Absztrakt

A tanulmany a genetikai algoritmusok témdjdban végzett kutatdsok eredményét dolgozza fel, fokuszdlva annak
alapvetd mikidésére és. folyamataira. Jellemzésre erilnek a genetikus algoritmusok alapfogalmai és
bemutatdsra Kerilnek a folyamatban szerepl legfontosabb médosits lépéseket, az ugynevezett genetikai
algoritmus operdtorait, amelyek fként a keresztezé s mutdcids miveletek 0 esk a népesedési modellekrdl
kel tovibba bemutatdsra keriilnek az eayes ledlitdsi
Jeltételek. Megfogalmazisra keriilnek az egyes elényok és hatrdnyok:

b1, a szelekeids é

Kulesszavak i ka al k, evoliicid algorit

1. Bevezetés

A gyértas és az anyagtudomény folyamatos fejlddése lehetdvé tette a tervezmérndkik
szamédra az olyan komplex digitélis modellek el6allitisat, amelyeket nehéz vagy

A genetikai algoritmusok alapjai

A fitnesz arényos kivalasztss a szil egyik médja. Ebben
minden egyén fitneszértékével ardnyos valészin(isé vélhat  szilové. Az
arényos t6bb esete

Rulettkerék kivilasztis: egy kordiagram ,n” darab egységre kerill felosztésra és az

A ,,Scramble mutécid esetén a teljes kromoszémabol kivélasztasra kerill a géneknek

egy majd az érték i keverésen esnck 4t. A ,Scramble”

mutéci6 a permuticiés alapi kédoldsnal lett népszer eljras
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egyes korcikkek terillete ardnyos a szilok fitneszértékével. Egy fixpont segitségével, a
diagramot megforgatva megtorténik a kivalasztas,

sztikus mintavétel (SUS): hasonlit a rulettkerék kiv
lasztésra.

azonban tobb

fixpont tezik, gy az Gsszes il egy idgben keriihet i

Gien keriil
kozilliik kivalasztésra keriil a legjobb, amely sziilové vélhat. A , Tournament Selection”
az irodalomban is rendkivil népszer, mivel akir negativ fitnesz értékekkel is

K" egyed a aciobol majd

‘e : i Al mikodhet [10].
lehetetlen a gydrtasi és elsillitani. Ez a
0 o i i PR Rangsor a populdci6 minden egyedét fitneszértéke szerint rangsoroljdk. A
példatlan gyartdsi r a még tobb és E—— ) A, e
Kindl a digitalis modellek segitett tervezésében. Lzen sziilok kivalasztasa az egyén rangj igg és nem az alkalmassagtol or

mellett még a legtapasztaltabb tervezémérnok intufcioja is alabb maradhat. A tervezési
kihivasok érdekében szimitégépes algoritmusok keriiltek kifejlesztésre a probléma
megoldasira az adott tervezési célok és korlatok alapjan. Ezt a fajta algoritmus-
vezérelt tervezési folyamatot hivjuk ma generativ tervezésnek (GT), amelynek angol

elnevezése a Generative Design (GD).
2. A Genetikai algoritmusok

Lényegét tekintve a Genetikai Algoritmus (GA) egy keresésen alapulé optimalizilsi
folyamat, amely a természetes szelekci6 alapelveit veszi alapul és haszndlja fel [1]. A
genetikai algoritmusok John Holland nevéhez fiizhets, de David Edward Goldberg is
nagy sikereket ért el a kutatdsaival ebben a téméban [2], [3], [4]. Az eljirés széles
Korben alkalmazott optimlis vagy kozel optimilis megoldisok elgdltisira olyan
sok id6t venne igénybe.
jelenti, amely segitségével valami

esetén, a

az ilds azt a

jobb eredmény érhet6 el, a megolddsok keresésének fizisiban. Minden folyamatban
van egy bemeneti és egy kimeneti paraméter. Ezek alapjdn az optimalizilds arra
koncentrélédik, hogy feltdrasra keriiljon az a bemeneti érték, amely alapjén a ,legjobb”
Kimeneti érték adédik. A matematika nyelvén fogalmazva a Jlegiobb” definfcidja egy
ssit jelents, amely a bemeneti

vagy tobb cé é agy
megfelel a fiiggvénye. A folyamatban az osszes
Iehetséges megoldds vagy értékek halmaza alkotja a keresési teret. Ebben a keresési

hasznélatos,ha a populécis egyedeinek ftneszértéke nagyon kozel linak egyméshor.

