GENETIKUS ALGORITMUSOK

Készitette: Kovacs Daniel Laszlo (dkovacs@ mit.bme.hu)

1. Felkésziilés a mérésre

Az optimalis megoldéas keresésére szdmos moddszer ismeretes, melyek kozott a
természetes evoltcio (Darwin, 1859) szamitogépes modelljei rangos helyet foglalnak el.
Az evolucios szamitasi modelleknek harom fajtajat szoktdk megkiilonbdztetni aszerint,
hogy milyen absztrakcios szinten interpretaljak a darwini posztulatumot, miszerint a
kozos eroforrasokért versengd populacio azon egyedei keriilnek elényodsebb helyzetbe,
melyek a versenyben eldnyt jelentd tulajdonsagokat hordoznak. A legabsztraktabb
megkozelités evolucios programozas (Fogel, Owens és Walsh, 1966; Fogel, 1995) néven
valt ismertté, és a fajok kozti versengést modellezi. Koztes absztrakcidos szinten
mozognak az evolucios stratégiak (Schwefel, 1995), melyek az egyed szintjén vizsgaljak
a természetes kivalasztédas darwini folyamatat. A legelemibb megkdzelitésnek a
genetikus algoritmusok (Holland, 1975; Goldberg, 1989) csaladjaba tartozé modszerek
tekinthetok, melyek a gének kozti versengés szintjén kovetik nyomon az evolicid
folyamatat. A mérés soran az un. klasszikus genetikus algoritmussal fogunk foglalkozni.

Néhany ajanlott irodalom annak, akit altalaban mélyebben is érdekel a téma:

e Almos A., Horvath G, Virkonyiné dr. Kéczy A., Gyéri S. (2003). Genetikus
algoritmusok. Typotex.

e Darwin, C. (1859). On the origin of species by means of natural selection. Murray.

e Fogel, L. J., Owens, A. J., Walsh, M. J. (1966). Artificial Intelligence through Simulated
Evolution, New York: John Wiley.

e Holland, J. H. (1975). Adaptation in Natural and Artificial Systems: An Introductory
Analysis with Applications to Biology, Control, and Artificial Intelligence. MIT Press.

e Goldberg, D. E. (1989). Genetic Algorithms in Search, Optimization and Machine
Learning. Addison-Wesley.

e Fogel, D.B. (1995). Evolutionary Computation: Toward a New Philosophy of Machine
Intelligence, Piscataway, NJ: IEEE Press.

e Schwefel, H.P. (1995). Evolution and Optimum Seeking. Sixth-Generation Computer
Technology Series. John Wiley & Sons, Inc., New York.

e Goldberg, D. E., Sastry K. (2010). Genetic Algorithms: The Design of Innovation (2nd
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Ellenorzo kérdések

Mik a klasszikus genetikus algoritmus fobb 1épései?

Mit ad eredményiil a main ('bin') parancs, és miért?

Hogyan mikodik a rulett-kerék alapu szelekcid?

Mi a genotipus és a fenotipus? Mi a kapcsolat/kiilonbség kettejiik kozt?
Hogyan kodolhatunk egy orarendet (kromoszoma, gének, dekodolas)?
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2. A mérésrol altalaban

A mérésre hozni kell az elkészitett hdzi feladatot (1asd késobb)!

A mérés soran egy megadott konyvtarban talalhatoé genetikus programcsomagot
fogunk hasznalni (err6l a mérésvezeté rovid ismertetést ad a mérés elején). Ezt a
MATLAB inditasa utdn hozza kell adni a path-hoz, hogy a MATLAB mindenhonnan
elérje. A programcsomag letolthetd a targy honlapjarol
(http://www.mit.bme.hu/oktatas/targyak/vimim306). Téltse le, és ismerkedjen meg vele!

A mérés soran jegyzOokdnyvet kell késziteni. A jegyzOkonyv lényegre torod,
vilagos kell, hogy legyen. Minden feladnal tartalmaznia kell a feladat megfogalmazasat, a
megoldas menetének fobb részleteit, az eredményeket és az eredmenyek értékelését.

A jegyzokonyv, és az egyéb anyagok (pl. forraskodok) beaddsaval kapcsolatos
informéacidkat (beadas modja, hatarideje, stb) a mérésvezetd hirdeti ki a mérés folyaman.



http://www.mit.bme.hu/oktatas/targyak/vimim306/

3. Otthoni feladatok (és elméleti alapok)

A genetikus algoritmus (roviden: GA) és kiilonb6z6 valtozatai globalisan
optimalis sztochasztikus keresdeljarasok. Ez azt jelenti, hogy — a véletlenszerliség
felhasznalasaval — bizonyitottan konvergdlnak a keresési tér josagi mérce altal
meghatarozott valamely globdlis optimumdahoz. Céljuk és hasznuk tehat: jol-definialt
problémak megkdozelitdleg globélisan optimalis megoldésa.

A Kklasszikus genetikus algoritmusok esetében az egyedeket binaris bit-fiizérek
(kromoszémak) reprezentaljak, melyek kiilonb6z6 pozicidiban (alléljain) 0 és 1 értékek
lehetnek: ezeket az értékeket nevezzik géneknek. Természetesen nem csak bindris
kromoszomak lehetségesek. Egy-egy gén értéke tetszéleges lehet (pozitiv egész szam,
valos szam, vagy akar valamiféle struktura, stb) a megoldani kivant problématdl fiiggéen.

Az algoritmus nagy vonalakban a kovetkezd: egyedek egy kezdeti,
véletlenszertien  eldallitott  populaciojat  Ggynevezett genetikus  operatorok
felhasznalasaval addig-addig modositja, mignem az aktualis generacié megfeleld
jellemzéi (pl. generacio sorszama, legjobb egyede, egyedeinek atlagos josaga) eleget nem
tesznek bizonyos leallasi feltételeknek. A kovetkezé genetikus operatorokat hasznaljuk:

1. Szelekcio: adott generacié egyedeinek josdg szerinti kivalasztasa a
kovetkezd generacid eldkészitéseképp. Az egyedek josdgat meghatarozo
josagi mércét fitness fiiggvénynek nevezzik. A fitness fliggvény
alapesetben egy-egy valds szamértéket rendel a populacié egyedeihez,
mely az adott egyed populacio viszonylataban vett josagat reprezentalja.

2. Keresztezés: a kivalasztott egyedek kromoszomait parokba rendezziik
(ezek lesznek a sziilok), és adott valdsziniiséggel egy véletlenszeriien
valasztott génpoziciotol (alléltol) kezdve megeseréljiik a génkészletiiket.*

3. Mutacio: a kivalasztott (és esetleg keresztezett) egyedeket tovabba
még mutalhatjuk is. Ez azt jelenti, hogy végighaladunk a génkészletiikon,
¢s minden egyes gén értékét adott valdsziniiséggel véletlenszerlien
modositjuk (pl. binaris esetben invertaljuk).

Kezdd populacio generalasa

Leallasi feltétel vizsgalata m
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Mutacio

1. abra: genetikus algoritmusok felépitése

! Lényeges szempont, hogy a genetikus operatorok vajon értelmes/kiértékelheté egyedeket allitanak-e el§.



