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Bevezetés

A jelen dolgozat elkészitésének {6 célja, hogy a Genetikus Algoritmusok c. el6adasahoz késziilt diasor
[1] érthetéségét segitse. Ez alapjan a tanulmany nem Onmagaban, hanem a diasorral egyiitt valo
tanulményozésa soran nyer értelmet.

El6kovetelmények

A genetikus algoritmusok és az adatbaziskezelési esettanulmany témakoéreinek kibontdsa sordn az
alabbi ismeretekre lesz sziikség:
- adatbazisok — heap szervezés, indexelt szervezés, tobbszintli ritka indexek, B*-fa [2],
- a legelemibb matematikai és linearis algebrai ismeretek — vektor, halmaz jel6lések,
permutaciok, euklideszi tavolsag, linearis kombinacid, véges sorok fogalmanak ismerete,
- alegalapvet6bb algoritmuselméleti fogalmak ismerete, mint az ord6 jelolés (Big O notation)
az algoritmusok futasideje vagy tarigényének felsd becslésére.

Genetikus algoritmusok

Definicio és felhasznalasi teriiletek

A genetikus algoritmusokat elsésorban optimalizalasi feladatok megoldasara hasznaljuk, ahol egy
altalaban folytonos fiiggvénnyel adott problématérben, bizonyos megkotések és feltételek megadésa
mellett keressiik ennek a fliggvényének a maximumat, vagy minimumat. A diasorban a hegymaszo
algoritmus mikodését az egyszerliség kedvéért egy grafon mutattuk be, de a fentiek alapjan a graf
helyébe nyugodtan tetszéleges folytonos fiiggvényeket is képzelhetiink.

A genetikus algoritmusok érdekessége és természete, hogy a kiadott optimalizalasi feladatra nem egy
mutacios és szelekcids operatorokkal kombinalja 6ssze annak reményében, hogy ezek soran egy jobb
megoldasra tesz szert.

Els6sorban ,,nehéz” problémakra alkalmazzuk, ahol a nehézséget az alabbi szempontok alapjan
definialjuk:

- Sokdimenzios keresési terek jellemzdk és a fontosabb valtozok kozotti 6sszefiiggés ismeretlen,

- A tradicionalis megoldasok elfogadhatatlan futési id6t adnak (NP-nehéz, NP-teljes problémak),

- A keresési tér nehezen, vagy nem is sziikitheto,

- Egy megoldas josaga gyorsan ellendrizhetd, de egy j6 megoldas eldallitdsa nehézkes.

Mivel az algoritmusok ezen csaladjat optimalizalasi feladatok megoldasara alkalmazhatjuk, igy a
mérndki, fizikai és kozgazdasagi teriileten felmeriilé problémak igen széles skalajara képesek
megoldast adni, ilyen példaul a konvex lencsék tervezése, adott eréhatdsoknak és iddjarasi
koriilményeknek ellenalld, legkisebb koltségii tartoszerkezetek tervezése, szamitogépes mesterséges
intelligencia, legkisebb Gsszsulytt Hamilton-kor keresése grafban, vagy éppen a szamitastudomany
teriiletén megismert, egyéb exponencialis futasideji NP-nehéz problémak megoldasa.

A fitness fliggvény fogalma

Az algoritmus futasanak lelke a fitness fiiggvény miikédése. Ez mondja meg, hogy egy megoldasjeldlt
(kromoszoma) mennyire tekinthetd optimalisnak. Az evolicio fogalmat Ggy definialjuk, hogy a fittebb
(,,er6sebb”) egyedek orokitik tovabb a génjeiket, mig a gyenge egyedek kiszelektalodnak. Az
algoritmus futdsidejének a tilnyomod részét a fitness fliggvény kiértékelése tolti ki, azaz egy
kromoszomahoz vald skalar érték rendelése, igy arra kell torekedniink, hogy a lehetd legegyszeriibben
szamithat6 modon adjuk meg azt.

A probléma formalizalasa a genetikus algoritmusok nyelvén

A kromoszoma génjeinek kodolasa lehet egész, tort, pozitiv, negativ, vagy éppen binaris értéki, de
tetsz6leges, a feladat szempontjabol relevans, értelmezheté reprezentacios alkalmazhatunk, mint



példaul nyelvtani feladat megoldasakor akar betiiket, szavakat, vagy egy labirintusban bolyongd
program mozgasi ¢s fordulasi iranyait. Mindezen értékek tipusa akar génrdl-génre valtozhat. A
targyak szamaval azonosan hosszl binaris vektorral reprezentaljuk, amely vektor az adott indexen 1
értéket vesz fel, ha az adott targy szerepel a hatizsakban, illetve 0, amennyiben nem. A fitness
fliggvény a hatizsakba tett targyak érték-0sszege, a megkdtés pedig az, hogy a befogadoképességével
adott hatizsakot ne pakoljuk tal.

