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Tézisek:

e Bevezettiik és megvaldsitottuk a STAGE algoritmust

e Bemutattuk, hogy a genetikus algoritmus (GA) gyenge mind a STAGE-hez, mind

a Stagenis algoritmushoz képest (numerikus kisérletek segitségével)

e Bemutattuk, hogy a Stagenis javithat a STAGE teljesitményén (numerikus kisér-
letek segitségével)

e Bemutattuk, hogy a Stagenis algoritmus, amely eleve parhuzamos szamitast szi-
mulal, valés parhuzamossag esetén lényegében a parhuzamos szalak szamanak ara-

nydban csokkenti az optimalizalasi id6t (numerikus kisérletek segitségével)

e Numerikus kisérletek azt mutatjak, hogy a STAGE algoritmus toébbszori inditdsa

nem parhuzamos gépen is gyorsitani fogja az optimalizaciés eljarast.



Tartalom

1. Bevezetés (Mésziros Rdobert)

2. Optimalizaciés algoritmusok ismertetése (Mészdiros Rébert)

2.1 Adaptiv mddszerek

2.2

Genetikus algoritmusok

2.3 Lokalis keresések . . . . . . . ..
2.3.1 Hegymaszo algoritmusok .
2.3.2 Iranyitott véletlen sétak .

2.3.3  Szimulalt hokezelés

2.4 A STAGE algoritmus . . . . . ..
2.4.1 A Markov-lanc tulajdonsag
2.4.2 Lokalis keresések Markov-tulajdonsagiva alakitasa
2.4.3 A STAGE algoritmus miikodése
2.4.4 A fliggvény-approximator

2.5

A Stagenis algoritmus

3. A vizsgdlatokhoz készitett szoftver (Grad Ldszld)

3.1 A feladat specifikaciéja

3.2  Megvaldsitas

3.2.1 Az adatok reprezentaldsa .

3.2.2 Felhasznalt szoftver-eszkozok

3.2.3 Megvalositott algoritmusok

4. FEredmények (Grad Ldszlo)

13
16
17
19
20
21
21
22
28
32

34
34
37
38
40
42

45

11



5. Diszkusszié (Mészdros Rdbert) 46

5.1 A genetikus algoritmus értékelése . . . . . . . ... 46
5.2 Parhuzamosan tébb optimalizacié inditasa . . . . . . ... ... ... .. 47
5.3 Az éallapotjellemzék megvalasztasa . . . . . . . ... .. 48
5.4 Osszefoglalds . . . . . . . . 48
6. Jelolések (Mészdros Rdobert) 49
Irodalom 52

(A cimek utédn zérdjelben feltiintetett név a cimben foglalt rész szerzdjét, készitojét

nevezi meg.)

11



1. Bevezetés

Dolgozatunk alapprobléméjat az a kutatas adja, amely a Leuveni Katolikus Egyetem
neurobiolégus csoportjaval egyiittmiikodésben zajlik egyetemiinkon. E kutatas célja az
agy latoidegrendszerének mélyebb megismerése, annak vizsgalata, hogy a szem altal ér-
zékelt térbeli targyak elhelyezkedését, a targyak térbeli egymashoz valé viszonyat hogyan

dolgozza fel az agy a latas soran.

Ennek egy kézenfekvd modszere a szembe érkezo kép altal kivaltott neuralis jel meg-
felel6 idegrendszeri szinten valo vizsgalata. Ezt majomkisérletekkel végzik Leuvenben, az
agy inferotemporalis cortexének neuronsejtjeit vizsgaljak. Ahhoz, hogy jél fel tudjak tér-
képezni ezt a teriiletet, megfeleléen megvalasztott bemend képekbdl (képesoportokbdl)
kell kiindulniuk. Ezért szamitégéppel készitik azokat a képeket, amelyeket a majomnak
mutatnak, és minden megmutatott képnél megmérik egy, a latéidegrendszerben levd
neuron aktivitasat. Abbdl, hogy a neuron milyen képekre reagdl és milyenekre nem, ko-
vetkeztetéseket lehet levonni. Ezaltal prébéljak megismerni, hogy az az agyteriilet, ami

az illet6 neuront tartalmazza, pontosan milyen funkciot lat el a latads mechanizmusdban.

