdlis, de amely érinti az
Osszes felkeresend$ helyet. Itt egy lehetséges megoldds nyilvdn koédolhaté a helyek
felkeresésének a sorrendjével. Ennek a problémdnak a genetikus algoritmussal torténd
megolddsdra irdnyulé torekvések termelték ki a sorrendi kdédoldst és az azt kezeld
operétorokat.

Egy szinezést természetesen nem lehet pusztin a graf pontjainak a sorrendjével
megadni. Ehhez sziikség van egy egyszer( heurisztikdra is, amely a pontok egy sorrendjébdl
kiindulva elvégzi a szinezést. Erre a célra tokéletesen megfelel a kovetkezd algoritmus:
vegylik sorra a pontokat, és minden pontot szinezziink arra a minimdlis sorszdmu szinre,
amelynek haszndlata az adott helyzetben lehetséges. Ha egyetlen szin sem megfeleld, hagyjuk
szinezetleniil a pontot. Ez az algoritmus minden pont-sorrendhez egyértelmiien hozzdrendel
egy szinezést. Ha létezik j6 szinezés, akkor minden pontnak lesz szine, egyébként maradnak
szinezetlen pontok. Az 5. dbra egy egyszerl példdval szemlélteti a médszert.
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5. dbra. A dekddolé heurisztika végeredménye az adott pont-sorrendre alkalmazva a
feltiintetett szin-sorszdmokkal.

A fenti dekdédol6 algoritmus természetes modon kindl egy lehetSséget a ratermettség
definici6jara: minél kevesebb a szinezetlen pont, anndl ratermettebb a megoldds. Ennek
megfeleléen legyen egy graf pontjai egy-sorrendjének a ratermettsége a dekddold heurisztika
végrehajtasa utdn még szinezetlen pontok szimédnak a minusz egyszerese.

Az operdtorok egy kissé bonyolultabbak mint a direkt kédolds esetében. Mutdciéra és
rekombindcidra is bemutatunk egy-egy példat, de szdmos mdas lehetdség is van ilyen



operdtorok definidldsdra. A muticié leggyakrabban egy véletlenszerlien kivédlasztott elemi
permutdcié végrehajtasat jelenti (6. dbra).
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6. dbra. Az elemi permutdcio mint sorrendi mutdcio.

Tobb problémat okoz a rekombindécid, hiszen az egyes pozicidkon taldlhaté betlik erdsen

7z

fliggnek egymdstdl. Ennek kovetkeztében ez el6z8 fejezetben ismertetett egypontos
keresztezés nem alkalmazhat6 kiegészitések nélkiil. Egy lehetséges sorrendi rekombinécié az
OX (order crossover), amit a 7. abra szemléltet.
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7. dbra. Az OX rekombindcio.

Az OX rekombinécié végrehajtasa két keresztezési pont véletlenszeri kivalasztasdval
kezd6édik. Ezutdn a két pozicid kozotti részek kicserélédnek. A fennmaradd részek
kitoltéséhez el6szor megvizsgaljuk, hogy az eredeti sziil6ben az 4j kozépsé részben nem
szerepld pontok milyen sorrendben kovetkeznek (esetiinkben ez ,,2 1 3”), és ezt a sorrendet
kovetve a masodik keresztezési ponttdl kezdve beirjuk a hidnyz6 pontokat.

Akar sorrendi akdr mdsmilyen reprezentdciét hasznidlunk egy probléma megolddsidhoz,
nincsen 4dltaldnos recept az operdtorok megvdlasztisdra. Az egyes operdtorok kiilénbozd
feladatokon nagyon eltér$ teljesitményt produkdlhatnak, mdsfel6l nincsenek &ltaldnosan
alkalmazhaté elméleti eredmények, amelyek segitenének az operdtorok megvélasztidsdban.
Minden feladathoz érdemes tobbfélét kiprobalni tehit.

1.1.3 Alkalmazasok a gépi tanulasban

Miel6tt ratérnénk a problémafiiggetlen operdtorok tdrgyaldsdra, két fontos teriiletet
érdemes megemliteni, ahol a genetikus algoritmusok alkalmazdsdval kapcsolatos komoly
kutatdsok folynak. Az egyik a szdmitégép programok automatikus fejlesztése, a mar emlitett
genetikus programozds, a masik az evoliciés mesterséges neuron halok (evolutionary
artificial neural networks, EANN) témakore amelyrdl jo Osszefoglalét ad (Yao 1993).
Mindkét teriilet csak alig tobb mint egy évtizedes multra tekint vissza. Ahogy mar emlitettiik,
a genetikus algoritmus egy globdlis optimalizdlé mddszer, amely egy keresési tér minél
ratermettebb egyedeit hivatott felfedezni. Nagyon réviden és tomoren térjiink ki arra, hogy a
fenti két teriiletet hogyan lehet ,,emészthet6vé” tenni a genetikus algoritmus szdmdira, azaz
milyen kédoldst és operatorokat alkalmazhatunk.