A Hamilton-kor probléma megoldasa lehet egy permutécid, mig a fenti labirintusos problémara egy
kromoszoma elemei lehetnek a haladasi iranyok, és az elfordulasi szogek sorrendje.

Evoluciés operatorok

A meglévd kromoszoémainkbol az evolucids folyamat szerint kiilonb6z6 sémak szerint keresztezhetjiik,
akar egy, vagy két ponton, illetve véletlen és aritmetikai keresztezéssel is. Egy gén mutacidja binaris
esetben az invertdlds operatoraval adott, valds esetben lehet akar az adott génhez vald tetszdleges
véletlen érték hozzdadasa vagy kivonasa.

Amennyiben egy méar meglévd populaciobol uj egyedeket allitunk eld, és szeretnénk elvarni, hogy a jo
tulajdonsagu egyedek génjei 6roklddjenek tovabb, akkor az is a feladatunk, hogy a gyenge egyedeket
eltavolitsuk a populaciobdl. Erre a szelekcids operatorok adnak lehetdséget. Az eléadas soran a fitness-
aranyos szelekciot targyaltuk, ahol az egyes kromoszomak talélési valoszinliségét a fitness-értékeik
aranyaban adjuk meg, illetve az elitista szelekciorol is esett sz6, mely a a populacio egyedeit fitness-
szerinti sorrendbe rendezi, és az elsd tetszéleges szam helyezett utani kromoszomakat elpusztitja.

Az algoritmus futasa

A kovetkez6 modon lehet lefuttatni egy generaciot:
- kezdeti populaci6 inicializalasa,
- fitness-fliggvények kiértékelése a kezdeti populacio tagjaira,
- szelekcid,
- keresztezés-mutacio,
- az(j egyedek fitness értékeinek kiszamitasa,
- azj egyedek elhelyezése az 1j populécioba.

A fenti miiveletsor egy generacié lejatszasat jelenti, igy a fentieket futtatjuk, amig az alabbi, tetszdleges
leallasi feltétel be nem kdvetkezik:

- Generaci6 limit — azaz egy fels6 hatar, hogy meddig futhat az algoritmus,

- Max fitness limit — egy érték, amely megoldasrol mar ugy véljiik, hogy elégedettek lehetiink
vele,

- Atlag fitness limit — ha tobb megoldasra van sziikség, akkor a populdcio atlag fitnessét is
figyelhetjiik,

- Konvergencia beallasa — ha ugy vessziik észre, mar sok generacio ota nem allt be javulas.

Adatbaziskezelési esettanulmany

Az elbadasanyagban egy olyan esettanulmanyt vizsgaltunk meg, ahol egy adatbazis tervezése soran
olyan indexelést szeretnénk alkalmazni, ami egyarant minimalizalja az adatbazisbol valo olvasas és irds
sebességét. A megoldasban két fitness fliggvényt alkalmaztunk, az egyikkel a lekérdezések, a masikkal
pedig az olvasasok futdsidejét kivanjuk optimalizalni. A kettobdl egy Osszetett (kompozit) fliggvényt
csindltunk, ahol a két kritérium egy tetszdleges sulyozott dsszegével finomhangolhatjuk, hogy az
olvasas és az iras milyen fontos szerepet tolt be az adatbazis miikodése soran.

Egyéb alkalmazasok

Az elbadés soran egy intuitiv példat is mutattunk egy teljes generacio lefuttatasara, illetve parhuzamos
implementaciokat vizsgaltunk a 0-1 hétizsak problémara [3], illetve a Roger Alsing-féle Mona Lisa
festés problémajara is [4].



Osszefoglalas

A fentiek alapjan a genetikus algoritmusokrdl az aldbbiakat mondhatjuk el:
- Nagy résziik probléma- és reprezentaciofiiggetlen,
- Az atlagos fitness érték az optimumhoz konvergalnak,
- A konvergalas kapcsan mar utkdzben lathato a pillanatnyi eredmény,
- Tetszdlegesen nagy dimenzidji problémakra alkalmazhatok,
- Mutacioval kiszabadulhatnak a lokalis optimumhelyek rabsagabol,
- Mas gyors, de nem optimalis keresési algoritmusokkal jol keverhetdk,
- Kivaldan parhuzamosithatok, alacsony a kommunikacios bonyolultsaguk,
- Tarigényiik a populaciéo méretével és hosszaval linedrisan aranyos.

A genetikus algoritmusok csaladja implementacids szinten is kivanatos tulajdonsagokkal bir, egy

ujonnan felmeriilt, nehéz optimalizalasi feladatot rovid id6 alatt formalizalni, és implementalni lehet,
akar parhuzamos szamitasi architekturakon is.
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