{0 kival as: a szil6k
populiciébél. Nincs szelekciés nyomés a rétermettebb egyénekre, ezért ezt a stratégia

ien kerillnek a meglévs

nem népszerii [4], [7].
2.4. A crossover” keresztezési operatorok

A Keresztezési operator esetén egynél tobb sziilé keriil Kivélasztasra és azok genetikai
adottsagait felhasznalva egy vagy tobb utod keril elgallitasra.

A ,One Point Crossover” egypontos egy i kereszt
vélaszt ki, majd a két szill genotipusanak egy-egy részét cseréli fel, hogy ezéltal 4j

utédokhoz juthasson [8].
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13. Abra. A, Scramble” mutdcic.

Az inverziés mutécié esetén kivalasztdsra kerill a génck egy részhalmaza, mint példaul
helyett csupan a teljes

a ,Scramble” de a részhalma:

karakterlancot invertalédik az alhalmazban.
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14. Abra. Az inverzi6s mutdcid.
A taléldk kivilasztisira vonatkozé feltétel meghatdrozza, hogy mely egyedeket
sziikséges tordlni és melyikeket kell megtartani a kovetkezs generaciéban. Néhany
genetikus algoritmus Ggynevezett elitizmust alkalmaz, amely azt jelenti, hogy a
népesség aktudlis legratermettebb tagja mindig a kovetkezs generacioba kerill. Ezért a
legratermettebb egyed semmilyen kérilmények kozott nem médosithaté meg.

Az életkor alapi kivilasztis az a médszer, ahol a fitneszérték nem ismert. Arra a
feltevésre alapul, hogy minden egyed egy véges nemzedék erejéig kerilhet bele a
populdcioba. igy, ha mar a feltétel nem teljesiil, akérmilyen j6 az egyed fitneszértéke, az
kiszorul az adott populciébél [8], [9], [10].
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5. Abra. Az egypontos keresztezés.

A ,Multi Point Crossover” tobbpontos keresztezés az egypontos
tovébbfejlesztése, ahol a valtakozo szegmenseket felcserélik, hogy Uj utédokat

Kapjanak.
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térben létezik egy pont vagy azok halmaza, amely az optimélis megoldast
A genetikai algoritmusokban a meglévé probléma lehetséges megoldésainak sokasiga
helyezkedik el, majd ezek muticién és rekombindcion mennek keresztill, mint a
természetben  fellelhets  genetikai  folyamatokban és  jelenségekben. Ezen
mechanizmusok segitségével j egyedek johetnek létre és a folyamat tobb

6. Abra. A tébbpontos keresztezés.

Az egységes keresztezésben nem kerill felosztasra a kromoszéma killonbozs
szegmensekre, hanem minden gén killon kezelends. Lényegében minden

keresztill megismétigdik. Minden megoldast jellemez egy tgynevezett fittségi érték,
amely a célfiiggvény értéke alapjdn kerill meghatdrozdsra. A ritermettebb egyedek
nagyobb esélyt szereznek arra, hogy pérosodjanak. Ez egyezést mutat Darwin C. R.

evoliciés [5]. Ebbél az kb hogy fejlédnek ki jobb
megoldasok, amelynek csak a megallitési kritérium szab hatart. A GA-k spontén
de sokkal é minta i lokalis keresés.

2.1. A genetikus algoritmusok alapfogalmai

A genetikai algoritmusok vizsgélata sordn meglehetésen fontos, hogy sz6 essen a
61

médszer alapvetd terminolég
Populdci6: az adott probléma dsszes kédolt megoldasanak a részhalmaza,

gy lehetséges megoldés az adott problémara,

Gén: egy kromoszéménak az egyik elemi pozicidja,

Allél: az az érték, amelyet egy gén egy adott kromoszomahoz vesz,

Genotipus: a szdmitasi tér populiciéja,

Fenotipus: az a populdcié a vals megoldasi térben, amelyben a megoldasok oly médon
kerillnek dbrézol4sra, ahogyan azok a valés viligban jelennek meg.