A genetikus programozds esetében a keresési tér gyakran el6re adott miiveletekbdl (pl.
+, -, sin, stb.), konstansokbdl és véltozonevekbdl Osszedllithaté fiiggvényekbdl all, és az
egyes fiiggvények ratermettsége pedig egy .fekete dobozként” adott fiiggvénytdl vald
eltéréstdl fiigg. Az ilyen feladatokat szokas szimbdlikus regresszionak nevezni. Az egyes
fliggvényeket a szintaxis fjukkal kdédoljuk, amelyben az operdtorok leszdrmazottai az
argumentumaik. A rekombindcié a sziil6k véletlenszerien kivélasztott részfdinak a cseréje, a



muticié (amit egyébként ritkdn alkalmaznak) valamely véltozd, operdtor vagy konstans
szintaktikailag megengedhetd véletlenszerli médositésa.

A mesterséges neuron hdlék harom szinten is tanithatok evoliciés moédszerekkel: a
kapcsolatok sulyainak a bedllitdsa utjdn, a halé struktdrdjdnak (rétegek, neuronok,
kapcsolatok) megtervezésével, és a tanitisi moddszer kifejlesztésével. Ezek persze
kombindlhatok is. A sudlyok kédoldsa rendszerint egyszerlien egy valds vektor, a struktirdé
vagy direkt kddolds, pl. a kapcsolatmaétrix, vagy szabdly alapu, ahol a halé kifejédésének a
modszerét, nem magit a hdlét kodoljuk. A tanuldsi szabdlyok kddoldsa a keresési tér
meghatdrozasatdl fiigg; gyakran egy bevett mddszer (pl. backpropagation) paramétereirél van
sz6. Az alkalmazott operdtorok ismertetését meg sem kiséreljiik, mert til sok szempontot és
mddszert kéne érinteni, az olvasé itt a megadott irodalomra tdmaszkodhat.

1.1.4 Problémafiiggetlen komponensek

A grafszinezési probléma kapcsin kiilonb6zd kédoldsi technikdkat és hozzajuk tartozé
operétorokat tdrgyaltunk, amelyeknek az volt a feladata, hogy ismert megolddsokbdl djakat
dllitsanak elS. A koédolds és operdtorai akkor megfelelek, ha ritermett megolddsokbdl
kiindulva a leszdrmazott megolddsok is hasonléan jo tulajdonsdgokkal rendelkeznek. Feltéve,
hogy a kédoléds j6, nem mindegy, hogy az operdtorainkat mely megolddsokra alkalmazzuk
amikor a soron kovetkezd populdciot szeretnénk eldéllitani. Ezeknek a ,.sziill6knek” a
kivdlasztasa a szelekciés operator, vagy egyszerlien a szelekcié feladata, amely mar
problémafiiggetlen. Egészen pontosan fogalmazva a szelekcié egy populdciébdl kivédlaszt a
szdmunkra egy darab megolddst, és ezt persze annyiszor kell megismételniink, ahdny sziilére
sziikség van az Gj populécié eldallitdsahoz.

A szelekcié sokféle implementdcidjdnak az alapja mindig a ratermettség, de egyéb
tekintetben a megvaldsitasok eléggé kiilonbozbek (Goldberg 1991). Két szelekcids operdtort
vazolunk, amelyek koziil az elsG, a ratermettség-aranyos szelekcié (fitness proportionate
selection), a torténetileg a legrégebbi és ez tiikrozi legjobban a szelekcid céljat. A masik a
par-verseny szelekcio (binary tournament selection), amely hatékonyabb implementaciot
tesz lehet6vé. Végiil sz6 esik a rangsorolas (ranking) technikajar6l, amivel barmely
szelekci6 kiegyensilyozottabbd tehetd.

1.1.4.1 Ratermettség-aranyos szelekcio

Mivel a mddszer valészintiségi mintavételt haszndl, nem keriilhetjiik ki a matematikai
pontossdgd definiciét, de a Ilényeg azért egyszerfien megragadhat6. Egy megoldas
kivélasztdsanak a valdszinlisége anndl nagyobb, minél nagyobb a ritermettsége a populdcid
ratermettségi atlagdhoz képest. A szelekcid matematikai értelemben egy mintavétel a
populdciébdl. A populacié minden e elemére a kivalasztédas valdszinliségét megadhatjuk a

f(e)

Ple)=—"—""

nf (Pop)
képlettel, ahol f(e) a ratermettség értéke, n a populacié elemszama, és f(Pop) a
populdcié tagjainak dtlagos ratermettsége. A figyelmes olvasd rogton észrevette, hogy itt
feltettiik, hogy a ratermettség értéke pozitiv. Ez a gyakorlatban nem jelent problémaét, hiszen
konnyen kaphatunk alsé korldtokat a populacid tagjainak a ratermettségére, amit kivonva az
egyes értékekbdl biztosithatd a pozitivitds. Ennek a moddszernek persze hatdsa van a
kivélasztasi valdszinliségekre is, amit tudatosan ki is lehet haszndlni, erre azonban nem
tériink ki.

