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1. Bevezetés

Ebben a dolgozatban a mesterséges intelligencia — roviden MI (angolul Artificial
Intelligence — Al) — két nagyon népszeri teriiletébe — evollcios programozas és
mesterséges neuronhalok — nyeriink betekintést, sajatos médon Otvozve a kettdt,
felhasznalva az eddigi kutatasok eredményeit. Az utdbbi évtizedben a szamitdégépek
fejlodésével nagy érdeklddés mutatkozott e teriiletek irdnt, hiszen ezek roppant
szamitasigényes feladatok.

Miutan a tuddésok kiabrandultak a klasszikus ¢és neoklasszikus modszerekbdl,
amelyeket a mesterséges intelligencia modellezésére hasznaltak, mas irany felé
fordultak. Két kiemelkedd teriilet jelent meg: a kapcsolati modell (connectionism),
amelyik a neuronhdlokkal és parhuzamos feldolgozassal foglalkozik illetve az evolucios
szamitasok (evolutionary computing). Az 1. abra szemlélteti az idok soran kialakult MI
technologidkat, kutatasi teriileteket. Jol latszik, hogy a genetikus algoritmusok ¢és a
neuronhalok a kozelmultban fejlédtek ki és viszonylag intelligens rendszereket
képviselnek. A genetikus algoritmusok kézponti szerepet toltenek be, hiszen nagyon sok
technologia erre a mddszerre épit. Az MI teriiletén folytatott kutatasok azt bizonyitjak,
hogy a j6v0 intelligens rendszerei a molekularis szamitasok irdnydba mozdulnak el.
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1. &bra. A neuronhaldk és genetikus algoritmusok altal elfoglalt hely az MI technologiak
kozott.
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Nehéz, azaz komplex feladatok optimalizalasahoz sokszor sziikséges kiilonb6zo
mobdszerek Osszekapcsoldsa. A neuronhaldk napjaink leghatékonyabb ¢és legelterjedtebb
gépi tanuldsi modszere, a genetikus algoritmusok pedig robusztusagukkal jol bevalt
globalis optimalizaloknak bizonyultak az elmult évtizedekben. A 2. 4bra a legfontosabb
MI technologiak kozotti kdlesonhatast szemlélteti, megjelolve a lehetséges alkalmazasi
teriileteket is.
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2. &bra. A kiilonb6z6 MI technologiak 6tvozése. Az eredmény az intelligens rendszerek.

2. Mesterséges neuronhalok

A mesterséges neuronhalok (Artificial Neural Networks — ANN) a mesterséges
intelligencia egyik legaktivabb ¢és legkiterjedtebb kutatasi teriiletét képezik. Akarcsak a
genetikus algoritmusok esetében, mar a 60-as években voltak olyan kisérletek, amelyek
az emberi gondolkodést, a neuront probaltdk modellezni. Azdta szamos modell jelent
meg, amelyek mas ¢és mas problémak megoldasara specializalodtak. Ebben a
dolgozatban az egyik legegyszeriibb és legalapvetobb modellt ismertetjiik, ugyanis a
tovabbiakban erre probaljuk meg a genetikus algoritmusokat alkalmazni.

Minden neuronnak egy bizonyos szdmu bemenete van, amelyekhez silyokat
(weight) rendeliink hozza. Ezek hatarozzak meg, hogy az adott bemenet milyen
fontossaggal bir. Minden neuronnak van egy egyedi kiiszobértéke (threshold), és ha a
neuron belsé allapota (net value) nagyobb mint ez a kiiszobérték akkor aktivalodik és a
kimenet egy 1-es lesz, ha viszont az érték kisebb mint a kiiszobérték akkor a neuron
inaktiv marad, tehat a kimenet egy 0-as lesz. A kimeneti érték az adott neuronhoz
kapcsolt 6sszes neuron bemeneti értékét fogja képviselni.

A neuronhaloknak szamos architekturdja ismeretes és ennek kovetkeztében mas-
mas tanulasi szabalyt igényelnek. A feliigyelt tanuldsnal egy ugynevezett tanar van jelen
ami korrigdlja a hibdkat, azaz visszajelez a neuron felé, a tanuldsi szabaly pedig a
sulyokat modositja megfeleld mértékben, amig a halé megtanulta az adott feladatot. A
feliigyelt tanulasi modszerek kozé tartozik a back-propagation (lasd a 2.2. szakaszt) és a
delta szabaly (delta rule). A nem feliigyelt tanulasnal nincs jelen tanar, a neuron
létrehozza a sajat kimeneti értékét, amit késobb kiértékeliink.



2.1. A perceptron modell

A perceptron modellt Rosenblatt vezette be 1958-ban ¢és a cél a neuronok lineéris
Osszekapcsolasa volt. Egy egyediilalldo perceptron felépitése nagyon egyszerti. Két
bementje (input), egy sulyeltolodasa (bias) és egy kimenetje (output) van. A perceptron
egy sematikus diagramja a 3. dbran lathat6. A perceptron be- és kimenete binaris értékdi,
azaz 0 illetve 1 lehet. A bemenetek ¢s a sulyeltolédas sulyokon keresztiil csatlakozik a
perceptronhoz. Ezeknek az értéke altalaban egy 0 és 1 kdzotti valds szam.