Az algoritmus menete tehat a kovetkez6 (lasd. 1. abra): az algoritmus bemenete
(1) populacio mérete, (2) az kromoszomak hossza, (3) a gének értékkészlete (és esetleg
egyéb tulajdonsagai), (4) az operdatorok valdsziniisége (a keresztezéshez tartozod
valdszinliséget altalaban pe, mig a mutacids valosziniséget pn, jeloli), (5) a fitness
fiiggvény (és paraméterei), és végiil (6) a ledlldsi feltételek. Ezek alapjan az algoritmus
inditasakor eldallitjuk az egyedek egy véletlenszerli populaciojat (0. generacio). A
kezdeti populacié minden egyedének kiszamoljuk a fitness-ét, mely alapjan kivalasztunk
koziilik egy — a szelekcid tipusatol fliggd — mennyiséget. A kivalasztott egyedeket
parokba rendezziik, a parokat (sziiléket) keresztezve ¢és mutalva kapjuk a kovetkezd
generacio egyedeit (gyerekeket). Az 10 generacioban esetlegesen rendelkezésre allo
tovabbi, még tires helyeket altalaban az el6z6 generacio legjobb egyedeivel toltjiik ki (K-
elitizmus). gy haladunk generaciorél generacidra, mignem teljesiil valamely leallasi
feltétel (pl.. elérjiik a generaciok maximalis szamat, vagy az utolsdé generacid legjobb
egyedének josaga elér egy adott szintet, vagy az utolsdé generacidé egyedeinek atlagos
joséga ér el egy adott szintet, vagy a legjobb egyed josaga adott szamu generacio ota
valtozatlan, vagy e josag a novekménye van adott kiiszob alatt, vagy ndvekedés gradiense
nem elég nagy mar, vagy valami mas egyéb, akar probléma-specifikus szempont). Ekkor
tehat ledll az algoritmus, és altalaban (1) az utolso generdcio legjobb egyedével, és (2)
esetleq a futasra vonatkozo statisztikakkal tér vissza (ez tehat az algoritmus kimenete).
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2. abra: genetikus algoritmusok ki- és bemenete

A genetikus operatorok megvalositasara tobb lehetdségiink is van. Példaul a
szelekcié rulett kerék elven miikodik, ha az egyedeket josagi értékiikkel aranyos
valoszinliséggel valasztjuk ki (és igy a természetben latottak mintajara mindenkinek van
esélye tovabborokiteni génjeit, csak legfeljebb kinek tobb, kinek kevesebb eséllyel).
Legyen a P populacié xje P egyedének josaga f(xi). Tegylik fel, hogy a populacido N
szamu egyedbdl all. Képzeletben osszunk fel egy egységnyi keriiletii rulett-kereket N

f(x

darab N(—') ivhosszi korcikkre, majd ,,perditsitk meg a kereket”, azaz allitsunk el6
Z f(xj)
j=1

egy [0,1) tartomanyba es6, valos véletlen szamot egyenletes valdsziniiséggel. Ahol a
,»golyo megall”, azaz amely egyednek megfelel6 korcikk ive altal meghatarozott [0,1)-
beli zart rész-intervallumba esik az eldallitott véletlen szam, azon egyed keriil
kivalasztasra. A 3. dbra szemlélteti a rulett-kerék elvet.



3. abra. rulett-kerék alapt szelekcio

A mérkozés alapa szelekcio is a rulett-kerék elvre tamaszkodik: K-szor
,porgetjik meg a rulett-kereket”, majd az igy kivalasztott K egyed legjobbjaval tériink
vissza. Az 10j generacio6 eldallitasahoz ezt nyilvan N-szer ismételjik. A felsé szazalék
elve szerint a populacié egyedeinek legjobb N szazalékabdl valasztjuk ki véletlenszeriien
a kovetkezd generacio egyedeit. A valahany legjobb Kivalasztas lényege, hogy az
egyedeket josag szerint sorba rendezi, és az elsd valahany legjobbat valasztja ki koziiliik.

A szelekcidhoz hasonloan a keresztezésnek is tobbféle modja lehetséges. Létezik
példaul egy-pontu ¢s tobb-pontu Kkeresztezés. Egy-pontu keresztezésr6l mar szot
ejtettliink az el6z6ekben. Erre mutat példat a 4. abra. A tobb-pontu keresztezés ennek egy
értelemszeri kiterjesztése.
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4. abra. binaris kromoszémak egy-pontu keresztezése
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A kiszelektalt sziiloket (a két kromoszémat) p. valoszinliséggel keresztezziik,
mieldtt mutaciora keriilne sor. A keresztezési pont egyenletes eloszlas szerint,
véletlenszerien keriil kivalasztasra. Ezek wutdn a mutacié végighalad mindkét
kromoszoma génjein, €s pm valdsziniiséggel atbillenti 6ket egy masik értékre (binaris
esetben invertalja, valos esetben adott értékkészleten beliili valds véletlen szammal
helyettesiti, mig egész szamok esetén pl. kivonja a gén értékét egy maximumbol, vagy a
valds esethez hasonldan, az értékkészleten beliil general egy masik véletlen értéket).

Mindeddig csak olyan esetekrél beszéltiink, ahol a kromoszomakat direkte
értekeltiik ki. Elképzelheté azonban olyan eset/probléma is, ahol a kromoszomakat
kiértékelés eldtt dekddolni kell (pl. ha neuralis halok struktarajat, vagy Formal-es autok

crer

kédolnak). llyenkor a kromoszomat genotipusnak nevezziik, a dekddolasi eljarast
episztazisnak, mig a dekodolt egyedet, amelyre a fitness-t meghatarozzuk, fenotipusnak.
Ezekben az esetekben a fitness kiértékelése igen szamitasigényes lehet, és szamottevd
hatékonysag novekedést eredményezhet, ha kihasznaljuk a genetikus algoritmusban
rejlé inherens parhuzamosithatésagot (pl. azt, hogy adott generacion beliil az egyedek
fitness-ét egymastol fiiggetleniil, parhuzamosan szamithatjuk; a genetikus operatorokat
gyakorlatilag parallel hajthatjuk végre rajtuk, stb).




1. HAZI FELADAT: algoritmus inditasa

Toltsiik le a labortargy weblapjarol a méréshez tartozo forraskodokat, bontsuk ki 6ket egy
megfeleld konyvtarba (pl. c:\MATLAB\work\ga), és allitsuk be ezt a konyvtarat
aktualisnak: cd('c:\MATLAB\work\ga') ;

Az algoritmust a ga.m fliggvény valdsitja meg. Viszont ennek paraméterezése nem
trivialis (annak ellenére, hogy gyakorlatilag egy-az-egyben megegyezik a fentebb
leirtakkal). Ezért a ga.m fliggvényt egy megfelelden kialakitott main.m fliggvénybdl
hivogathatjuk. frjuk is be a kovetkezot: main;

A main.m fiiggvénynek egyetlen bemenete van, ami azonositja a probléma-teriiletet (és
problémat is), ahol az algoritmus futtatjuk. Az el6bbi parancs hatdsara ezek a string-
tipust switch-ek listazodnak ki.

The main script should be called with only one input parameter that specifies
the problem domain where GA is used:

main (probdom) ;

probdom = 'bin' (for an evolution of binary chromosomes)

probdom = 'dio' (for an evolution of solutions to diophantos' equations)
probdom = 'netw' (for an evolution of neural network weights/biases)
probdom = 'nets' (for an evolution of neural network structures)

probdom = 'tmt' (for an evolution of timetables)

A listabol is latszik, hogy a mérés soran a kovetkezé problémak megoldasara fogjuk
hasznalni az algoritmust: (1) bindris kromoszomdk, (2) diofantoszi egyenlet-megoldasok,
(3) neurdlis halozatok sulyainak és  bias-értékeinek, (4) neurdlis halozatok
strukturdjanak, és (5) villanykari orarendek evolucidjara.