Itt érdemes megjegyezni, hogy f6leg az elméleti irodalomban a ratermettség fogalmat
néha ennek a kivalasztasi valdszinliségnek (illetve mas szelekcidk esetén az ott kiszaimolhatd
hasonlé szerepli értéknek) a jelolésére tartjdk fenn, és az altalunk ratermettségnek nevezett
értéket célfiiggvény értéknek nevezik. Ebben az értelemben a ratermettség fiigg a
populdciétdl amelyben vizsgdljuk. Kétségtelen, hogy ennek a széhaszndlatnak vannak
elényei, azonban a masik értelmezés sokkal gyakoribb.



1.1.4.2 Par-verseny szelekcio

A pér-verseny szelekcid taldn a legegyszeriibb mddszer, és sok alkalmazasban lehet vele
taldlkozni. Vélasszunk ki a populdciobol két megoldast teljesen véletlenszertien €s a szelekcid
altal kivalasztott elem legyen a kett6 koziil a ratermettebb. Ugyanez a technika altalanosithaté
ugy, hogy nem ketté hanem tobb elem gy6ztesét valasztjuk ki. A harom elemet hasznéld
verzi6 pl. szintén népszerd.

1.1.4.3 Rangsorolas

A ratermettség-ardnyos szelekcibhoz hasonld, a ritermettség értékét kozvetlen médon
haszndlé mddszerek kdzos hétuliitdje, hogy tilsdgosan érzékenyek a ratermettség eloszlisara
a populdcidban. Ha példdul egy megoldds tilsdgosan magas értékkel rendelkezik a tobbihez
képest, akkor szinte mindig 6 lesz a kivdlasztott sziil§, aminek nagyon kdros hatdsai vannak,
hiszen a keresés a valtozatossag gyors csokkenése miatt ,,beragadhat”; az aktuédlis legjobb
megoldast tovdbb javitani egyre nehezebb lesz. Ezt a problémat megoldhatjuk dgy, hogy a
populécié elemeit radtermettség szerint sorba rendezziik, és a ratermettség helyett valamilyen
,»sZ€p”, a rendezésben elfoglalt hely szerint egyenletesen ndvekvd fiiggvényt hasznédlunk.
Gyakori pl. a linearis rangsorolas (linear ranking), amikor ez a ,szép” fiiggvény egy
egyenes.

1.1.5 Az algoritmus altalanos szerkezete, implementacio

A genetikus algoritmus minden komponensét érintettik mar, és mindegyikre szerepelt
tobb példa is. Itt Osszefoglaljuk ezeket a komponenseket, és a fontosabb paraméterek
leggyakrabban haszndlt értékeit is megadjuk azok szdmdra, akik maguk is szivesen
kisérleteznének az algoritmussal. Ezen kiviil lehet6ség lesz Osszevetni egymdssal a fontosabb
metaheurisztikdkat is. Az éltaldnos vaz a kovetkezSképpen adhaté meg:

1.Hozzuk létre a P, kezdeti populédciét

2.t =0

3.while not Kilépés (P.)

4., P,/ := UjElemek (P.)

5. P.y1 := UjPopuléacid (P.’,P.)
6. t = t+1

Az eddigiekhez képest ez nem sok tjdonsdgot tartalmaz. A kezdd populécié feltoltése
leggyakrabban véletlen elemekkel torténik, de 1éteznek eredmények, amik azt tdmasztjék ald,
hogy érdemes lehet valamilyen egyszer(i heurisztika segitségével viszonylag j6 teljesitmény(
megolddsokbdl kiindulni. A populédcidk elemszdma a futds sordn véltozatlan. Konkrétan az
50-100 koriili értékek a tipikusak, de a genetikus programozdsban gyakran tobb ezres
populacikkal dolgoznak. Altaldban érdemes elszor kisebb populdciékkal probalkozni.

A Kilépés (P.) fiiggvény sokszor nem is fiigg a populdciétdl, mint ahogy a jelolés
sejtetné, a tipikus médszer a mar kiértékelt megoldasok szamdanak a vizsgalata. Az algoritmus
futdsa ebben az esetben akkor all le, ha egy elére adott mennyiségi kiilénbozé lehetséges
megoldds ratermettségét kiszamoltuk. Ezt az indokolja, hogy a futdsi id6 java részét altalaban
a megoldasok kiértékelése adja, igy ez a legfontosabb szempont. A megengedett kiértékelések
konkrét szdma fiigg a problémitdl, leggyakrabban 1000 és 500000 kozétt van, extrém
esetekben tobb is lehet. Nemritkdn ilyen extrém esetnek szdmitanak a gépi tanulds korébe
tartozé problémak.