3. dbra. Egy egyszerii perceptron. A bemenet a két alsé kor, a sulyeltolodas a fekete
négyzet ¢és a kimenet a fent levo kor.

A bemeneti sulyokat Osszegezve, transzformaljuk egy valaszfiiggvény (hard-
limiter function) segitségével, ami meghatiarozza a neuron aktivaltsagahoz sziikséges
kiiszobértéket. A legelterjedtebb valaszfiiggvény az ugynevezett sigmoid fiiggvény:

f(=—
1+’
Az igy eldallitott kimeneti értékeket tovabbitjuk a halézat szomszédos neuronjai felé. A
4. abra jol szemlélteti az eddig leirt perceptron modellt.
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4. abra. A perceptron modell folyamatabraja.

A perceptron esetében a legegyszertibb tanuldsi szabaly az amikor a sulyokat
modositjuk az elvart kimenet és aktudlis kimenet kozotti kiilonbségek fiiggvényében. A
perceptron csak linearisan szétvalaszthatd problémakat képes megoldani, komplexebb
feladatok esetben tobbrétegli perceptronokra van sziikség. A tobbrétegli neuronhald
sematikus diagramja a 5. dbran lathato.
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5. dbra. Tobbrétegii neuronhalo.



Az XOR probléma megoldasdhoz minimalisan 3 darab perceptronra van sziikség
(lasd a 6. abrat), amelyek koziil 2 a rejtett rétegben helyezkedik el. Ez azért van igy, mert
a kizar6 vagy operatort lebontottuk részfeladatokra. A 1. tablazatbol latszik, hogy az
XOR az y=(x U=x)U(=x UxX,)=(x Ux,) U~(x, UX,) Osszefliggéssel irhato le. Ha
a 'y, =x0x, é vy, =-(x Ux,) jeloléseket hatjuk végre, akkor kovetkezik, hogy az
elébbi egyenldség a kovetkezOképpen néz ki: y=y, Uy, .

1. tAblazat. Az XOR igazsagtablazata.

X | X | XOR | x O-x, | =ax 0Ox, | y,=x0x
0 0 0 0 0 0
0 1 1 0 1 1
1 0 1 1 0 1
1 1 0 0 0 0
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6. dbra. Az XOR problémat megoldo perceptronok dsszekapcsolasa.

2.2. A back-propagation médszer

Az egyrétegli neuronhdld esetében minden neuron ugy modositja a sajat sulyat,
hogy az elvart ¢és aktualis kimenet kozotti kiilonbség minél kisebb legyen.
Matematikailag ezt a perceptron delta szaballyal irjuk le: Aw, = x,0, ahol & = elvart

kimenet — aktudlis kimenet, w pedig a sulyvektor, X pedig a bemeneti vektor. A
perceptron tanulasi szabalynak viszont nincs értelme tobbrétegli neuronhaloknal. A
back-propagation médszer €éppen ezt problémat hivatott megoldani, a fenti képlet pedig a
kovetkezOképpen modosul: Aw, =nxo, ahol d=y(l-y)d-y), y az aktudlis

kimenet, d pedig az elvart kimenet. Ezzel a képlettel megadtuk a silyok modositasanak
szabalyat minden neuron szdmadara ¢és a delta kiszdmitidsat a kimeneti réteg szamara.
Bizonyitott, hogy a p-ik rejtett réteg, g-ik neuronjanak a delta értékét a kovetkezé mdédon

lehet kiszamitani: 9,(q) = x,(qQ)[1- Xp(q)]z W, (G,1)0,,,(1) . A képletbdl jol latszik a

modszer neve is: a hiba hatraterjed. Minden rejtett réteg delta értékének kiszamolasakor
sziikség van a rakovetkezo rejtett réteg delta értékére. Tehat, egy 3-rétegli neuronhalo
esetében eldszor kiszdmitjuk a kimeneti réteg deltajat felhasznalva az elsd képletet, majd
az imént megadott képlet segitségével kiszamoljuk a megmaradt rejtett réteg delta
értékeit. A kimeneti rétegtdl a hiba lassan visszaterjed a halo tobbi neuronjai felé.

2.3. Alkalmazas: az XOR feladat

Az XOR (kizar6 vagy) operator fejlesztésére minimalisan egy 3 rétegii, 5
neuronbodl all6 halora (2 bementi, 2 rejtett és 1 kimeneti neuron) van sziikség, mivel a
feladat nem linearisan szétvalaszthatd. A program implementalasanal azonban csak 3
neuronnal (2 rejtett és 1 kimeneti) kell dolgozni és egy matrixban (a sor a neuront jeldli,
az oszlop viszont a sulyeltolast és a 2 bemenetet) taroljuk a bemeneti sulyokat. A matrix
elemeit —1 és 1 kozotti véletlen, valds szamokkal inicializaljuk. A 2.2. fejezetben



bemutatott modszert alkalmazva megkapjuk az a neuronhaldt, ami megtanulja az XOR
feladatot.