A képeken egyszerti térbeli testek (pl. henger, téglatest) lathaték kiilonféle helyze-
tekben (1.1. dbra). A kutaték olyan térbeli elrendezéseket probalnak taldlni e testek

szamara, amelyek latvanya megdolgoztatja a megfigyelt neuronokat.

Ez a kép-keresés optimalizaciés feladatta alakul, ha a képeken szereplo testek tér-
beli adatait numerikus paraméterekkel irjuk le, és a vizsgalt neuron aktivitasi szintjét
optimalizalandé jelnek tekintjiik. Fontos lenne, hogy ezt az optimalizaciét szamito-
gép végezze intelligens modon, mert igy sokkal gyorsabban, kevesebb probalkozéssal,
az allatot kevésbé terhelve talalhatnanak relevans képeket. Dolgozatunkban ennek az
optimalizacionak az automatizalasi lehetéségeit vizsgaljuk.

Megjegyezziik, hogy ez az automatizacidé szdmos mas szamitoégépes alkalmazasban
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BEVEZETES

1.1. abra: A ldtdidegrendszert agysejtek stimuldcidjdra haszndlt képek

is jol hasznalhat6 lenne. Példaul az arckifejezés-felismerés feladata is megkozelithetd
oly médon, hogy az emberi arcot felvevé kamera-képet egy haromdimenziés modellbél
generalt szamitégépi grafikaval megkozelitéleg rekonstrualjuk, és amikor a képek egy-
masra illesztése kelléen sikeres, a térbeli modellrol leolvassuk a paraméterek értékét.
[lyen modon ugyanis sokkal lényegibb informaciét kapunk az arckifejezésrél, mint amit
a képpontok szininformacioi eredeti formajukban nyijtananak.

A kovetkezokben a tovabbi targyalas érdekében mindenekelott definidljuk az opti-
malizdcids problémék alapfogalmait. A fogalmak pontos matematikai jeloléseit Ossze-

foglaléan a dolgozat végén, a 6. fejezetben kozoljik.

Globalis optimalizacié

Az optimalizalasi problémakban a cél valamilyen valtozohalmaz vagy paraméterhalmaz
értékeinek egy olyan konfigurdciéjat (bedllitdsit) megtaldlni, amely az Gsszes lehetsé-
ges konfiguraci6 koziil a lehetd legjobb valamilyen josdgi figguény (vagy célfiigguény)
szerint. A lehetséges konfiguracidkat dllapotoknak nevezzik, az Osszes lehetséges konfi-
gurdcié halmazat pedig keresési térnek. A josagi fliggvény értékének kiszamitasat va-
lamely konfiguraciora az allapot kiértékelésének nevezziikk. Ennek eredménye egy valos
szam: az allapot josdga. Ez gyakran mérésbol szarmazik, vagy mas nemdeterminisztikus
modszerrel szamitodik, és igy bizonytalansagot tartalmazhat: ugyanazon éallapot ismé-
telt kiértékelései eltéro josagokat eredményezhetnek. Emiatt a josagi fliggvényt az egész
keresési téren értelmezett olyan fiiggvénynek tekintjiik, amelynek értékei valds értékii
valoszintiségi valtozok.

A joségi fiiggvénynek bizonyos esetekben a minimumaét (értékét és helyét), mas ese-
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maximalizalasi problémékat. A kiilonbség csak latszélagos, hiszen ha az eredeti josagi
fiiggvény helyett az ellentettjét tekintjiik, akkor a minimalizalasi problémak maximali-
zalasba mennek at, valamint ugyanez forditva is fennall. Ezért barmely modszer, amely
maximalizalasi problémakat tud megoldani, alkalmazhaté minimalizélasi problémaéakra
is és viszont. A tovabbiakban e problémakat egyenértékiiecknek tekintjiik, és ahol csak
lehet, optimalizalasi problémaként emlitjiik 6ket.