Az UjElemek (P.) fiiggvény feltolti a P.’ populdciét 4j elemekkel. Egy ij megoldas
el6allitasa legtobbszor ugy torténik, hogy a szelekcid segitségével sziil6ket valasztunk, majd a
rekombindcié ezekbdl egy utdédot hoz 1étre. Erre aztdn alkalmazhaté a muticid, majd az dj
elem ritermettségének a meghatdrozasa kovetkezik. A P.’ populdcié elemszdma nem
feltétleniil azonos P, elemszdmdaval. Ha mégis azonos, az UjPopuldcid (P.’,P.)



fliggvény egyszerien a P.’ populdciét adja. Ebben az esetben a genetikus algoritmus
generacios (generational). Ha azonban P.’ elemszdma kisebb, a megfeleld6 mennyiségt
elemet torli a régi populdciébdl, és a helyiikre P.’ elemei keriilnek. Abban a széls6séges
esetben, amikor P.’ minddssze egy elemi, a genetikus algoritmust helybeninek (steady
state) nevezziik. Az elemek torlésére a szelekciéhoz hasonld operdtorok alkalmazhatdk, csak
éppen forditott elGjellel. A legtobb implementicidban a régi populdcié legratermettebb
elemét is az Uj populdcidba helyezik akdr ki lett vdlasztva akdr nem, feltéve ha az uj
populdciéban egyébként minden elem rosszabb lenne. Ekkor az algoritmus elitista (e/itist).

1.1.6 A genetikus algoritmus és a metaheurisztikdk

Az itt emitett algoritmusok részletes targyaldsa a 6. fejezetben taldlhat6. Az aldbbiak
megértéséhez elegendd az itt megadott néhdny mondatos ismertetd, amely a genetikus
algoritmusok irodalmaban megszokott terminoldgidt és a fent megadott algoritmus-vazlat
eljardsneveit haszndlja.

A genetikus algoritmus €s a tobbi metaheurisztika, esetiinkben a szimul4lt hiités, a tabu
keresés és a sztochasztikus hegymdszd, figyelemreméltéan sok kozds tulajdonsiggal
rendelkezik. Az algoritmus mindegyiknél problémafiiggetlen, de sziikség van a keresési tér
elemeinek, azaz a lehetséges megolddsoknak valamilyen kédoldsdra és az azon értelmezett
keres6 operdtorokra. A kédolds és az operdtorok kulcsszerepet jatszanak a keresés
sikerességében, és egyben a probléma-specifikus tudds beépitésére is ezek biztositanak
lehetSséget. Kozos tulajdonsag még, hogy mindegyik mddszer globalis, azaz tartalmaz
valamilyen technikét a lokdlis optimumokba valé ,,beragadds” ellen. A lokélis optimum olyan
megoldds, amelytdl kicsit eltdvolodva mindig rosszabb mindségli megolddsokat kapunk,
nagyobb tdvolsdgra azonban jobbak is 1éteznek, ahol a tdvolsdg fogalmit természetesen az
alkalmazott kédolds és az operatorok hatdrozzak meg. Ezen kiviil maga a problémafiiggetlen
keresés folyamata is nagyon hasonlé az egyes mddszerek esetében; a fenti algoritmus-vézlat
fogalmaiban megadhat6 mindegyik heurisztika. Vegylik sorra, hogy az egyes heurisztikdk
esetében hogyan kell értelmezni az UjElemek (P.) és az UjPopuldcid (P.’,P:)
fliggvényeket (a Kilépés (P.) fiiggvény lehet ugyanaz mint a genetikus algoritmus
esetében).

A szimuldlt hiités esetében a szokdsos analdgia a fémek edzésének a folyamata,
amelynek sordn a fém lassd hiités sordn kozel optimdlisan rendezett atomi szerkezetet vesz
fel. Itt a populéci6 egyelemi és a keres$ operdtor a mutacid. Az UjPopulécid (P, , Py)
fliggvény azonban némileg eltér a genetikus algoritmusétdl: Ha az ij megold4s rosszabb, mint
a régi, akkor is elfogadjuk egy bizonyos valészinliséggel, amit a hémérséklet paraméter
szabdlyoz. Ha a hémérséklet nulla, csak akkor fogadjuk el, ha nem rosszabb mint a régi
megoldas. A hémérséklet a keresés folyaman fokozatosan csokken.

A tabu keresés szintén egyelemi populdciét haszndl, és a keresd operdtor szintén a
mutécid. A kiillonbség itt is az UjPopulacid (P’ , P.) filiggvényben van. A tabu keresés
sordn egy tabu listdt tartunk fenn, amely a legutobb megvizsgélt néhdny megoldasbdl all. A
tabu lista mérete az algoritmus paramétere. Az Uj populdcid, azaz az 4j aktudlis megoldés
kivilasztdsdhoz el8szor megnézziik, hogy a muticidval 1étrehozott dj elem szerepel-e a tabu
listdban. Ha igen, akkor nem fogadjuk el, egyébként pedig ha nem rosszabb mint a régi
megoldds, akkor elfogadjuk. A régi megoldés a tabu listdra keriil, és a tabu lista legrégebbi
eleme torlédik.