3. Genetikus algoritmusok

A genetikus algoritmusok (a tovabbiakban GA) globalis optimalizald,
sztochasztikus algoritmusok. Robusztus struktardjukbol kifolydlag képesek olyan nehéz
feladatokat is megoldani, ahol nem rendelkeziink teriiletspecifikus leirdssal, ezért az
algoritmus problémafiiggetlen. Mivel sztochasztikus algoritmus, ezért a keresési tér csak
reprezentativ képviseldit vizsgalja meg, igy jol alkalmazhatdé NP-teljes feladatokra és
nagy keresési térrel rendelkezd probléméakra. A GA az adaptiv keresési technikak
osztalyat képviselik, a hagyomanyos ,,gyenge moddszerekhez” képest egy sor hatékony,
tertilet-fliggetlen keresési heurisztikat kinal fel, anélkiil, hogy erdsen teriilet-specifikus
ismeretet igényelne [De Jong 88].

A természetes szelekcid mechanizmusat szimulaljak egy valoszintisitett adatcsere
segitségével, alkalmazva a darwini elvet: a legratermettebb talélése (survival of the
fittest). A GA az evolucids szamitasok egy részhalmaza, amelyek evoltcios technikakat
alkalmaznak a szdmitasi algoritmusokra.

A genetikus algoritmusok fogalmat eldszér Holland (az alapreferenciava valt
[Holland 75]-0s monografiaban) és tanitvanyai (példaul [De Jong 75]) vezették be.

Az utdbbi évtizedben jelentdsen megnétt az érdeklddés a genetikus algoritmusok
¢és altaldban az evolucidés szamitasok irant. A 7. dbran jol latszik, hogy a lekozolt
tudomanyos munkak szama évrol-évre gyarapodott.
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7. dbra. A genetikus algoritmusok iranti érdekl6dés az utobbi évtizedben
exponencialisan megnétt. Leggyakrabban a neuronhalok fejlesztésére alkalmazzak. A
publikéacidk szdma 1997-ben volt a legmagasabb.

A genetikus algoritmusok legnépszeriibb alkalmazasi teriiletei a kovetkezok:
mesterséges neuronhaldzatok, mérnoki tudomanyok, vezérlés, képfeldolgozas, robotika,



gépi tanulas (Machine Learning), mintafelismerés stb. Ha a szerzok foldrajzi eloszlasat
nézziik, akkor a publikiciok tobb mint Yi-e az Egyesiilt Allamokban tevékenykedd
tudosoknak kdszonhetd. De komoly kutatasok folynak e teriileten Japanban, az Egyesiilt
Kiralysagban és Németorszagban, ahol szintén sok szerz6 van [Alander 01].

3.1. A genetikus algoritmus alkotéelemei

A genetikus algoritmus populacidk sorozatat éllitja eld operatorok segitségével
ugy, hogy egyszerre tobb megoldassal (egyeddel) dolgozik. Ahhoz, hogy a
megoldasokbol egyszerli operatorok segitségével kdnnyen jabb megoldasokat lehessen
szerkeszteni, a megoldasokat kodolni kell. Minden megoldashoz, hozzarendeliink egy
szintaktikailag jol és konnyen kezelhetd betli- vagy szamsorozatot egy kodolo fiiggvény
segitségével. A 8. abra egy 0-1-esekkel kodolt kromoszomat mutat be. Ezt nevezziik a
megoldas genotipusdnak, mig maga a megoldas a fenotipus. A genotipus pozicioi
(indexei) a gének, az ott 1év0 értékek (szamok vagy betiik) az allélok.

0Oj1]1j0jJ0joO]J1]O0]1]1

8. &bra. A megoldast egy bitsorozatbol allo kromoszéma kodolja. A harmadik gén allél
érteke az 1.

A megoldasok értékeit egy értékeld fliggvény, vagy ratermettségi fiiggvény (fitness
function) segitségével adjuk meg. Ennek a fiiggvénynek kell megkeresni a globalis
optimumat. A ratermettségi fiiggvény megvalasztisa lehet a legnehezebb feladat ¢és
egyben a legfontosabb is, hiszen ennek segitségével mérjiik az egyedek teljesitményét,
alkalmassagat, ratermettségét. Altaldban a ratermettség kiszamolasa sok id6t vesz
igénybe, ezért sokat dob az algoritmuson, ha ezt jol valasztottuk meg. A ratermettségi
fliggvény a keresési téren ratermettségi tajképet (fitness landscape) hataroz meg.

3.2. Genetikus operatorok

A kodokon alkalmazott operatorokat hdrom nagy csoportba lehet sorolni. Az elsé
csoportba tartoznak a szelekciok, amelyek valamilyen moddszer segitségével bizonyos
szamu egyedet (altalaban a legratermettebbeket) valasztanak ki a populaciobdl. Az igy
kivalasztott egyedekre alkalmazzuk a rekombinaciot, amely utjan két sziilod
tulajdonsagait 6tvozve ratermettebb utédokat hozunk létre. A leszarmazottak bizonyos
szazaléka mutalodhat is, alkalmazva a mutacids operatort.