Inditsuk el tehat az algoritmust a legegyszeriibb esetben, bindris kromoszomak
evoluciojara:

main('bin');

A parancs kiadasat kovetden elindul az algoritmus, és generaciordl generdcidra haladva
kijelzi szdmunkra az aktudlisan legjobb egyed fitness értékét, és az adott generdcid
atlagos fitness-ét. Mikor teljesiilnek a main.m fliggvényben megadott leallasi feltételek,
az algoritmus ledll, és visszaadja a legjobb egyedet (marmint magat a kromoszémat), és
megjeleniti a futasi statisztikat is (amin nyomon kovetkezo a legjobb €s az atlagos fitness
alakulasa a generaciok soran).

A futds sordn a fitness-t a kromoszomak decimalis értékeként kaptuk (ezt kivantuk
maximalizalni), igy nem meglepd, hogy csupa 1-esbdl 4all6 egyed jon ki
végeredményképpen. — Teszteljiik tobbszori futtatassal az algoritmus robusztussagat!




2. HAZI FELADAT: algoritmus kédjanak attekintése és megértése

Nyissuk meg a main.m fliggvény forraskodjat a MATLAB kod-szerkeszt6jében, és
tekintsiik 4t a kod miikodését nagy vonalakban!

Amit latunk, a kovetkezd: a script a kdszontd ilizenet kiirdsa és bizonyos kornyezeti
paraméterek (pl. szamformatum, tobbszalusag) beallitisa utan egy nagy switch-hez
érkezik. Ez a switch amain.m fliggvény egyetlen bemenete szerint agazik el.

Szamunkra egyelére még csak a case 'bin' eset érdekes. Vessiink erre egy pillantést!

Amit latunk, a kovetkezo: a kdszontd iizenet utan beallitasra keriilnek azok a valtozok,
amik késébb a genetikus algoritmus bemenetét képezik:

populdcié mérete [pop size]
kromoszomak hossza [chr length]
gének [genes]

keresztezési valdszinliség [pc]
mutacios valdsziniiség [pm]

fitness fliggvény [fitness]

leallasi feltételek [stopcrit]

Noook~wdpE

Ez a 7 db. valtozo6 kertil tehat atadasra a ga . m fliggvény szdmara.

[best, history] = ga(pop size, chr length, genes, pc, pm, fitness, stopcrit);
A ga.m fliggvény két kimenettel tér vissza:

1. utolso generacio legjobb egyedének kromoszomaja [best]
2. alegjobb és az atlagos fitness alakulasa a generaciok soran [history]

Ebbdl az utolséd generadcid legjobb egyedének kromoszomajat megjelenitjiik (disp), mig
ahistory-t magaa ga.m fliggvény jeleniti még meg kilépés el6tt (plot).

Vegyiik sorra ga . m fliggvény bemend paramétereit!

1. pop size: paros pozitiv egész szam (a szelekcid miatt paros).
2. chr length: tetszdleges pozitiv egész szam.
3. genes: struktira, melynek 2 slot-ja van: (1) a genes.domain

egy 2-elemii sorvektor, amely a gének értékkészletének
als6 ¢és fels6 hatarat hatdrozza meg, és (2) a
genes.discrete egy boolean-tipusu érték, és akkor
hamis, ha a gének értéke az adott probléma esetén
folytonos, egyébként igaz (mint pl. esetiinkben is).




4. pc: 0 és 1 kozti tetszéleges valos szam. Altalaban 0.6 koriili
értékre szokas beallitani.

5. pm: 0 és 1 kozti tetszbleges valds szam. Altalaban 0.001 koriili
értékre szokas beallitani, de problématdl fliggden akar joval
magasabbra is vehetjiik.?

6. fitness: struktura, melynek 2 slot-ja van: (1) a fitness.fname a
fitness fliggvényt megvalosito MATLAB script neve, mig
(2) a fitness.fparams egy ujabb struktara. Ebben
adjuk ata fitness. fname éltal meghatarozott fliggvény
szamara a megfeleld, altalaban probléma-specifikus
paramétereket. Esetiinkben egyetlen ilyen paraméter van: a
kromoszomak  decimalis  értékének  értéktartomanya
(fitness. fparams.range).’

7. stopcrit: strukturak egy nem iires listaja. A lista elemei az egyes
leallasi kritériumok, amelyek koziil barmelyik teljesiilése a
genetikus algoritmus ledllasat eredményezi. Az egyes
leallasi feltételek tehat struktarak, melyeknek 2 slot-ja van:
(1) az s.ctype azonositja a leallasi kritérium tipusat.
Momentan 3 tipust ismert az algoritmus: mingennum (a
generaciok szdmanak maximalis szama), minbestf (felsd
limit a legjobb fitness-re), és minavgf (felsé limit az
atlagos fitness-re). A leallasi feltételek masik slot-ja (2) az
s.cparams. Ez gyakorlatilag barmi lehet, leéllasi
feltételtd]l fliggden. A jelenleg hasznalt 3 ledllasi feltétel
esetén most vagy egész, vagy éppen valos szam.*

Miutan nagy vonalakban megértettiik, hogy mire valé a main.m fliggvény, vessiink egy
pillantast a genetikus algoritmust megvalositd ga . m fliggvény kodjara, €s értsiik meg ezt
is alaposabban!

Ez a k6d mar valamivel komplexebb, mint a main.m fiiggvény kddja. Lényegében 2
részbdl all: (1) bemenetek ellendrzése, és (2) minden egyéb funkcionalitas. A bemenetek
ellendrzésére most nem térnénk ki (ennek megértése 6nallo feladat). Térjiink inkabb ki a
ga .m fliggvény funkciondlis részére.

Z Arra viszont iigyeljiink, hogy a mutacids valoszintiség adott szint foltt teljesen randomizalja a keresést,
amit végso soron a genetikus algoritmus végez a lehetséges kromoszomak altal kifeszitett keresési térben, a
fitness fliggvény globalis maximumat keresve egyszerre populacioméret szami pontban, generaciorol
generaciora iteralva. Megjegyzés: 6kolszabaly, hogy ha az atlagos fitness a legjobb fitness kdrnyékén van,
akkor célszerli megnovelni a genetikus operatorok (pl. a mutacid) valdszinliségét, mig hogyha az atlagos
fitness fehér zaj szer(i tendenciat mutat, ugy érdemes ezeket az értékeket addig csokkenteni, amig az
atlagos fitness alakuldsa legalabb minimalisan korrelal a legjobb fitness alakulasaval.

% Késébb latni fogjuk, hogy a fitness fiiggvény és paraméterei is problémardl problémara valtoznak.

* A leallasi feltétel-struktirakbol képezett listit a chec k stopcrit.m figgvény értékeli ki az eddigi
futasi torténet fényében (history).



Eldszor is generaljuk a 0. generacio egyedeit:

pop = initpop (pop_size, chr length, genes);
Ezek utan kiszamoljuk a 0. generacio egyedeinek fitness-ét:

fvals = feval (fitness.fname, pop, fitness.fparams);
Ezek utan frissitjiik a history-t, és belépiink egy while ciklusba:

while ~check stopcrit (history, stopcrit)

A ciklust (amennyiben még nem teljesiilt egyik leallasi feltétel sem) azzal kezdjiik, hogy
atvessziik az aktualis generacid legjobb egyedét a kovetkezd generacidba:

newpop = best;

Ezt nevezik tehat 1-elitizmusnak.® Ezt koveti a rulett-kerék alapu szelekci6, keresztezés,
és mutacio:

for i=l:pop size/2,

pair = selection (pop, fvals);
pair = crossover (pair, pc);
pair = mutation(pair, pm, genes);

newpop [newpop; pairl;

end
Itt tehdt az aktudlis generacio egyedeit a hasznuk fényében valogatjuk ki paronként. A
parokat p. valdsziniiséggel keresztezziik, majd pm valdsziniiséggel mutaljuk minden
egyes génjiiket, és végiil hozzdadjuk dket az uj generacidhoz.