A sztochasztikus hegymdsz6 a legegyszeriibb. A populéci6 itt is egyelemi és a keres6
operétor pedig a muticiéd. Az Gj megoldds felvaltja a régit, ha ugyan olyan ritermett vagy
ritermettebb. Erdekes, hogy mig ezek a mddszerek egymdastél fiiggetlen természeti
folyamatoknak a modelljei, és meglehetdsen 6ndllo teriiletet alkotnak, a sztochasztikus
hegymdsz6 1ényegében egy fix nulla hdmérsékleten futdé szimuldlt hiités, vagy éppen nulla
hosszusdgi tabu listdit haszndlé tabu keresés s6t egyelemili populdciét haszndlé elitista
genetikus  algoritmus. Az egyes metaheurisztikdk tehdt a hegymdszé kiillonbozé
dltalanositdsaiként is felfoghatok. Madsrészr6l ezeknek a mddszereknek a kiilonbozé



kombinécidi (vagy stilszer(ien: hibridjei) is hasznélatosak, pl. tabu listat alkalmaz6 szimulélt
hiités, csokkend mértéki mutaciét alkalmazé genetikus algoritmus, stb.

1.1.7 Elméleti kutatasok

A genetikus algoritmusok viselkedésének a magyardzatdra szolgdlé elméletek Holland
munkdjira épitenek els6sorban (Holland 1975). Ez sok szempontb6l érdekes
kovetkezményekkel jar és kiilondsen a tudomdnyszocioldgia irdnt érdekl6dék szdmara
valésdgos kincsesbdnya. Holland célja ugyanis, ahogy arra mar felhivtuk a figyelmet,
komplex adaptiv rendszerek tanulminyozidsa volt, nem pedig optimalizdlé mddszerek
kifejlesztése. Az érdekelte, hogy a szelekcié milyen médon befolydsolja a populdciékban
bizonyos tipusd egyedek eloszldsat, és a folyamat hogyan fiigg a ratermettségtdl. Elméleti
alapfeltevéseit is ez befolydsolta els§sorban. Ugyanakkor a genetikus algoritmusokat mar a
kezdetekt6l fogva, mintegy magétdl értetddéen optimalizdldsra is haszndlni kezdték, és
természetes mddon a Holland 4ltal javasolt elméleti keretet és alapfogalmakat alkalmaztik az
optimalizdlasi folyamat jellemzésére. Ennek a legnagyobb hatdsi példdja Goldberg
épitdkocka hipotézise (building block hypothesis) (Goldberg 1989), amely az optimalizdldsi
folyamat egy elméleti modelljére tesz javaslatot Holland fogalmaira épitve. KésSbb egyre
vildgosabbd vilt, hogy az épit6kocka hipotézis kiillonbdz8 okokbdl (amelyekre nemsokdra
visszatériink) nem alkalmas arra a célra amelyre bevezették. A mar-mér véalsdgosnak tlind
helyzetet annak a felismerése kovette, hogy itt két kiilonb6z6 dologrdl van szé; a Holland
dltal bevezetett elméleti keret pedig nem alkalmas, legaldbbis vdltoztatds nélkiil, az
optimalizdciés célra alkalmazott, és a Holland 4ltal bevezetett kanonikus genetikus
algoritmustdl gyakran sok és 1ényeges szempontbdl eltérd algoritmusok kezelésére (Whitley
1993). Az elmélet alkalmazdsara azonban tovédbbra is rengeteg kisérlet sziiletik, sokan még
mindig Holland és Goldberg munkdjéra épitenek az optimalizdldsi folyamat elemzésekor a
kritikdk, a szinte nyilvdnval6 alapvetd problémdk és meggy6z6 kisérleti eredmények ellenére.
Még érdekesebb ez annak a fényében, hogy az evoldcids stratégidk teriilete, amelyrdl
kordbban mér volt sz, és amely egyébként ha egydltaldin valamiben, akkor csak
terminoldgidjdban, hagyomédnyos alkalmazisi teriileteiben és az egyes problémdk preferdlt
kédoldsdban kiilonbozik a genetikus algoritmusoktdl, teljesen kiillonboz6 elméleti keretben
dolgozik, aminek a magyardzatdt taldn a kiilonboz6 gyokerekben kell keresniink.

Mivel eddig a szokdsos médon a genetikus algoritmusok optimalizdciés célra torténé
alkalmazdsara helyeztiik a hangsilyt, nem kovetjilk azt a gyakorlatot, hogy ezek utdn egy
ettdl kiilonbozd dolog elméleti targyaldsit részletezziik, helyette csak vazoljuk a hattérben
meghiizddo alapfeltevéseket, majd néhdny fontosabb irdnyvonalat is megemlitiink.

1.1.7.1 A kanonikus genetikus algoritmus és az optimalizalas

A kanonikus genetikus algoritmus, amire Holland eredményei vonatkoznak, a 0 és 1
bitekbdl allo, fix hosszisdgu kdédoldst haszndl, azaz minden megolddsnak egy adott hosszui
bitfiizér felel meg, pl. 100110. Az alkalmazott szelekci6 a ratermettség-aranyos szelekcid, az
algoritmus generdciés és nem elitista. Az alkalmazott operdtorok a grafszinezés direkt
kédoldsandl ismertetett egypontd keresztezés és mutdcid. A muticié valdszinlisége nagyon
kicsi.