Kromoszoi

Dekédolds és kédolds: egyszerd pi esetén a fenotipus és a genotipus terei
megegyeznek, azonban a legtobb esetben a fenotipus és a genotipus terei eltérdek. A
dekédolds egy megolds transzformacija a genotipusbél a fenotipus térbe, mig a
kédolds a fenotipusbol a genotipus térbe torténd transzformaci6 folyamata.

Fitnes fiiggvény: az egyszeriien definidlt fitneszfiiggvény olyan figgvény, amely a
veszi, és ki amegoldds 4llitja el6.
Genetikai_opers ezek meg az utédok genetikai dsszetételét. Ide

megoldast

tartozik a keresztezés, a mutécié és a szelekci6 [4], [7].
2.2. A megoldasok kédolasa

A genetikai algoritmus megvaldsitisa soran az egyik legfontosabb szempont az, hogy
nunk hasznilni a megoldésaink dbrazoldsihoz [2], [4]. A

milyen reprezenticiét ki
bindris dbrézolss az egyik legegyszertbb és széles korben haszndlt abrézolés a
genetikus algoritmusokban. Egyes problémakn4l, amikor a megoldasi tér Boole-féle
dontési valtozokbol all, azaz igen vagy nem, a bindris 4brazolds természetes.

Oonnonononn
1. Abra. A genotipus bindris dbrdzoldsa.
Azokndl a problémaknil, ahol a géneket folytonos, nem pedig diszkrét véltozokkal
lehet definidlni, a valés értékil reprezenticié a legcélszer(ibb. Ezeknek a valés értékii
fiiggvénye lehet.

azonban a

vagy a
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2. Abra. A folytonos vi
A diszkrét éntékis génel esetében nem korlitozhats mindig a megoldsi teret bindris

értékekre. Ha négy szempont kézott kell kiilonbséget tenni, akkor ilyen esetekben az
egész szamok abrazolésa lehet célszeri.
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3. Abra. A diszkrét viltozd 6 genotipus G
Sok problémaban magét a megoldast az elemek sorrendje jelenti. llyen esetekben a

permutdcits abrazolas a legkézenfekvébb megoldas.
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4. Abra. A genotipus permutdcids dbrazoldsa.

2.3.Né dési modellek és a sziilvalaszta

Az llandésult dllapoti genetikus algoritmusok névekményes algoritmusoknak is
nevezhet6k. A generaciés modellben ,n” utod generalédik, ahol ,n” a populdcié mérete,

igen-nem alapon kerill, hogy bekeriil-e az utodba vagy

sem.
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7. Abra. Az egységes keresztezés.

A teljes aritmetikai rekombinécié, altaliban egész szamok dbrazolisa esetén
hasznélatos, amely gy miikodik, hogy a két szilé silyozott atlagit veszik alapul a
kovetkez6 képletekkel:

utéd=ax+(1-a)y &)

Nyilvénvalé, hogy a=0,5 esetén az utédok meg fognak egyezni egyméssal.
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8. Abra. A teljes aritmetikai rekombindcid.

A Davis Order Crossover” vagy réviditve ,0X1” egy permuticio alapti keresztezéshez
hasznélatos. Miikodésében a sziil6ben két véletlenszer(i keresztezési pont altal
kimetszett szakasz dtmasolédik az utédra. A masodik sziil6 masodik keresztezési
pontjatél kezdve atmasolédik a fennmaradé fel nem hasznalt szamsor a masodik

szill6rél az elsé utédra. Ez megismétlédik a masodik utédndl is a sziiléi szerep

megforditésaval.
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9. Abra. Az 0X1 keresztezés.
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Szamos keresztezési miivelet létezik, amelyet szimos publikaci6 és szakirodalom
taglal, mint példdul a, Partial Mapped Crossover’, amelynek roviditése ,PMX’, az.

,Order Based Crossover’, amely roviditése ,0X2", a ,Shuffle Crossover” és a ,Ring
Crossover” [6], [8], [9], [10].