Amikor a keresési tér kicsi, a feladat megoldasa trivialis: mindegyik allapotot kiér-
tékeljiik és kivalasztjuk a legjobbat. Ennek a médszernek a neve teljes bejards (az angol
irodalomban exhaustive search). Altaldban a keresési tér olyan nagy, hogy ez kivite-
lezhetetlen. Amikor a probléma rendelkezik valami specidlis szerkezettel, amit ki lehet
haszndlni, példdul linedris program (azaz a jésagi fliggvény értéke az optimalizdlandd
véltozdk értékeinek valamilyen linedris kombindcidja), akkor hatékony optimumkeresé
algoritmusok készithetok, amelyek a keresési tér nagy volta ellenére egzakt megoldast
tudnak adni. Vannak azonban olyan feladatok — a kombinatorikus optimalizdlas te-
rilletén szamos ilyen problémaval taldlkozhatunk — amikor ez nem lehetséges, példaul
mert a probléma NP-teljes, és valdszintileg egyaltalan nem létezik polinomidlis ideji
algoritmus a globalis optimum megkeresésére. Ilyenkor a célunk csak az lehet, hogy a
rendelkezésre 4ll6 ido és szamitasi kapacitds mellett a lehetd legjobb megoldast allitsuk
el6. A taldlt megoldasrdl néha még azt sem lehet eldonteni, hogy milyen messze esik az
optimumtdél, amikor annak még a josadg-értéke sem ismert.

A globalis optimalizédlasi problémaknak van két fontos jellemzdéje. Az egyik az, hogy
az allapotok josagat elvileg tetszoleges sorrendben vizsgalhatjuk meg. Ez els6 rdnézésre
egészen természetesnek tiinik, mégis fontos tisztazni, mivel az optimalizalasi problémak
megoldasara gyakran olyan modszereket hasznédlnak, amelyek korlatozzdk sajat maguk
szamara az dllapotok kiértékelésének sorrendjét (1asd pl. a szomszédsédgi struktira szere-
pét a lokalis keresésekben, 2.3.). Ez a korlatozas azonban az eredeti problémanak sosem
része. Az a keresési feladat, amelyben az allapotokat eredendben nem lehet tetszéleges
sorrenben kiértékelni, korlatozhatja a globalis jelleget. A masik fontos dolog pedig az,
hogy az allapotok jésagat onmagukban is mindig meg lehet vizsgalni. Ez is egy lénye-
ges megszoritas, mert szamos olyan probléma van, amelynél ez nem all fenn, vagy csak

nagyon nehezen valésithaté meg.
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Jelen dolgozatban olyan globdlis optimalizalasi feladattal van dolgunk, melynél az
allapotok valds szamokbdl allé paramétervektorok: a képen szerepld testek térbeli elhe-
lyezkedését és kinézetét — szakszoval mondva: a szinteret — leiré numerikus adatok
Osszessége. A josagi fliggvény értéke a paramétervektorbol szamitégéppel generalt képre
adott valasz, amely szarmazhat mérésbol (pl. a majom agyaban 1évé neuronsejt aktivi-
tasdanak mértéke a kép lattan), vagy barmi mas médon (pl. egy célnak kitiizott képtél
valé képpontonkénti tavolsag). Ezeknek konkrét megvaldsuldsairdl a 3. fejezetben fo-

gunk részletesen szolni.

Miért éppen a STAGE algoritmus?

Ahhoz, hogy az optimalizacié szamitégéppel valé megoldasa valodi segitséget nytjtson a
majomkisérletekben, annyira gyorsan kell miikddnie, hogy valds idében (on-line) alkal-
mazhassdk. Mivel a majom farad, valamint agysejtjeinek miikodése is mdédosul, ahogy
a képek ismerossé valnak a szdmara, a szamitégépnek maximum 30 perce van arra,
hogy legfeljebb egy-két ezer kép kiprobalasaval megtalédlja a kivant hatast eredményezd
szinteret. Mivel a keresési tér nagy (6-10 dimenzids), ezt azt jelenti, hogy hatékony
optimalizacios mdodszert kell kidolgoznunk.