Az elméleti targyaldshoz Holland sémakat (schemata) definidl, amik 1ényegében azok a
kéd-tipusok amiknek specidlis jelentséget tulajdonitott. Ilyen séma pl. az 010%*; olyan
kédok halmazét jelenti, amik 010-val kezd6dnek, és az utolsé két betdjiik tetszdleges.
Vilagos, hogy vizsgalhaté az, hogy egy populdciéban mekkora egy adott séma ardnya ill.
atlagos ratermettsége. Holland azt vizsgilta, hogy az egymads utdn kovetkezd populdciékban
mekkora az egyes sémak ardnya a ratermettségiik fiiggvényében, és adott sémara ennek a
novekedésnek a varhat6 értékére egy alsé korlatot is megadott, ami a séma tétel néven valt
ismertté. Nem meglep6 médon ez a tétel azt jésolja, hogy az dtlagosndl ratermettebb sémdk
aranya kozel exponencidlisan novekszik amig ez az ardny viszonylag kicsi. Ez a tétel akkor



értelmes, ha a populdcid elég nagy méretd, és a ratermettség szordsa az egyes sémdkon beliil
elég kicsi.

Az épitkocka hipotézis a séma tételre épiil, és a keresztezés szerepét hangsuilyozza. A
modell szerint, mivel az 4tlagot meghaladé ritermettségli sémdk ardnya novekszik, és a
keresztezés pedig éppen a sémdk Osszekombindldsira vald, az optimalizdcié sordn a
populécié elemei olyan sémdk kombindcidi lesznek, amely sémdk onmagukban dtlagon feliili
ratermettséglick. A modell joslata tehdt, hogy ha az optimdlis megoldast felépitd sémak
atlagon feliiliek, akkor a genetikus algoritmus kénnyen megtalélja az optimumot, és forditva:
ha van olyan megoldds, amely ugyan kis ratermettségli, de az 6t felépité sémdk ratermettek,
akkor a probléma félrevezets lesz.

A baj az, hogy a modell alapfeltevései megegyeznek a séma tételével, és sajnos ezek a
feltevések a gyakorlatban nem teljesiilnek. A konkrét alkalmazdsokndl a ratermettség legtobb
esetben id6ben nem valtozd, statikus. Az els6dleges szempont a hatékony implementécio, €s a
ratermettség-kiértékelések szdmdnak a fiiggvényében a minél gyorsabb optimalizicié, nem
pedig dinamikus, komplex adaptiv rendszerek elméleti igényli modellezése. Eppen ezért a
populdcié nem elég nagy, igy az egyes sémdk nagy hibdval vagy egydltaldn nem is
reprezentdlddnak. Ha reprezentdlédnak is, akkor a populdcibban megtaldlhaté séma
el6forduldsok dltaldban nem képviselik a séma valddi dtlagos ratermettségét, mert vagy az
egész keresési tér folott a séma ratermettsége nagy szOrdst mutat vagy tdl kevés az
el6fordulds, és kis szords esetén is komoly eltérés mutatkozhat. A populdcié méretének a
novelése ugyan javitja a teljesitményt, de Oridsi koltségnovekedéssel jar, igy praktikus
szempontbdl ez sem oldja meg a problémait. Pirhuzamos implementicié is alkalmazhat6
lenne, azonban a jelenleg elterjedt, iizenetek segitségével kommunikdlé processzorokbdl alld
parhuzamos architektirdkon a pdrhuzamositds nem elég hatékony. Mindent Osszevetve az
elmélet gyakorlati implik4ciéi csekélynek mondhatdk.

1.1.7.2 Ujabb megkoézelitések

A fentiek miatt mostandban mds szempontok is szerepet jdtszanak a genetikus
algoritmusok elméleti targyaldsaiban. Az egyik érdekes szemléletmdd az operatorok szerepét
az Uj megoldasok elballitdisaban és nem a populdcidban szétszort kiilonbozé részek
osszekombinaldsdban latja. fgy egyrészt megsziinik az éles kiilonbség a keresztezés és a
mutacié kozott: ,rehabilitalodik” a mutacid, masrészt az evolicios moddszerek €s a
metaheurisztikdk is egységes keretben targyalhatok. A {6 eszkoz a keresési tér elemei kdzotti
tavolsagdefinici6, amelynek az alapjai a kddolds és az operdtorok. Durvan szdlva, ha egy
megoldasbdl az operdtorok ,konnyen”, azaz nagy valdszintséggel el6 tudnak allitani egy
masik megoldast, akkor ez a két megoldds ,kozel” van egymdshoz, egyébként ,tavol”.
Konkrét kédoldsra és operdtorokra pontosan definidlhaté ilyen tavolsdg. Igy a tér struktirat
kap, amit ratermettség-tajképnek (firness landscape) neveznek. Az elnevezést az indokolja,
hogy ha a keresési tér kétdimenzids valds intervallum, akkor a ratermettséget dbrazolva
gyakran egy tajképszerd abrat kapunk dombokkal, volgyekkel, marpedig a tdvolsdg definicid
segitségével tetszSleges keresési téren beszélhetiink ilyen ,,domborzati viszonyokrol”. (A
hasonlat nem biztos hogy szerencsés, mert az absztrakt sokdimenzids terek gyakran egészen
sajatosan, a j6zan észnek ellentmonddan viselkednek, de ennek a kifejtése nem feladatunk.)