2.5. A mutéci6s operatorok

A mutdcié roviden Ugy jellemezhets, mint egy kis véletlenszerli modositis a
kromoszémalancban, hogy tovabbi tj megoldas johessen létre. Ezeket az operatorokat
a genetikai populdcié sokféleségének fenntartsira és bevezetésére hasznljdk.
Megfigyelések alapjan a mutacié elengedhetetlen a genetikus algoritmusok

kon iaj étben a

Az egyik leg alapvetébb muticiés operdtor a ,Bit Flip Muticié’, amely esetén
keriilnek.

kivilasztésra keriil egy vagy tobb i gén, amelyek
Ez az operdtor a bindrisan kédolt genetikus algoritmusok esetében hasznalatos [8], [9],

[10].
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15. Abra. Az életkor alapui szelektdlds.
Az 4brén l4thato példaban az életkor az a szam, amelyet egy adott egyed egy

populiciéban megél. A populicié tagjai kikeriilnek a 4ci6bol, a tobbi

egyed életkora pedig egyel novekszik. A fitneszérték alap( szelekciéban az utédok
6 egyedeit itik. A

4ltaléban a populicié fittségi értékkel
legkevésbé alkalmas egyedek kivalasztasa torténhet versenykivalaszts vagy

fitneszértékkel aranyos kivalasztas.
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16. Abra. A Fitneszérték alapti szelektdlds.
Az abrén megfigyelhetd, hogy a legkisebb fittneszértékkel P4 és P7 egyedek

ennek Bk keriilnek lecserélésre.

2.6. Ledllitasi feltételek

A genetikai algoritmus befejezési vagy ledllitési feltétele dont arrdl, hogy mikor ér
véget egy genetikus algoritmus futdsa. Megfigyelések alapjan, kezdetben az algoritmus
nagyon gyorsan fejlédik, de a késobbi szakaszokban, ahol a differencia mar nagyon
Kicsi, ott jelentdsen telitédik. J6 megoldas lehet mikodtetni egy szamlalot, amely
nyomon kéveti azokat a generaciokat, amelyeknél nem tortént javuls a populaciéban.
Az algoritmus akkor fejezédik be, amikor a szimllé elér egy elére meghatarozott
értéket [7], [8], [9], [10].

2.7. A genetikai algoritmusok elényei és hatranyai

A genetikai és haté a
képest. Folyamatos és diszkrét funkciokat, valamint tobbeéli problémékat egyardnt
optimalizil. A ,j6" megolddsok listdjét tartalmazza, nem csak egyetlen megoldist.
Mindig vélaszt kap a probléméra, ami id6vel javul. Azonban a genetikus algoritmusok
nem minden tipusti killonesen azokra nem, amelyek
egyszertiek és szirmaztatott informéciok 4llnak rendelkezésre. Az alkalmassagi érték
Kiszamitésa ismételien torténik, ami bizonyos problémak esetén Koliséges lehet a

szamitasi
arra, hogy a megoldds optimalis és a legjobb minéségd.

alapjén. nines garancia

3. Osszefoglalas

Az alébbi ény a genetikai fogalmait és
mikodésének alapjait. Bemutatta a folyamatban szerepl§ legfontosabb 1épéseket, az
idgynevezett genetikai algoritmus operdtorokat, amelyek foként a keresatezési és a
mutaciés miiveletek. Sz6 esett a né 6l, a
tovébbi kerilltek az egyes ledllitsi

szelekcibs

0l és azok
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10. Abra. A ,Bit Flip” mutdcio.

A véletlenszer 4tallitas ,Random Reseting” a ,Bit Flip” operator adoptaldsa az egész

szamokkal valé kodolds esetére, amelyben a megengedett értékek halmazibsl

kivdlasztdsra keril egy véletlenszerG érték, ami feleserdli a véletlenszertien

kivalasztott gént értéket.
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11. Abra. A ,Random Reseting” mutdcio.

A ,Swap” mutici6 esetén véletlenszerien kivilasztisra keril két gén a

kromoszémalancon beliil, amelyek utana felcserélédnek. Ez a metodus a permutécio

és az iteraci6 végén a teljes populdcid itddik. A fitnesz érték

alapu kédolasokndl gyakori.

ismételten torténik [4]. A legtobb esetben az i fiiggvény és a

o[2]4]7]5]s]
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feltételek is.
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