Ezek utan az 0j generacio 1ép az aktualis helyébe:

POpP = Newpop;

> Az elitizmus altalaban meggyorsitja az algoritmus konvergencigjat. Viszont kisméretii populacid és/vagy
alacsony genetikus operator valdsziniiségek esetén a populaci6 homogenizalodasahoz vezethet, ami az
algoritmus lokalis optimumban ragadasat, és a konvergencia ,,megfeneklését” eredményezheti. ,,In varietas
delectat” — lehetne a genetikus algoritmusok, és altalaban az evolucio egyik f6 mottéja. Megjegyzés: épp
ezért a kiindulasi populacio eldallitasa is létfontossaghi lehet az algoritmus futasa, konvergencidja
szempontjabol. Ha tligyesen generaljuk a kezdeti populaciot, akkor akar egyetlen iteracid nélkiil is
elérhetjilk a globalis optimumot. Minél tobb apriori informacionk van a globalis optimumrol, annal
konnyebb , korberakni” a kezdeti populacio egyedeivel (mint a keresési tér globalis optimum kozelébe es6
pontjaival). A homogén populacid tehat egyetlen keresési pontnak felelne meg, ami éppen az algoritmus
écajanak, a parhuzamosan tobb ponton torténé keresésnek mondana ellent...

® Lathat6, hogy egy-egy egyedet akar tobbszor is kivalaszthatunk a rulett-kerék szelekcio soran.



Az 10j generaci6 egyedeinek is kiszdmitjuk a fitness-ét:
fvals = feval (fitness.fname, pop, fitness.fparams);

Majd, az elézdekben leirtakhoz hasonldan, kiegészitjiik a history-t, és Ujrakezdjiik a
ciklust. Ha teljesiil a leallasi feltétel (ezt ugye a ciklus kezdetén ellenérizziik), ugy
kilépiink a ciklusbdl, kirajzoljuk (plot) a history-t, €s visszatériink a ga .m fliggvényt
hivo fliggvény fel¢ a megfeleld visszatérési értékekkel.

Ezzel gyakorlatilag megértettik a ga.m fiiggvény miikddését is. Pillantsunk bele a
genetikus operatorok kodjaba (6nallo feladat), és értelmezziik azt is!”’

Miel6tt tovabb 1épnénk, még érdemes kitérniink a fitness fliggvény miikodésére. Binaris
kromoszoémak esetén, mint lattuk (@ main.m figgvényben) az £ binary.m figgvény
kertil meghivasra.

Az f binary.m fiiggvény is (a ga.m-hez hasonléan) 2 részbdl all: (1) bemend
paraméterck vizsgalata, és (2) minden egyéb funkcid. Nézzik a fliggvény f6bb
funkcionalitasat (a tobbi rész attekintését és megértését onalloan kell megoldani)!

A fiiggvény gyakorlatilag 2 soros:

linspace (n-1, 0, n)");

(a) fval = x * power(2*ones(n, 1),
(2) - params.range(1l));

(b) fval fval / (params.range

Az (a) sorban kiadott parancs arra szolgal, hogy kiszdmolja a bemeneten érkezé x
generaci6 egyedeinek decimalis értékét. Az x tehat egy matrix, aminek sorai az egyedek
kromoszomai (most bindrisak, €s n-hosszuak), és a matrixnak annyi sora van, ahany
egyed van a populacidban (k). Ezt a matrixot megszorozzuk jobbrol egy n-hosszl
oszlopvektorral, amiben a 2 kiilonb6z6 hatvanyai szerepelnek csékkend sorban ((n-1) -tdl
0-ig). A jobbrol szorzas eredményeképp, ami végsd soron egy skalaris szorzas, egy k-
hosszl oszlopvektor képzddik az sorokban talalhatd binaris egyedek decimalis értékével.

A (b) sorban kiadott parancs ezek utan [0,1]-be normalizalja a kapott fitness értékeket.
Ehhez nyilvan ismernie kell a fitness értékek elméleti minimumat és maximumat.

Az £ binary.m fliggvény végiil e normalizalt fitness-szel tér vissza.®

" Legyiink tekintettel arra, hogy bar a kod viszonylag jol kommentezett, mégsem egészen trivialis az
értelmezése, ugyanis hatékonysagi okokbol igen tomorre/trilkkosre kellett venni. A genetikus operatorok
végrehajtasa jelentés mértékben meghatarozza az algoritmus futasat. Egyszeribb problémak esetében még
a fitness kiértékelésénél is meghatarozobb lehet. Természetesen ez nem jelenti azt, hogy a jelen kodot nem
lehet tovabb optimalizalni... Szorgalmi feladat. ©

® Ezzel tehat magyarazatot kaptunk arra, hogy miért csupa 1-esbdl 4ll6 egyedek jottek ki a genetikus
algoritmus futtatasa soran végeredményként...
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3. HAZI FELADAT: algoritmus kédjanak moédositasa

Kisérletezziink az algoritmus kiilonb6z0 paraméterekkel vald futtatdsaval (az eldbbi
binaris domain esetén)! Allitsuk 4t a populdcid méretét, a kromoszomak hosszat, a
genetikus operatorok valoszinliségét, illetve a leallasi feltételeket. Mit tapasztalunk?
Melyik beallitasnak mi a hatasa, és miért?

Az elobbi kisérleteket kovetden allitsuk most 4t a main.m fliggvény case 'bin'
részében a gének értékkészletét bindrisrdl oktalisra. Milyen valtoztatasok kell még
tenniink ahhoz, hogy oktailis (8-as szamrendszerbeli) szaimok maximalizalasara
tudjuk hasznalni az algoritmust?

Tipp: a fitness-nek megfeleld range-et kell atadni, illetve az £ binary.m fiiggvényben immar nem binaris
szamrendszerben, hanem oktalisban kell szamitanunk a kromoszomak értékét.

4. HAZI FELADAT: algoritmus kédjanak kiegészitése

Az elébbiekben végsd soron azzal kisérleteztiink, hogy adott hosszisagua (binaris, oktalis,
stb) szamok decimalis értékét maximalizaljuk genetikus algoritmussal. Felmeriilhet a
kérdés, hogy: minek kell ehhez genetikus algoritmus? Miért loviink dagyuval verébre?
...hiszen mindenki tudja, hogy pl. adott hossz mellett a csupa 1-esbdl all6 binaris
szamoknak van a legnagyobb szdmértéke. Mi értelme van igy ennek az egésznek?

A vilasz egyszerii: a binaris eset csupan tesztelésre szolgalt. Ily médon meggy6zédhettiink az algoritmus
helyességérol, konvergencigjardl, sebességérél. Masrészt az algoritmus miikodését is megérthettiik egy
egyszeribb esetben. Természetesen binaris szamok értékének maximalizalasara nem éppen a genetikus
algoritmus a leghatékonyabb, javasolt modszer. A genetikus algoritmus univerzalis, domain-fiiggetlen
probléma-megoldé eljaras. Szamos teriileten be lehet vetni, de leginkabb olyankor célszerti alkalmazni,
mikor az adott domain-en beliil nem ismeretes hatékonyabb modszer (pl. orarendek, neuralis halézatok,
vagy mas komplex rendszerek felépitésének optimalizalasara). Olyan eset is elképzelhetd, mikor nem is
igen tudunk mas modszert az adott probléma értelmes, globalisan optimalis megoldasara (pl. komplex
fiiggvények globalis maximumanak kozelitése). Az algoritmus univerzalitasanak nyilvan megvannak a
maga hatuliitéi (véges idében szub-optimalis; a problématol fiiggd, optimalis paraméterezés beallitdsa néha