A ratermettség-tajkép egyik alkalmazdsa a tdvolsdg-ratermettség korreldcid (fitness
distance correlation, FDC) szamitds (Jones, Forrest 1995). Itt egyszertien a keresési térbol
vett nagyszdmu minta alapjan megvizsgaljuk, hogy van-e korreldcid, és ha igen, milyen
korrelacié van a minta elemeinek a globdlis maximum helyt6l val6 tdvolsidga, és a
ratermettségiik és a globdlis maximum kiilonbsége kozott. A hipotézis az, hogy a feladat
pontosan akkor konnyii a genetikus algoritmus szdmara, ha pozitiv korrel4cié figyelhet6 meg,
tehat a ratermettség fiiggvény ,,szépen”, kdzel monoton nd a globdlis maximum felé haladva,
az operatorok altal definidlt tdvolsidg fogalmaiban persze. A médszer még viszonylag 4j, de az
eddig vizsgélt problémdk esetében, ha a megfeleld tavolsagfiiggvénnyel alkalmaztak,
helyesen josolta meg a genetikus algoritmus teljesitményét.



A tenyészté genetikus algoritmus (breeder genetic algorithm, BGA) elmélete az
dllattenyésztdk 4ltal is haszndlt kvantitativ genetikai statisztikai modellre épiil (Miihlenbein et
al. 1994). Maga az algoritmus egyébként a neve ellenére ,,sima” genetikus algoritmus, amely
a levago szelekciot (truncation selection) alkalmazza: a populacié felsd valahany (alt. 10-50)
szazalékabdl véletlenszerlien valaszt sziil6t.

Emlitést érdemelnek még a tisztdn elméleti jelent6ségli egzakt modellek, amelyek
Markov ldncokat hasznédlva adjdk meg a populdcidéban ez egyes megolddsok el6forduldsi
valoszintiségét (Vose 1998). Ezen kiviil érdekesek még az operadtorok adaptiv médositdsanak
a hatésait, lehetdségeit vizsgdld kutatdsok, amelyek konkrét gyakorlati jelent8séggel birnak
(Bick 1996).

1.1.8 Miért genetikus az algoritmus?

Ahogy az olvas6 mostandra mdr tapasztalhatta, a genetikus algoritmusok elméletében és
gyakorlatidban hasznélt fogalmak majdnem mind a biol6gidbdl szdrmaznak. Természetes a
kérdés, hogy a névadok jatékossdgan kiviil mi indokolja ezt, hiszen sok fogalomra bevett
matematikai elnevezés is hasznélhaté volna.

El6szor ismételjiik 4t a fontosabb bioldgiai ihletés( elnevezéseket. Egy megoldani kivant
probléma lehetséges megolddsainak egy gy(ijteménye a populdcié (nem halmaza, mert az
ismétlodés megengedett). A megolddsokhoz genotipust rendeliink, amelybdl egy dekddold
algoritmus éllitja vissza a fenotipust, azaz magidt a megoldast. A genotipus rendszerint
valamilyen betiisor, amelynek pozici6i (indexei) a gémek, maguk a betlik az allélok. A
megolddsok populdcidjara szelekciét alkalmazunk, és a szelektdlt megolddsok genotipusain
operétorokat alkalmazunk, mint pl. a keresztezés vagy a muticio.

A szakirodalomban a genetikus algoritmust a természetes szelekcion alapuld, a darwini
elméletbd] merité médszerként kezelik. Amellett fogunk érvelni, hogy a genetikus algoritmus
altaldban nem tekinthet§ evolicids folyamatok modelljének, sokkal kozelebb 4all a
mesterséges szelekcio modszeréhez, azaz gy foghat6 fel, mint egy adott probléma szdmdra
megoldédsok kinemesitésére szolgalé6 moédszer. A természetes szelekcid gondolatdnak egyik
inspirdldja éppen a mesterséges szelekcié volt (Darwin 1859); ugy tlinik, a genetikus
algoritmus, mint 6tlet, nem a darwini gondolatokbdl, hanem azokkal k6zos térdl fakad. Nem
allitjuk azonban azt, hogy az algoritmust nem is lehet az evolicié modellezésére hasznélni,
mint ahogy azt sem, hogy nem léteznek olyan feladatok és implementiciok, amelyek
kozelebb 4llnak a természetes evolicidhoz. A megjegyzéseink a genetikus algoritmusok
haszndlatdnak 4ltaldnos gyakorlatdra vonatkoznak