3.2.1. Szelekcio, reprodukcio

A szelekcids operator problémafiiggetlen és a ratermettséget veszi figyelembe.
Ez kivalaszt a populaciobol egy egyedet (megoldast), és ezt annyiszor kell elvégezni,
ahany sziildre sziikség van az 11j populacié eldallitdsdhoz.

Az egyik ilyen szelekcids operator a ratermettség-aranyos szelekcié (fitness
proportionate selection), amely szerint egy megoldas kivalasztasanak a valoszinlisége
annal nagyobb, minél nagyobb a ratermettsége a populacidé ratermettségi atlagahoz
képest. A populacié minden e elemére a kivalasztodas valoszinlisége a kdvetkezo:

Pe)=—O
nf (Pop)
ahol f(e) a ratermettség értéke, N a populacido elemszama, és f(Pop) a populacid
elemeinek 4tlagos ratermettsége. Ezt a feladatot a gyakorlatban az ugynevezett



rulettkerék modszer segitségével oldjuk meg [Jelasity 99]. Ennél az algoritmusnal a
populédciéo minden egyedét a rulettkerék egy-egy mélyedése képviseli, amely egyenesen
aranyos az egyed ratermettségével (lasd a 9. 4brat). A rulettkerék moédszer e valtozatat
még koltség szelekcionak (cost szelection) is nevezziik. Az egyedeket véletlenszeriien
valasztjuk ki figyelembe véve a ratermettségi értékeket, altaldban a ratermettebb

egyedek lesznek kivalasztva.

9. &bra. A rulettkerék modszer. Az X1, X2, X3, ..., X, egyed altal lefoglalt korcikk
egyenesen aranyos az egyed ratermettségével.

A koltség szelekcional felmeriilhet az a probléma, hogy egy megoldés tilsdgosan
magas fitnesz-értékkel rendelkezik a tobbihez képest, igy mindig ¢ lesz a kivalasztott
sziild, ami a valtozatossag csokkenés€¢hez vezet, az eredmény egy lokalis optimumhoz
fog konvergdalni, az algoritmus “beragad”. Ennek elkeriilése végett a kromoszomakat a
ratermettségiik szerint rangsoroljuk, majd ennek kovetkeztében osztjuk ki az uj fitnesz-
értekeket. Ezt az eljarast hasznalva a legrosszabb egyednek 1 lesz a fitnesz-értéke, a
masodik legrosszabbnak 2 és igy tovabb, mig a legjobb kromoszoma fitnesz-értéke N
lesz, ahol N a populacié mérete. Igy a rulettkeréken minden egyed sokkal jobb aranyban
lesz képviselve mint az el6bbi mddszernél. Az j modszer neve a rang szelekcié (rank
selection).

Az el6z6 problémat ugy is kikiiszobolhetjiik, hogy az ) populaciot csak akkor
fogadjuk el, ha ez ratermettebb az el6zénél, ellenkezd esetben addig alkalmazzuk a
szelekcids, rekombinacios €s mutacids operatorokat, amig az j populacié jobb nem lesz
a réginél.

Egy masik szelekcidos operator a verseny szelekcio (tournament selection),
amikor is egy csoportot (&ltalaban 2-7 egyedet tartalmaz) valasztunk ki véletlenszertien a
populéciobdl és ezek koziil a ratermettebb lesz kivalasztva az 0j populacidba.

Az elitista (elitist) genetikus algoritmus mindig athelyezi az j populacioba az
eddig kapott legjobb egyedet, akar ki lett valasztva akar nem, feltéve ha az Uj
populacidoban minden elem egyébként rosszabb lenne. A verseny szelekcio természetétol
fogva elitista. Ha a verseny szelekcio esetében kivalasztott csoport csak két egyedet
tartalmaz akkor az operatort par-verseny szelekcionak (binary tournament selection)
nevezziik [Jelasity 99].

A fent leirt szelekcios operatorokat tetszéleges szamszor alkalmazhatjuk, annak
fliggvényében, hogy hany egyedre van sziikségiink az 0j populdcioban. Ha a régi
populacid Osszes tagjat le akarjuk cserélni, akkor az algoritmusokat annyiszor hajtjuk
végre amennyi egyedet tartalmaz a populdcio. Ilyenkor nem atfedé populaciokrol
beszéliink [Pécsy 98]. Ha viszont a populacionak csak egy bizonyos szazalékat cseréljiik
le akkor atfedé populaciok jonnek Iétre, ami a generaciés rés (generation gap)
effektusban nyilvanul meg [De Jong 75]. Ha G a generdcios rés paramétere egy
genetikus algoritmusnak, akkor G=1 esetén nem atfedé populacidok jonnek létre, mig



0<G<1 esetén atfedd populaciokrol beszéliink, amikor is GN darab egyed cserélddik,
ahol N a populacié mérete. A lecserélendd egyedeket altalaban a fitnesz-értékiik altal
meghatdrozott leggyengébb kromoszomak koziil valasztjak ki, a mi esetiinkben pontosan
GN darabot.