cres

kezelésébdl adodoan nagy a szamitasi igénye; a fitness fliggvény explicit megadasa sokszor nem trivialis,
stb), de mindennek ellenére az algoritmust szamos teriileten a mai napig sikerrel alkalmazzak. Elénye
éppen rugalmassagaban, modularis, probléma-fiiggetlen felépitésében, és altalanos felhasznalhatosagaban
rejlik. Analdgia gyanant gondolhatunk esetleg a Prolog-ra: egy programnyelv, végsé soron univerzalis,
gyakorlatilag ,,barmit” megvalosithatnank benne, mégsem ezt hasznaljuk mindenre. Bizonyos problémak
esetén azonban mégis ez adja a leghatékonyabb megoldédst (ahol mas moddszerekkel csak kifejezetten
nehezen boldogulnank (pl. természetes nyelvfeldolgozas, szakért6i rendszerek)). Ne feledjikk el, csak
deklaralnunk kell a problémat, a megoldast mar az algoritmus széllitja. A mi feladatunk ,,csak” a probléma
megfelelé megfogalmazasa — a ,,mit?”” megadasa —, a ,,nogyan?”’-ra mar az algoritmus valaszol.
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Kicsit komolyabb probléma gyanant keressiik most meg egy sajat komplex
fiiggvény globalis maximumat!

Ehhez ki kell talalnunk a fliggvényt, és megfelelden ki kell egésziteniink a forraskodot.

e A main.m fijlban hozzunk létre egy sajat, own nevezetll switch-
case-t a bindris esethez hasonléan (annak copy-paste-elésével, és
atnevezésével).

e Talaljunk ki egy tetszélegesen bonyolult numerikus fliggvényt, és
probaljuk meg a genetikus algoritmust arra hasznalni, hogy megtalalja
ennek a fliggvénynek a maximumat, azaz azt az x bemenetet, amire a
fliggvény értéke globalisan maximalis.

e Az f binary.m fijl mintdjara (annak duplikalasaval, atnevezésével, és
alkalmas 4tirdsaval) készitsiink egy sajat fitness fliggvényt £ own.m
néven, amely az elébb kigondolt komplex fliggvény értékét szamitja ki a
populacié minden egyes egyedére.

o Teszteljiik és dokumentaljuk az algoritmus futasat, tovabba verifikaljuk,
illetve jelenitsiik is meg a kimenetét!

Tipp 1: a sebesség érdekében probaljunk meg beépitett MATLAB eljarasokat hasznalni a sajat
fiiggvény kialakitasakor (ekkor akar for-ciklus nélkiil is, egy 1épésben kiszamithatjuk az Osszes fitness

értéket, azaz a teljes fval oszlopvektort).’

Tipp 2: tigyeljiink arra, hogy a ga.m fiiggvényt a main.m fiiggvénybdl helyesen hivjuk meg.
Azaz a fiiggvényiinkh6éz ill6 fitness paraméterckkel (pl. range), génekkel (minimum, maximum,
folytonossag), és leallasi feltételekkel (pl. legjobb fitness limitje) dolgozzunk!

° Legylink tekintettel arra, hogy az algoritmus konvergencidja igen szamottevoen fligg a keresési tér
sajatossagaitol. Ha példanak okaért olyan sajat fiiggvényt konstrualunk, amely mindenhol zérus kivéve
egyetlen helyet, ahol 1 az értéke, tgy ne csodilkozzunk azon, ha algoritmusunk ,a sotétben fog
tapogatozni”, és csak nagyon lassan konvergal (a szerencsés kiindulasi esetektdl eltekintve). Ha mégis igy
dontenénk, ugy szorgalmi feladatként készitsiink egy own initpop.m fliggvényt is, amely a sajat
fiiggvénylinkhoz 116 kezdeti populaciot general. Ne felejtsiik el a ga . m fajlt is atirni, hogy ezt hasznalja!
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4. Mérési feladatok

A mérés soran (4 ora leforgasa alatt) az otthon megkezdett munkara alapozva folytatjuk a
genetikus algoritmusok, ¢és alkalmazdsaik megismerését.

0. MERESI FELADAT: globalis maximum keresése

Aki odahaza nem jutott a 4. hazi feladat végére (de mar érdemben belekezdett), a
mérés elején a mérésvezetd engedélyével, és esetleg segitségével még befejezheti.

1. MERESI FELADAT: egyenletek megoldasa

A kovetkezOkben arra hasznaljuk algoritmusunkat, hogy viszonylag altaldnos
diofantoszi egyenleteket oldjuk meg vele (1évén ezeknek a megoldasara nincs altalanos
matematikai modszer)™. Diofantoszi egyenlet alatt tehat a kvetkezot fogjuk érteni:

axX® +a,X? +---+a X" =-c,
ahol x,%,,....,Xx.,n,n,,....n. €Z" és c,a,,a,,...,a €R
2 k 1 2 k 2 k

Ennek egy specialis esete példaul a pitagoraszi egyenlet, ahol k =3 (azaz harom
valtozéval dolgozunk: x,,X,,X;), & =a,=1 és a,=-1 (az egyiitthaték), c=0 (a

konstans), és n, =n, =n, =2 (a hatvanyok), azaz x’ +x; —x =0, avagy X’ +X, =X .
Az egyenleteket megoldas el6tt homogén alakra hozzuk az algoritmus szamara:
X' +a,xy +---+ax*+c=0

Az a egyiitthatokat, az n hatvanyokat, és a ¢ konstanst a kdvetkezd valtozok
reprezentaljadk @ main.m fliggvény case 'dio' részében:

e fitness.fparams.coeffs: a valtozokhoz tartozo egyiitthatok listaja
e fitness.fparams.powers. a valtozokhoz tartozo hatvanyok listaja
® fitness.fparams.c: a homogén egyenletben szerepld konstans

Az egyedek (avagy a kromoszoémak) rendre az x valtozok értékét tartalmazzak.

0 Az itt szerepld diofantoszi egyenletek annyiban specilisak, hogy a valtozoknak csak egy bizonyos
hatvanya szerepelhet benniik. Természetesen kis kiegészitéssel altalanosabba tehet6k (szorgalmi feladat).
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Az egyenletek homogén alakra hozasanak az az értelme, hogy ilyen modon igen
konnyen szamithatdé az egyedek fitness értéke, ugyanis pusztan csak az egyenlet adott
egyedben szerepld X értékekkel vald behelyettesitése utan adodo érték zérustol valod
abszolut értékben vett eltérését kell venniink (pontosabban minimalizalnunk). Tegyiik fel
tehat, hogy adott X =X, X,,...,X, egyed esetén adott egyiitthatok, hatvanyok, és konstans

esetén
ax +ax’ +---+ax*+c=d

Az x egyed fitness-ét ekkor a kovetkezOképp kaphatjuk:

1
f(x)=——
W=

Lathato, hogy ez a fliggvény akkor maximalis (=1), ha d minimalis (azaz idealis
esetben d=0). Ha a genetikus algoritmussal ennek a fitness fliggvénynek a
maximalizalasara toreksziink, akkor gyakorlatilag a homogén alaku egyenleteket
probaljuk meg megoldani. A kodban mindezt az £ diophantos.m fliggvény valdsitja
meg. Az el6bbi kifejezésnek a kovetkezo sor felel meg benne:

fval = (1 + abs(params.c + (x.”"repmat (params.powers, k, 1))*params.coeffs')).”-1;

Itt az X mar nyilvdn nem csak egy sorvektor, hanem az egyedeket reprezentalo
kromoszomak sorvektoraibol alkotott populdcid-matrix.