A fajok evolicidja és a genetikus algoritmus kozti £6 kiilonbség, hogy mig az el6bbinél
a legfontosabb szempont az adapticiéra valé képesség, azaz a valamilyen szempontbdl
folyton valtozd, bonyolult kdrnyezethez valé alkalmazkodds, addig az utébbindl a 1ényeg az
optimalizdci6é, azaz egy rogzitett szempontbél a legjobb megoldds megtaldldsa. A
ratermettség fogalmanak a haszndlata is zavarba ejt6 lehet egy biol6gus szdmadra, hiszen az
evolicié elméleteiben ez a tényleges utddok szdmdnak a fiiggvénye, tehdt valamilyen
megfigyelt érték. Ez azért van igy, mert a kornyezet és a populdcié dinamikdjanak és
komplexitdsdnak koszonhet6en nagyon nehéz megjésolni azt, hogy egy adott egyed vagy
annak kozeli rokonai hdny utédot fognak 1étrehozni. A genetikus algoritmusokndl az utédok
szama egyrészt egy eldirt értéktdl fligg, amit (elég helyteleniil) ratermettségnek neveznek,
mdsrészt attol, hogy ez az érték mekkora a populdciéban a tobbi egyed esetében. A
ratermettségnek nevezett érték a legtobb esetben idében nem véltozik, és az utédok szdma
semmilyen bonyolultabb médon nem fiigg a populdcié elemeinek tulajdonsdgaitol.

Erdekes ebbe a megvildgitisba helyezni az ivaros szaporodds (azaz a tobb sziilt igényls
rekombindcids operdtorok, pl. keresztezés) és a populdcid szerepét. Vildgos, hogy adaptiv
szempontbdl a populdcid kulcsszerepet jatszik: az ivaros szaporoddssal kardltve biztositja,
hogy a gének kiilonb6zd alléljai megmaradjanak, mint egyfajta memoridban, és a kiilénb6z6
allélok el6forduldsi gyakorisdga a kornyezet vdltozdsdval egyensulyt tarthat. Nem vildgos
azonban, még az elméleti szakemberek er6feszitéseinek a figyelembevételével sem, hogy a



fenti vondsoknak mi a szerepiik a genetikus algoritmus miikodésében; egyéltalan értelmes-e
id6ben nem véltozé optimalizdldsi problémdk esetén a szdmitdstechnikai szempontbodl
koltséges populacid és az ivaros operatorok fenntartdsa. Jonéhdny munka szdmol be arrdl,
hogy populacié nélkiil (azaz egy eleml populdcidval) és ivartalan operdtorokkal (azaz egy
szil6t igényld operdtorokkal, pl. muticié) jobb eredményt lehet elérni, mint ezek
alkalmazdsaval (Juels, Wattenberg 1994), (Yaguira, Ibaraki 1996). Ahogy kordbban
emlitettiik, az egyelemii populdcidt ivartalan operdtorokkal alkalmazé algoritmusokat szokds
sztochasztikus hegymdszdoként emlegetni.

1.1.9 Osszefoglalas

A genetikus algoritmus egy olyan problémafiiggetlen metaheurisztika, amely 4ltaldnos
keresési terekben végez kevés tuddst igényld optimalizdl4st. Maga a mddszer nagyon hasonlit
az 4llattenyészt6k moddszerére. Megoldds populdcidk sorozatat A4llitja eld kiilonbozé
operatorok segitségével, amelyek koziil a legfontosabbak a ratermett sziil6k kivalasztasat
végz6 szelekcid, és a sziill6kbdl ) megolddsokat el6allitdé mutdcié és rekombindcid. A
genetikus algoritmus alkalmazdsdhoz sziikség van keresési teret adé megolddsok kddoldséra,
ahol a kéd analég az 6rokitéanyaggal. A kédolds és az operdtorok kivélasztdsa lehetGséget ad
teriilet specifikus ismeretek indirekt haszndlatéra.

Sok alkalmazdsi teriilete ismert az algoritmus problémafiiggetlen természetébdl
addddan. Tipikusak a kombinatérikus, NP-teljes problémdk, mint amilyen a grafszinezés, és a
gépi tanulds teriiletérsl szdrmazé alkalmazdsok mint pl. szdmitogép programok automatikus
fejlesztése (genetikus programozds) és a mesterséges neurdlis hdl6zatok evolicidja.

Végiil néhény, 4ltaldnosan elfogadott, f6leg intuitiv alapokon 4116 elv arra vonatkozdéan,
hogy mikor érdemes a genetikus algoritmus alkalmazdsival kisérletezni: ha a probléma
keresési tere kezelhetetlenill nagy, nem ismert a struktirdja, nem 4ll rendelkezésre teriilet
specifikus tudds, nem ismert egzakt, gyors algoritmus, nincs sziikség a pontos globdlis
optimumra, csak egy stabil, j6 kozelités kell, ill. ha a kiértékeld fiiggvény (rtermettség)
pontatlan, zajos.
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