3.2.2. Muticio

A muticié undris operator, azaz egy operandust igényel, ami egy megoldas és
ebbdl allit eld egy ujabbat. A célja az egyedek, a populacio frissitése, valtozatossag
bevitele a populdcioba. Ez biztositja a lokalis optimumba val6 beragadastol a védelmet.
Ekkor véletlenszertien kivalasztott poziciokon 1évo allél értékeket valtoztatunk meg. A
10. dbran egy 10 hosszusagh kromoszoma mutalodik. Altalaban ezt ugy oldjdk meg,
hogy minden pozicid egy rogzitett valdsziniiséggel mutalodhat, €és ezt ugy allitjak be,
hogy atlagosan egy pozici6 valtozzon meg egy kodban.

pl. (a;, ay, a3, a4, as) egy egyed a populaciobdl, a mutacid pozicidja 3. Ekkor az (a;, a,, a;’, a4, as)
leszarmazottat kapjuk.
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10. abra. A kromoszoma harmadik és hatodik génje mutalodik.

3.2.3. Rekombinacid, keresztezodés

A rekombinacidk (keresztezés) tobb kiinduldsi megoldasbodl (sziilobol) allitanak
elé ujabb megoldast, tehat egy bindris operator. A célja az, hogy kiilonbozd egyedek
tulajdonsagait 6tvozve Ujabb, esetleg ratermettebb egyedeket hozzunk létre. Az egyik
ilyen rekombinaciés operator az egypontos Keresztezés (1-point Crossover).
Véletlenszeriien valasztunk egy keresztezédési pontot (Crossover point) és a kapott két
fél kodbol Uj megoldast rakunk dssze. A 11. abra ezt a fajta keresztezést szemlélteti két
kiilonb6zé kromoszoman. Jol latszik, hogy a leszarmazottak mind a két sziil6tol
orokolnek tulajdonsagokat.

pl. (a;, a, a3, a4, as) és (by, by, bs, by, bs) két egyed a populaciobol, a keresztezddési pont 2. Ekkor a
keletkezett két leszarmazott (by, by, as, a4, as) és (ay, a,, bs, by, bs) lesz.
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11. abra. Az egypontos keresztezés. A keresztezési pont értéke 4, amit a vastag vonal
jelol. A leszarmazottak mindkét sziild tulajdonsagat oroklik.

A keresztezési operatoroknak szamos valtozat ismeretes, attdl fiiggéen, hogy
milyen feladatra alkalmazzuk a genetikus algoritmust. Az itt bemutatott operatorok a



bindris abrazoldsra vonatkoznak, de a kromoszomakat lehet lebegdpontosan is abrazolni
(fiiggvényoptimalizalasi feladatokndl sokkal gyorsabb, hiszen nem kell atalakitani
binaris formatumbol) és ekkor mas operatorokra van sziikség [Michalewicz 96].
Ugyancsak specialis keresztezési és mutacios operatort alkalmaznak az utazoiigynok
feladat (Traveling Salesman Problem — TSP) esetében, ahol szintén szamos valtozata
1étezik ezeknek az operatoroknak [Michalewicz 96].

3.3. Algoritmus

A genetikus algoritmus struktardja nagyon egyszerli. A kovetkezOkben egy
vazlatos és altaldnos formaban megadott algoritmust ismertetiink.

Hozzuk | étre a Py kezdeti popul aci ot
t :=0
whil e not Kil épés(P;)

Pt’ = UJ El erTEk( Pt)
Pi+1 = Uj Popul aci 6(P;’ , P;)
t =t + 1

A kezdeti populaciot (initial population) altalaban véletlen elemekkel toltik fel,
de ¢érdemes valamilyen egyszerii heurisztika altal szolgaltatott viszonylag jo
teljesitményii megoldasokbol kiindulni. A populéci6 elemszédma a futds soran valtozatlan
(altaldban 50-100 egyed).

A Ki | épés(P;) fiiggvény a mar kiértékelt magoldasok szamat vizsgalja meg.
Ha elértiilk a megengedett kiértékelések szamat (tipikusan 1000 és 500000 kozott van),
akkor az algoritmus leall.

Az U El emek(P;) fiiggvény feltolti a P;’ populaciot 0j elemekkel. A
szelekcid segitségével kivalasztjuk a sziildket, a rekombinacidé ezekbdl egy utdodot hoz
l1étre és erre alkalmazhatd a mutacid, majd ennek az 0j elemnek a ratermettsége keriil
kiszamolasra. A Py’ elemszdma nem feltétleniil azonos a P; elemszaméval. Ha mégis
azonos akkor az Uj Popul aci 6( P’ , P;) fiiggvény a P’ populaciot adja. Ekkor a
genetikus algoritmus generaciés (generational). Ha a P;’ elemszama kisebb, a
megfeleld szamu elemet torli a P; -bdl és helyiikre a Py’ elemei keriilnek. Ha a Py’ csak
egy elembdl all, akkor az algoritmus helybeni (steady state). Az elemek torlésére a
forditott eldjelll szelekcidhoz hasonld operatorok hasznalhatok [Jelasity 99].