A J. A. Boyan altal létrehozott STAGE algoritmussal igen figyelemremélté ered-
ményeket értek el a kozelmiultban tobbek kozott logikai formulak kielégithetdségének
optimalizaciéjaban. Az 1.2. dbran a STAGE teljesitménye a linearis programok meg-
oldasara specializdlt CPLEX kereskedelmi szoftver teljesitményével 6sszehasonlitva lat-
hat6 (forras: [17]). A CLPEX egészértékli programok (ILP) megoldasara specializalt
algoritmusanak futédsidejével szemben a STAGE futdsidejét (a legjobb és a legrosszabb
eseteket) a kielégitendé formula klézai illetve véltozéi szémanak fiiggvényében &brazol-
tuk. A STAGE id6igényét a négyzetek, a CPLEX id6igényét a haromszogek jelolik. A
STAGE algoritmusban fiiggvény-approximatorként kvadratikus regressziét alkalmaztak.

Lathato, hogy amint a valtozok szama megugrik, a STAGE futasideje még nem no-
vekszik a kombinatorikus robbandsnak megfeleléen, amikor a CPLEX futésideje mar
igen (a fiiggéleges skala logaritmikus). Mivel ez a probléma NP-teljes, mindebbél arra
kovetkeztettiink, hogy az elottiink allo sokdimenzids globalis optimalizalasi feladatban
is érdemes a STAGE algoritmusra épitkezni.

A dolgozat kovetkezo fejezeteiben el6szor roviden attekintjiik a globalis optimalizacid
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1.2. abra: A STAGE algoritmus iddigénye a CPLEX kereskedelmi szoftver egész-
értékid programokat (ILP) megolds algoritmusdval dsszehasonlitva, lo-

gikai formuldk kielégithetdséqgérol szolo feladatokban.

problémakorével kapcsolatos irodalmat, majd ismertetjik az altalunk felhasznalt algo-
ritmusokat és bemutatjuk a vizsgalatainkhoz készitett programot. A 4. fejezetben koz-
readjuk kisérleteink eredményeit, az 5. fejezetben pedig 6sszefoglaljuk tapasztalatainkat.
A kutatasok kozben tovébb folytatédnak, mert noha az algoritmus elnyei egyértemiien

megmutatkoztak, mégis a jelenlegi tanuloképesség tovabb javitandé.



2. Optimalizaciés algoritmusok

iIsmertetése

2.1 Adaptiv modszerek

A mesterséges intelligencia hagyomanyos mddszereivel altalaban ugy kezddédik egy prob-
léma megoldasa, hogy egy modellel le kell irnunk a valésagnak a megoldas szempontjaboél
lényeges elemeit. Ezt a modellt azutan be kell taplalnunk egy szamitogépes programba
(ez sokféle formaban torténhet), és a program ebben a modellben keresi meg a megoldast
(altaldban valamilyen heurisztikét is hasznél a keresés gyorsitasahoz). A talalt megoldas
igy a modell fogalmaival lesz leirva, tehat még vissza kell iltetniink a valésagba.

A gyakorlatban ez az 1t sokszor nem jarhaté, leginkdbb azért, mert a modellek a
rendelkezésre 4ll6 emberi energia, szaktudds és/vagy az id6 szlikds volta miatt rendsze-
rint gyengék, és nem elég jol irjak le a valésagot. Emiatt a valosagnak a modellbe valé
leképezése (a modellezés) és talalt megoldés visszaiiltetése (az implementdlds) egyarant
jelent6s hibak forrasava valhat. Ez gyakran olyan méreteket 0lt, hogy a gyakorlatban
nem hasznalhatok a modellben egyébként jonak talalt megoldasok.

Igazabdl maga az a feladat, hogy jo modellt alkossunk a valésagrél, nagyon nehéz:
olyan modellt kellene alkotni, ami nem is kezelhetetleniil nagy és bonyolult, ugyanakkor
,valésdghtien” megoriz minden fontos tulajdonsagot a valé vilaghol. S6t, a modellnek
még a kereso algoritmusban szereplé heurisztika képességeihez is igazodnia kellene. Va-
l6jaban ez a munka rendkiviil sok tapasztalatot és specialis szaktudast igényel. Emiatt
ez a tudas csak keveseknek van birtokdban, ettél azonban a hagyoméanyos modszerek
alkalmazasa nagyon nehézkessé valt és igy a fejlodésiik is lelassult. Manapsdg az esetek

tobbségében egyre ritkabbak és nehézkesebbek.