1.1. mérési feladat

Az alapbeallitasokat hasznalva futassuk az algoritmust:
main('dio'");
Ertékeljiik az eredményeket (magyarazzuk meg, hogy miért éppen azt kaptuk,

amit kaptunk), majd irjuk at a main.m fliggvény case 'dio' részét gy, hogy mas
értéktartomanyban keressiink megoldasokat!

1.2. mérési feladat

frjuk at a main.m fiiggvény case 'dio' részét gy, hogy mas, az eddigi
pitagoraszi egyenlettdl eltérdé diofantoszi egyenleteket oldjon meg az algoritmus! Példaul
tobbek kozt megprobalkozhatunk a nagy Fermat sejtés megdontésével is, ha X +X; = X3

1 A k6d ily modon tomérebb, és ebbél kovetkezéen talan egy arnyalatnyival nehezebben is érhetd, viszont
legalabb gyorsabb (mint pl. egy for-ciklus), hiszen egy 1épésben szamitja ki az Gsszes egyed fitness-ét,
tovabba igen kevéssé érzékeny a populacié méretének ndvelésére.

14



alaku egyenletek megoldasait keressiik (feltehetben nem sok sikerrel), ahol
X, Xp, Xg,NEZ™ és N> 2.

Tobbféle, lehetdleg 0sszetettebb, sok-valtozos egyenlettel és kiillonbozé paraméter
beallitasokkal is kisérletezziink!

2. MERESI FELADAT: evolucios tanulas

A gépi tanuldst tanulmdnyaink sordn visszavezettik mar fliggvény
approximaciora/regressziora (avagy — ezek specidlis eseteként — 0sztalyozasra).
Mindazonaltal tekinthetiink a tanuldsra még ennél is altalanosabban ugy, mint egyfajta
specialis keresésre.

A genetikus algoritmusok, mint lattuk, altalaban jol definidlt problémak
globalisan optimalis megoldasanak kozelitésére alkalmasak. Mindezt tobb ponton
parhuzamosan zajlé sztochasztikus kereséssel oldjak meg. Mi lenne, ha most ezzel a
kereséssel tanulo strukturak, példaul neuralis halozatok paramétereit probalnank meg

,,megtanulni”? Megjegyzés: nyilvan a neurdlis halozatok tanitisara szamos dedikalt, tobbé-kevesbé
specidlis médszer (tanuld/tanité eljards) létezik, melyek — erre a feladatra — tobbnyire hatékonyabbak a
genetikus algoritmusokndl, mégis az evolucios tanuldas neurdlis halozatok, mint alapvetd tanulo strukturak
eseten a legszemléletesebb (arrol nem is beszélve, hogy tobb évtizedes kutatas all a téma hatterében, illetve
genetikusan nem csak ellendrzott, hanem megerdsitéses neurdlis tanuldst is megvalosithatunk).

Ebben a feladatban tehat most az a célunk, hogy az evoluciot tanuldsra
hasznaljuk. Konkrétan: kérdés-valasz (X,y) formaban adott problémahoz szeretnénk
megtaldlni egy adott struktirdji neurdlis halozat azon paraméterezését, amely mellett a
héalozat megfelelden kis altalanositasi hibaval reprodukélja a kérdésekre a valaszokat.

Az ¢el6z6 feladathoz hasonldan itt is a kodolas kialakitdsa az elsé 1épés. Elobb
diofantoszi egyenletek megoldasat szerettiik volna kodolni (€s ez még viszonylag trivialis
is volt, hiszen csak az egyenletben szerepld valtozok értékeit kellett felsorolni), most
azonban ennél valamivel komplexebb struktira paramétereit kell kodolnunk. A
felparaméterezett neuralis halézat a fenotipus, aminek egy altalunk meghatarozott
szintaxisi kromoszoma a gentotipusa. Mi is legyen tehdt €z a szintaxis?

Ahhoz, hogy valaszolni tudjunk erre a kérdésre, eldszor is el kell donteniink, hogy
pontosan mit is szeretnénk kodolni? A hadlozat sulyait, bias értékeit, neuronjai
nemlinearitasainak paramétereit, esetleg ezek tipusat, vagy a hadlozat ésszekottetéseit is,
a teljes strukturat?

Az egyszeriiség kedvéért egyelore maradjunk abban, hogy — egy szokvanyos
neuralis tanito eljarashoz hasonldan — ,,csak™ a halo stlyait €s bias-értékeit keressiik. A
kérdés ekkor mar csak az, hogyan kodoljuk ezeket?

Ennek eldontését célszeri bizonyos feltevéseket tenniink a neuralis halok
strukturajara vonatkozoan. Feltevéseink most legyenek a kovetkezok:

e Csak eldrecsatolt (feed-forward), tobb-rétegli (MLP) halokkal foglalkozzunk.

e Minden réteg minden egyes neuronja alljon Osszekottetésben a kovetkezd
réteg Gsszes neuronjaval.

e  Minden neuronhoz tartozzon bias érték.

e A rejtett rétegekben tansig nemlinearitas legyen, mig a kimenetiben purelin.
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Ezzel tehat mar egészen jol be is hatdroltuk, hogy mit és hogyan szeretnénk
kodolni, illetve mindezt hogyan lehet majd szemantikailag helyesen dekodolni és
interpretalni. Probaljunk meg mindvégig a MATLAB Neural Network Toolbox-ahoz
igazodni! Az emlitett toolbox (roviden: nnet) a kovetkezé abran lathatd strukturaban
tarolja a fenti kritériumoknak eleget tevé feed-forward MLP-ket.

5. abra. feed-forward MLP struktira a MATLAB nnet toolbox-aban

Az abran egy 2 rejtett rétegii neuralis halozatot latunk példaképp, amit p kérdések
¢és t valaszok mellett a kovetkezd utasitassal hozhatunk 1étre:

net = newff(p, t, [3, 21);

A halézat (net) bemenetérdl elég most annyit tudnunk, hogy 2-dimenzios (a
mintapontok szdmat a struktira kapcsan nem kell ismerniink). A bemenet tehat egy
2*size (p,2) méreti matrixként adott (lasd. 5. abra bal széls6 részén szerepld fekete
téglalap). Az elsé réteg sulyait a net.IW{1,1} matrix tartalmazza, aminek mérete
3*size (p,1)==3*2-es (@ net.b{1} bias-vektor mérete pedig nyilvan 3*1-es). Az
elsod rejtett réteg kimenetét ezek alapjan a kdvetkezoképp szamitjuk:

al = tansig(net.IW{l,1}*p + net.b{l});

Az al oszlopvektor tehat 3 elemii — rendre az elsd rejtett réteg mindharom
neuronjanak valaszat tartalmazza. Az elsé és a masodik rejtett réteg kozti 0sszekottetések
sulyait a net.LW{2, 1} matrix tartalmazza, aminek mérete 2*3-as. A masodik rejtett
réteg kimeneteit a kovetkezoképp szamitjuk:

a2 = tansig(net.LW{2,1}*al + net.b{2});

Ennek a jelen esetben utolsod rejtett rétegnek a kimeneteit kell a t valaszok
dimenzidjahoz igazitottan sulyozva dsszegezniink. Magyaran a rejtett rétegeken felil kell
még egy kimeneti réteg is, amiben annyi neuron szerepel, ahany dimenzios t (tegyiik fel
a példa kedvéért, hogy size (t,1)==1, azaz a kimenet 1-dimenzios), és ezekkel kell
Osszekapcsolnunk az utolso rejtett réteg neuron-kimeneteit. A kimeneti réteg kimenetei
lesznek neuralis hal6zatunk valaszai. Ezeket tehat a kovetkezoképp szamitjuk:

y = purelin(net.LW{3,2}*a2 + net.b{3});
Itt tehat a net . LW{ 3, 2} matrix tartalmazza az utols6 (masodik) rejtett réteg, és

a kimeneti réteg kozti Osszekottetések sulyait, és ennek megfeleléen mérete
size(t,1l) *2==1%*2-es.
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Kitérd: ahhoz, hogy a fenti moédon szamitott y kimenet megegyezzen az nnet
toolbox sim(net,p) fliggvényének kimenetével, normalizdlnunk kell a haldzat
bemeneteit, majd az ezek alapjan — fenti médon — szamitott kimeneteket is. Ezt a
kovetkezoképp tehetjiikk meg:

P processinputs (net, p);

y processoutputs (net, vy);

Visszatérve, példaképp probaljuk meg eldbbi feltevéseinknek megfelelden
kodolni az eldbbi 2 rejtett rétegli neuralis halozatot! Haladjunk végig sorra a rétegeken, €s
linearizaljuk a rétegek sulymatrixait és bias-vektorait — rakjuk sorba egymas utan az
oszlopokat! A net halézatot kodold x kromoszoma ekkor a kovetkezo:

Iw = net.IW{1l,1};
bl = net.b{1};
LWl = net.LW{2,1};
b2 = net.b{2};
LW2 = net.LW{3,2};
b3 = net.b{3};

X = [IW(:,1)7
IW(:,2);
bl;

LWl (:,1);
LWl (:,2);
LWl (:,3);
b2; ...
LW2(:,1);
LW2(:,2);
b317";

Latszik tehat, hogy x egy sorvektor, melynek hossza

(3*243)+(2*3+2)+ (1*2+1)=20. Ezt a sorvektort (kromoszoémat) barmikor
dekodolhatjuk egy megfelelé neuralis halozatta, ha a bemenetek, elvart kimenetek, és
rejtett rétegekben 1évo neuron-szamok fényében newf f-fel létrehozunk egy nnet-es
neuralis halozatot, és az abban szereplé megfelelé matrixokat az x kromoszoma
megfeleld darabjaival toltjiik fel. Ez a bemenet és kimenet dimenzidjanak, illetve a rejtett
rétegekben 1évé neuronok szamanak fényében egyértelmiien megtehetd. Erre szolgal
példaul a decode chr2netw.m fliggvény. Felmeril azonban a kérdés:

Mi lesz a kromoszomdk altal fenti modon kodolt neuralis hdlozatok fitness-e?

A kromoszomak altal kodolt neuralis halozatok fitness-ét nyilvan a p bemenetek,
¢és az elvart t kimenetek fényében tudjuk csak meghatarozni (adott probléma esetén van
csak értelme egy-egy halozat josagarol beszélni). A konkrét megoldast a main.m
fliggvény case 'netw' részéhez kapcsolodo £ neuralw.m fliggvényben talaljuk:

f =1/ (1 + mse(t - sim(net, p)));
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Ha tehat egy adott x kromoszomabol dekddolt net halozat kapcsan ezt az £
értéket maximalizaljuk, ugy egyben a halozat atlagos négyzetes hibajat minimalizaljuk.

2.1. mérési feladat

Az alapbeallitasokat hasznalva futassuk az algoritmust:
main ('netw');
Ertékeljilk az eredményeket (magyarazzuk meg, hogy miért éppen azt kaptuk,

amit kaptunk). Ha nincs tiirelmiink kivarni egy teljes futast, ugy vagy vegyik lejjebb a
generaciok maximalis szamat, vagy szakitsuk meg a futast Ctrl+C gombokkal.

2.2. mérési feladat

Cseréljiik le a main.m fliggvény case 'netw' részében a fitness fliggvényt az
f neuralw2.m fiiggvényre, és futtassuk ujra az algoritmust! Milyen valtozast
tapasztalunk az elébbiekhez képest, és miért? Erdemes neurdlis hdlézatokat genetikus
algoritmusokkal tanitani? Ha igen, mikor? Ha nem, miért nem?

2.3. mérési feladat (szorgalmi)

Kisérletezziink mas neuralis halo strukturakkal és problémakkal!

3. MERESI FELADAT: struktura-optimalizalas

Folytassuk tovabb a neuralis haldzatokkal kapcsolatos vizsgalodasainkat, és
probaljuk most meg a halézatok struktirajat is optimalizalni. Az adott struktiraju neuralis
halézatok tanitdsara immar ne genetikus algoritmust, hanem dedikalt tanité eljarast
hasznaljunk (Levenberg-Marquardt). Mindez akkor lehet hasznos, ha példaul adott
probléma (pl. mérési adatok) kapcsan nem egyértelmii, hogy mi lenne a legoptimalisabb
struktaraju neuralis halozat. Adott bemenet és elvart kimenet esetén melyik neurdlis halo
struktura képes az adott problémat a leheto legkisebb dltalanositasi hibaval megtanulni?

Amennyiben a neuralis halokat szokvanyos tanito algoritmussal tanitjuk, és csak a
strukturajukat kell kodolnunk, ugy az elobbi feladatnal egyszeriibb a dolgunk: most
pusztan csak az egyes rétegekben rejlé neuronokat kell kddolnunk. Kromoszomaink
hossza tehat a rejtett rétegek maximalis szamdaval lesz azonos, mig a génjeink
értékkészlete az egyes rejtett rétegekben talalhaté neuronok szdmat fogja meghatarozni.
Ha megengedjiik a 0 értéket is, akkor dinamikusan valtozhat a rejtett rétegek szama.
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3.1. mérési feladat

Tekintsiik 4t @ main.m fliggvény case 'nets' részét, és értelmezziikk az ott
latottakat! Milyen bedllitasokkal milyen problémdt oldunk meg? Hol torténik a 0-elemii
rétegek kisziirése?

3.2. mérési feladat

Az alapbeallitasokat hasznalva futassuk az algoritmust:
main('nets');

Ertékeljiik az eredményeket (magyardzzuk meg, hogy miért éppen azt kaptuk,
amit kaptunk). Miért annyival lassabb a futdis, mint a 2-es feladatban? Miért nem
monoton nem-csokkend a legjobb egyed fitness-e az algoritmus futisa soran? Mivel
magyardzza I £ neurals.mfiiggvényben az fval (i, 1) Sizamitdsanal az egyenlet jobb
oldaldn szerepld tort nevezdjében 1évd jarulékos tagot?

3.3. mérési feladat (szorgalmi)

Kisérletezziink kiilonboz6 beallitisokkal és problémakkal! Mire milyen megoldast
ad az algoritmus? Mennyire tekintheto stabilnak egy-egy futds eredménye?

4. MERESI FELADAT: orarendkészités

A mérés hatralévd részében egy mindnyajunk szdmara ismert valos probléma
megoldasaval foglalkozunk: genetikus algoritmussal szeretnénk optimalizalni a Kari
orarendet. Ezt a feladatot jelenleg gyakorlatilag egyetlen ember végzi a karon, és bizony,
amint ezt a késObbiekben latni fogjuk, feladata nem egyszert.

A kari orarendben eléadasok szerepelnek (t6l-ig), az eldadasok kurzusokhoz
tartoznak (egy kurzusnak tobb eléadasa is lehet egy héten), a kurzusok pedig targyakhoz
tartoznak, amiket kiilonbozé tanszékek hirdethetnek meg. A kiilonb6zé kurzusoknak
kiilonbozo eldadoik lehetnek. Egy targynak lehetnek gyakorlati, elméleti, és labor tipusa
kurzusai. Az egyes kurzusokra jelentkezé hallgatok szamat figyelembe kell venni a
kurzusokhoz tartozé eléadasok tantermekbe vald beosztasanal.