4. Genetikus algoritmusok ¢és neuronhalok alkalmazasa Kkiilonb6z6
optimalizalasi problémakra

A mesterséges neuronhalok elsdsorban arra voltak tervezve, hogy mintikkal
dolgozzanak. Jol alkalmazhat6ak mintafelismerésre, mintdk osztalyozasara, mintak
Character Recognition — OCR), az amerikai hadsereg pedig a radarok altal visszaadott
jelek elemzésére hasznaljdk. A minta asszociaciok egy gyakorlati alkalmazasa lehet az
alairas, arc ¢és ujlenyomat felismerése, ugyanis ezekben az esetekben egy nem egészen
tiszta képbdl kell eléallitani a teljes képet.

A genetikus algoritmusokat altaldban olyan problémakra érdemes hasznalni,
amelynek a keresési teriilete nagy, nem ismert a struktiraja, nem all rendelkezésre
tertiletspecifikus tudas.



Sok alkalmazésa van a gépi tanulés teriiletén, mivel minden tanulasi probléma
megadhat6 optimalizalasi feladatként [Goldberg 89].

Egy masik alkalmazési teriilet az evolicidos mesterséges neuronhalok
(Evolutionary Artificial Neural Networks — EANN) tanitasa, fejlesztése. A genetikus
algoritmusokat nagy sikerrel alkalmaztdk a neuronhald sulyainak a tanitdsara, hiszen
bizonyos esetekben sokkal gyorsabban konvergal mint a hiba hatraterjedésének (back-
propagation) a modszere. Neuronhalo felépitésének a generalasa, fejlesztése (evolve)
sokkal bonyolultabb folyamat. Kis méreti haloknal egy matrix reprezentaciot
hasznalunk, amiben megvan, hogy melyik neuron melyikkel van 6sszekapcsolva, majd
ezt a matrixot kromoszoémava konvertalva, ezeknek a kiilonb6zé kombinaciot fejlesztjlik
ki. Valaszfiggvényt (learning function) is lehet genetikus algoritmussal tanitani. Habar a
genetikus programozas €ppen erre hivatott (fliggvények, programok fejlesztése) mégsem
ajanlatos a hasznalata ebben az esetben, mivel neuronhaldkkal kombinalva hihetetlentil
lassu lehet.

Kombinatorikus, NP-teljes problémdk (pl. gréfszinezés, utazd iigynok,
ladapakolas, hatizsdk, SAT) megoldasara is széles korben alkalmazhatok. Felhasznaljak
szabalyoz6 rendszerekben, illetve fuzzy fliggvények keresésére is. Az amerikai hadsereg
olyan egyenletek fejlesztésére hasznaljak, amelyek képesek tobbféle radar jelek
megkiilonboztetésére [Military 01], a brokercégek pedig GA altal vezérelt programokat
hasznalnak a tézsdei események eldrejelzésére.

4.1. Jatékstratégiak fejlesztése

Mar a 80-as években voltak olyan kisérletek, ahol a genetikus algoritmusokat
megprobaltak alkalmazni a gépi tanuldsra. Ezek a probalkozasok a GA megalapitoihoz
fizédnek: [De Jong 88], [Goldberg et al 88]. Késobb a GA-t a szimbolikus tanulas
modszereivel 6tvozték. [Janikow 93] a feliigyelt tanuldsra (induktiv tanulasi modszer)
hasznalta a genetikus algoritmusokat. A kifejlesztett modszer egy magas szintli leird
nyelvet haszndl akarcsak a szabaly-alapi rendszereknél és ami lehetdvé teszi a
kovetkeztetések egyszeriibb kezelését. Az elkészitett applikécid bebizonyitotta, hogy a
GA képes magas szintli fogalmak feldolgozasara feladat-specifikus tudast biztositva.
[Whitley et al 93] megprobaltak a GA-t a megerdsitésen alapulo tanulasi (Reinforcement
Learning) problémakra alkalmazni. A kisérleti eredmények azt mutattdk, hogy ez a
modszer versenyképes volt mas neuronhdlokra hasznalt megerdsitéses tanulasi
paradigmaval (id6beli kiilonbség — Temporal Difference — modszer).

Mivel a genetikus algoritmusok alkalmazhatéak neuronhaldok (altalaban a
bemeneti sulyok) fejlesztésére, igy vannak olyan megoldasok is ahol a stratégiat egy
neuronhdld reprezentalja €s ezt tanitjuk az evolucios algoritmusokkal. Ezt a modszert
kevesen alkalmaztak és csak egyszerii (a keresési tér kicsi) jatékokra, hiszen a GA ¢és
neuronhdld szimbidzisa hihetetleniil lassu lehet. Az egyik ilyen probalkozas Fogel
nevéhez flizédik és a 3x3-as amdbara (TTT) alkalmazta ([Fogel 93] és lasd a [Fogel 00]
monografiaban az 5.2 General Problem Solving: Experiments with Tic-Tac-Toe
fejezetet). [Chellapilla et al 99a] tobb jatékra is hasznaltdk: fogolydilemma, TTT és
damajaték (Checker). A [Chellapilla et al 99b] és [Kim et al 02] cikkek azt irjak le, hogy
az evolucios algoritmus taldlt egy olyan neuronhaldt, ami segitségével a Checker
majdnem szakértdi, profi szinten jatszik. [Pollack et al 97], [Pollack et al 98] pedig egy
jobb Backgammon stratégia eldallitdsara hasznaltak ezt a hibrid mddszert. [Konidaris et
al 02] genetikus algoritmust hasznal a neuronhéld tanitdsara, ami a Go egy egyszeriibb
valtozatat képes jatszani.
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[Freisleben et al 96] az am6ba (Go-Moku) esetében egy megfelelé neuronhalot
hasznal a szabad pozicidk kiértékelésére €s ezt a halot a megerdsitésen alapuld tanulasi
madszerrel tanitja egy sor jatékon keresztiil.

[Chellapilla et al 99a] megprobaltak az evolicids algoritmusok és neuronhalok
segitségével egy jobb fogolydilemma (lterated Prisoner’s Dilemma — IPD) stratégiat
kapni. A véges allapoti automatdkat tobbrétegli visszacsatolasos perceptronokra
(Multilayer Feedforward Perceptron — MLP) cserélték le, azaz minden stratégia egy
olyan MLP altal volt képviselve, amelynek 6 bemente, bizonyos szamu rejtett réteg €s
egy kimenete volt. Az implementalt evolucids algoritmus a kovetkezd Iépéseket
tartalmazta:

1. Kezdeti populacié inicializdldsa véletlenszeri MLP-kel. Minden haléd

neuronjanak a sulya (weight) és sulyeltolodasa (bias) egyenletes eloszlasu a
[-0,5, 0,5] intervallumon.

2. Minden sziil6bdl egyetlen leszarmazott jott 1étre gy, hogy minden sulyhoz

¢s sulyeltolashoz egy standard Gauss eloszlasu véletlen szdmot adtunk hozza.

3. Minden hal6 jatszott mindegyikkel egy round robin versenyben. Egy

neuronhald-par 151 darab 1épest jatszott, és minden halé ratermettsége a
1épesek alatt elért atlagpontszam volt.

4. A halok rangsoroldsa a ratermettségiik alapjan, a fele legjobb egyed

kivalasztasa, hogy a kovetkezd generacidban a sziiloket képviseljék.

5. Ha a program elért az elére megadott 1épésszamig, akkor vége, kiilonben

folytasd a 2. 1épéssel.

4.2. Az XOR probléma

Implementéljuk az XOR (kizaré vagy) operatort GA ¢és ANN segitségével. A
kizar6 vagy csak annyiban kiilonbdzik a vagytol, hogy ha mindkét operandus (legyen A
¢és B) igaz, akkor az XOR hamisat eredményez.

A mobdszer nagyon hasonlit a genetikus programozashoz (Genetic Programming
— GP), mivel ott is egy olyan strukturat (az adott esetben egy elemzé fa) kell
optimalizalni, kell megkeresni, ami megoldja ezt a problémat. Mig a GP esetében egy
Lisp programot fejlesztiink, addig itt egy neuronhalonak a struktarajat, szerkezetét kell
megkeresni, vagy egy elore adott halonak a stlyait kell maghatarozni.

4.2.1. Neuronhal6 szerkezetének a fejlesztése

A komplexebb ¢és iddigényesebb feladat az amikor GA segitségével neuronhélo
architekturajat probaljuk meg generalni, viszont ez sokkal hatékonyabb lehet. Ahhoz,
hogy GA-val is valamilyen feladatot megoldjunk, sziikséges egy megfeleld
reprezentaciot talalni.

12. abra. A legelterjedtebb neuronhal¢ struktiara az XOR feladat szamara.
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Egy neuronhdl6 szerkezetét egy irdnyitott szomszédossagi matrix segitségével
tudjuk megadni, ahol leirhatd, hogy melyik neuron melyikkel van Gsszekapcsolva.
Példanak okaért lassuk a 12. abrat, ami egy iranyitott grafthoz hasonlithat6. Ehhez a
neuronhoz tartoz6 szomszédossagi matrix (az irany az oszlop-sor) és a sulyeltolasok:

1 2 3 4 5 Sulyeltolas
1 0 0 0 0O 0
2 000 0O 0
311 00 O 1
4 1 1 0 0 O 1
5001 10 1

A matrix sorait és a megfeleld sulyeltolasokat egymas mellé irva, megkapjuk a
kromoszoma reprezentaciot, ami nem mas mint a kdvetkezo bitsorozat:
000000 000000 110001 110001 001101].
Az igy megadott reprezentacidt felhasznalva, a genetikus algoritmus a 13. dbran
megadott neuronhal6 struktirakat allitotta eld.

13. &bra. A GA 4ltal elballitott neuronhald szerkezetek.

4.2.2. Neuronhalo sulyainak a meghatarozasa

Egy masik modszer lehet az, amikor GA segitségével csak az elére megadott
szerkezetli neuronhalé bementi sulyait optimalizaljuk. Ez kevésbé bonyolultabb ¢és
iddigényesebb folyamat.

4.2.2.1. Reprezentacio

Ekkor is a sulyokat egy matrixban taroljuk a 2.3. részben megadott modon, a
kromoszomak pedig a sulyok sorozatat fogjak tartalmazni.