Az orarendek értékelésekor kétféle szempontot Veszink figyelembe: (1)
elsodleges szempontok (pl. iitkéznek-e eléaddasok?; van-e olyan eléadds, amelyik olyan
terembe lett beosztva, ahol nem fér el?; van-e olyan eléadas, amelyik til koran kezdddik,
vagy tul késon fejezédik be?; beosztottuk-e valamely tandrt egy idében t6bb helyre?),
illetve (2) masodlagos szempontok (mennyire hatékony az eldadasok terem-
kihasznalasa?,; mennyi iiresjarat van az orarendben a didakok és a tanarok szamdara;
mennyire vannak kozel helyileg az egymds utani eléaddsok?; stb).

Az elsédleges szempontoknak mindenképp teljesiilnie kell ahhoz, hogy egy
Orarendet elfogadhassunk, mig a masodlagos szempontok mar csak ,,hab a tortan”.
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4.1. mérési feladat

Tekintsitk meg a méréshez mellékelt orarend tablazatot (orarend.xls),
melyben a 2009/2010-es tanév tavaszi félévének villanykari B.Sc. 6rarendje, és az azzal

kapcsolatos tételek (targyak, termek,

stb) szerepelnek. Pontosan milyen tételek

szerepelnek a tabldazatban, és milyen kapcsolatban dllnak egymdssal?

4.2. mérési feladat

Tegyiik f0l, hogy a kari 6rarend felelds személy helyében vagyunk, és mar csak 5
db. eldadast kell elosztanunk a félév kezdete eldtt a Neptunban. Mar csak 2 db. teremmel
gazdalkodhatunk, és azok is mar csak hétfén reggel 8-t6l kora délutanig szabadok (8:15-
t6l 10:15-ig kezdédhet benniik el6adas, legfeljebb éras gyakorisaggal). Vegyiik
figyelembe a kurzusokra jelentkezett hallgatok szamat, a termek kapacitasat, és az
eldadasok hosszat! A kovetkezd eléadasokat kell beosztanunk:

Targy neve/kodja:
Eloadas tipusa:
Kurzus kodja:
Hallgatok szama:
Eléadas hossza:

Targy neve/kodja:
El6adas tipusa:
Kurzus kodja:
Hallgatok szama:
Eléadas hossza:

Targy neve/kédja:
Eléadas tipusa:
Kurzus kodja:
Hallgatok szama:
Eléadas hossza:

Targy neve/kodja:
Eléadas tipusa:
Kurzus kodja:
Hallgatok szama:
Eléadas hossza:

Targy neve/kodja:
Eléadas tipusa?
Kurzus kodja:
Hallgatok szama:
Eléadas hossza:

Bevezetés a szamitaselméletbe 2. (BMEVISZA110)

eléadas
1

500 16
2 Ora

A folyamatiranyitas és —terv. gyak. modszertana (BMEVIIIJV81)

eléadas
SZV-E
50 16
4 6ra

A programozas alapjai 1. (BMEVIHIA106)

eldadas
E

300 16
2 Ora

A programozas alapjai 1. (BMEVIHIA106)

gyakorlat
GO

30 fo

1 6ra

A programozas alapjai 1. (BMEVIHIAL106)

gyakorlat
G1

30 fo

1 o6ra
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Az elobbi el6adasokat a kovetkez6 2 terembe osszuk be:

Terem neve: 1.B.028
Férohelyek szama: 500

Terem neve: E.602
Férohelyek szama: 50

frjuk fel id6ben novekvé sorban az egyes idépont (tél-ig)—terem—eléadas harmasokat!

4.3. mérési feladat

Az elobbi feladatban lathattuk, hogy végso soron azért mégsem annyira trivialis
még egy ilyen egyszerlibb orarend elkészitése sem. Képzeljiik csak el, hogy a karon a
B.Sc. képzés keretein beliill a 2009/2010-es tanév tavaszi félévében Gsszesen 862 db.
ilyen eldadast kellett beosztani a villamosmérndk ¢s informatikus hallgatok szamara!
Probaljunk most ezért gépi megoldast talalni a problémara — oldjuk meg a kari érarend-
készités feladatat genetikus algoritmussal! Futassuk az algoritmust egymas utan tobbszor
alapbeallitasokkal:

main ('tmt") ;
Miképpen viszonyulnak a kapott orarendek az On dltal el6bb manudlisan

eléallitotthoz, illetve egymashoz? Jobbak, rosszabbak? Miért? Mennyire megbizhaté az
algoritmus a jelen bedllitasok mellett (futasi ido, eredmény szempontjabol)?

4.4, mérési feladat

Tekintsiik 4t a main.m fliggvény case 'tmt' részét, és értelmezzik az ott
latottakat! Honnan érkezik az elébb kapott orarendben szerepld informdacié (tdargyak,
tanarok neve, tantermek, stb)?

4.5, mérési feladat

Tekintsikk &taz £ timetable params.m fliggvény felépitését, és mikodését!
Mire jo ez a fiiggvény, hol haszndljuk, és lényegét tekintve hogy miikodik?

4.6. mérési feladat

frjuk at a main.m fiiggvény case 'tmt' részét ugy, hogy immar ne az 1-es,
hanem a 2-es szamt problémara fusson le az algoritmus, majd futtassuk is le! Mi a
kiilonbség a 1-es és a 2-es probléma, illetve a rajuk adott megoldasok kozott?
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4.7. mérési feladat

Mostanra mar sejthetjiik, hogy az orarendek kodolasa a kovetkezo: a
kromoszomak hossza gyakorlatilag az eléadasok szamaval ekvivalens, mivel minden
egyes gén a megfeleld eldadas idopontjat és helyét kodolja. Az idépontok, és a helyek is
1-t6l induld sorszammal (ID-vel) rendelkeznek. A két azonositd szorzata (kezdés
idejének ID-je * hely ID-je) szerepel a génekben. Osztassal, és maradékképzéssel a
szorzat faktorizalhat6 a megfeleld OsszetevOkre, igy nem kell Osszetett génekkel, vagy
egyszerre tobb kromoszoémaval dolgoznunk egy-egy egyed kapcsan.

A kromoszoémak visszafejtését leginkabb a disp timetable.m fliggvényben
figyelhetjiikk meg, amelyet a main.m fliggvény case 'tmt' részének végén hivunk meg
abbol a célbol, hogy kilistazza a genetikus algoritmus futdsa eredményeképp eldallt
legjobb egyedet. Tekintsiik at, és értsiik meg ezt a fiiggvényt!

4.8. mérési feladat

Futtassuk az algoritmust a teljes kari orarend problémara (3-as szamu eset). Mit
tapasztalunk, és mi kovetkezik ebbol?

4.9. mérési feladat

Vessiink egy pillantast az £ timetable.m fliggvényre, amely az drarend-
populaciok fitness-ének kiértékeléséeért felelds. Vegyiik észre, hogy a fiiggvényben
kétféle fitness adodik 6ssze: (1) primary, és (2) secondary. Mi ennek az oka és értelme?

4.10. mérési feladat (szorgalmi)

Egészitsik ki az algoritmust egy Ujabb masodlagos  kritérium
figyelembevételével! Egészitsiik ki az £ timetable.m fiiggvényt egy masodik (£s2)
secondary fitness faktorral, amely azon eldadasok szamat jeloli egy-egy kromoszoma
kapcsan, amelyek végpontja egy megadott idopontnal eldbb van. A faktort készithetjiik
az fp2 faktor mintajara, és Ggy vegylk bele a végso fitness-be, hogy maximalizalva
legyen. Futtassuk ezek utan a 2-es szamu problémara az algoritmust, és vizsgaljuk meg,
hogy ésszerli idépont limit (pl. hétfé 19 o6ra) mellett miképpen valtozik a beosztas!
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