4.2.2.2. Ratermettségi fiiggvény

A GA legfontosabb része ¢s ugyanakkor a legnehezebb is. A ratermettségi
fiiggvény a 4 bemeneti mintara (00, 01, 10, 11) kiszadmolja az elvart (0, 1, 1, 0) és
aktualis kimenetek kozotti kiilonbséget, majd ezeket Osszegezi. A négyes (ez a
maximalis hiba) szambol kivonva az dsszhibat megkapjuk a fitnesz értéket, a GA pedig
ezt az ¢értéket maximalizalja, vagyis a hibat minimalizalja. A szelekcid esetében a
rulettkerék szelekcid hatékonyabb mint a verseny szelekcio, az egyelemil elitizmus,
pedig jol mikodik, hiszen ily médon megdrizziik az eddigi legjobb neuronhalot.

4.2.2.3. Genetikus operatorok

A keresztezés esetében az egypontos keresztezést hasznaltuk a leszdrmazottak
generalasahoz. Ez azért j6, mert a stringeknél létrejové adatcsere kovetkeztében az
egypontos keresztezés hajlamos megdrizni a sziilok felsdbb részét.
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A mutéci6 véletlenil felcserél bizonyos elemeket egy kivélasztott egyedben, ami
tovabbi genetikai valtozatossaghoz vezet, elkeriilve a lokalis optimum csapdékat.

4.2.2.4. Kisérleti eredmények

Az eredmények azt mutatjak, hogy ez a modszer sokkal pontosabb megoldasokat
szolgaltat mint a hagyomanyos back-propagation algoritmus (lasd a 14. és 15. abrakat),
habar a futashoz sziikséges id6 joval tobb. A paramétereket (iteracid szam, populéciod
mérete, keresztezési — és mutacios valdsziniiségek) széles hatarok kozott valtoztattuk €s
a programmal tobb tesztet végeztiink. Az d&brdk 10 kiillonbozd futdsbol szdrmazod
Osszhibak atlagat jelenitik meg. Az 6sszhiba mind a 4 bemeneti mintara (00, 01, 10 ¢és
11) kapott hibak Osszessége, ami nem mas mint az elvart és aktualis értékek kozotti
kiilonbségek.

Osszhiba

A\ 4 o

0 5000 10000 15000 20000

lteraciok szama

14. &bra. A BP altal elért eredmények.

5.00E-04
AB0E04 4 - -\ - SR PR |
400E-04 | - - ®\- - ... S I j
350E-04 1 - \\ N N :
3.00E-04 1 - - -\ - .- o
250E-04 4 - -\ .- o L I
2.00E-04 - L S SRR |
150E-04 { -\ - - R . |
1.00E-04 & - - - - - Bl - -
5.00E-05 - ‘ ‘ ‘ ‘
0.00E+00

—e— Legjobb egyed
0sszhibaja

—m— Populacié atlag
0sszhibaja

Osszhiba

; ‘
0 100 200 300 400

Generaciok szama

15. &bra. A GA-val elért eredmények. A populacié mérete 50, a keresztezési
valoszintliség 0,7, a mutacios valoszintiség 0,3, elitista verseny szelekcio.

A genetikus algoritmusnal a legfontosabb paraméter a generacio-szdm mellett a
populacié mérete. A nagyobb populdcid genetikai valtozatossdgot biztosit, fontos
génanyag fejlodik ki, amely pont az optimalis megoldast tartalmazza. Az 6sszhiba nagy
mértékben csokkenthetd a populacié szamanak novelésével, viszont nagyon erdforras-
igényes. A kiértékelést a 16. abra szemlélteti.
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16. abra. Az 6sszhiba mértékének csokkentése a populacié méretének novelésével. Az
iteracid szam 50, a keresztezési valoszintiség 0,7 a mutacios valdszinliség 0,3, elitista
verseny szelekcio.

Az evolucids algoritmusok ereje abban rejlik, hogy képesek ratermettebb
egyedeket eldallitani, tigy, hogy 6roklik a sziilok jo tulajdonsagait. Ebben nagy szerepe a
keresztezésnek van €s ezt bizonyitjak a mérési eredmények is, amelyet a 17. grafikon
abrazol.

1.80E-03
© 1.50E-03 | - -
\©
2
e
@ 1.208-03 7 - - - —e— Legjobb egyed
= ‘ dsszhibéja
T 9.00E-04 + - - - -\
> —m— Populaci6 atlag
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S
& 3.00E-04 -

0.00E+00 : : ‘ : :

0 20 40 60 80 100

Keresztezés aranya (%)

17. &bra. A keresztezés szerepe. Az iteracio szam 50, a populacié mérete 50, a mutacios
valoszintliség 0,3, elitista verseny szelekcio.

Osszegezésképpen tekintsiik a 18. abrat, ahol a GA egyik két legfontosabb
paraméterét egyidejiileg dinamikusan valtoztattunk.
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18. &bra. A kiilonb6z6 keresztezési aranyok (szazalékban) eredményei a generaciok
fliggvényében. A populacié mérete 50, a mutacids valdsziniiség 0,3, elitista rulettkerék
szelekcio.
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