2.1. ADAPTIV MODSZEREK

Inkabb egy olyan modszerre volna sziikség, amelynek nem sziikséges modellt megadni
az elindulashoz, vagy legalabbis egy gyenge modellel is megelégszik kezdetben, és maris
tud eredményeket produkélni, még ha nem is a legjobbakat. Késébb, illetve kozben, sa-
jat tapasztalatai alapjan is javulna, fejlodne, atvéve ezzel az embertdl a sok tapasztalat
megszerzésének hosszadalmas és legtobbszor kevéssé kreativ munkéjat.

Az tgynevezett adaptiv (alkalmazkodd) megkozelités pontosan ezt valdsitja meg. A
modellt a heurisztikus programon kiviilre helyezi, illetve elhagyja: a program potencialis
megoldasokat general folyamatosan, amelyeket rogton a valésagban probal ki, és megmé-
ri sikerességiiket. A heurisztika feladata ilyenkor az, hogy a prébdk mért sikerességeibdl
kinyerjen valamiféle jol hasznalhaté tapasztalatot, ami alapjan a tovabbiakban majd
egyre jobb és jobb lehetséges megoldasokat tud javasolni, masképp mondva: egyre jobb
dontéseket tud hozni. Manapsdg a mesterséges intelligenciaban ezt tanulasnak nevezziik.
Tulajdonképpen arrdl van szo, hogy az algoritmus informaciokat gytijt a rajta kiviil 1évé
vilagrél, ami az 6 szaméra egy ,,fekete doboz”, megprébélja kiismerni és alkalmazkodni
hozza. Nincs beleépitve semmiféle fix modell a vilagrél, ellentétben a hagyomanyos mod-
szerekkel, amelyek kimondottan a tudasmérnokok altal beléjiik taplalt modellre épitik
tudasukat. Egy adaptiv algoritmus ha hasznal is modellt, azt sajat maga alakitotta ki és
formalja mindig tovabb a megfigyelései alapjan. Ezek az algoritmusok tehat a kovetkezd

ciklust végzik:
(a) a lehetséges megoldasok koziil véletlenszertien vélasztunk egyet
(b) atiiltetjiik a valésdgba: implementaljuk, kiprébaljuk
(c¢) mérjiik a sikerességét (hogy mennyire j6 megoldés ez)

(d) ha még nem elég jé, akkor valamilyen heurisztika szerint vélasztunk egy masik —

lehet6leg jobb — lehetséges megoldast, és megismételjiik az eljarast a (b) 1épéstdl

Ez a tanulasi folyamat természetesen sok probalkozast igényel, és kiilonosen az elején
még nagyon sok rossz megoldas-javaslatot tesz. Ezért rendszerint nem dobjak régtén a
mély vizbe az ilyen programokat, hanem elébb egy szimulalt val6sagban, egy modellben
gyakorlatoztatjak Oket. A valosag modellezésére tehat véltozatlanul sziikség van, azon-

ban csak addig, amig az alkalmazott heurisztikat nagyjabol behangoljuk és betanitjuk a
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megoldandé problémara gy, hogy azutan a valésagban is hatékony legyen majd. Ami-
kor mar kell6 mennyiségii ,tapasztalatot” gylijtott a modellben gyakorlatozva, akkor
elvehetjiik folille a modellt és a helyére engedhetjiik a valésdgot. A tanulast nem kell
abbahagynia, sot, a folyamatos tanulas teszi lehetévé azt, hogy a program athidalja a
modell és a valésag kozotti — nemritkan jelentés — kiilonbséget, és alkalmazkodjon a
szamara ,,1ij valosaghoz”.

Az adaptiv médszerek nagy elénye, hogy meglehetosen érzéketlenek az implemen-
talasbdl és a sikeresség mérésébdl fakadd hibakra (akér szisztematikus, akar zajszeri
hibakrdl van sz6), mivel a dontéseik alapjaul szolgald ,tapasztalatokat” sok mérés ered-
ményébdl alakitjdk ki, igy a hibak kidtlagolodhatnak. Mindezek miatt az adaptiv meg-
kozelités széles korben elterjedt, és olyan heurisztikak sziilettek altala, mint a genetikus
algoritmus (GA), a szimulalt hékezelés (SA) (lasd [1], [2]), a megerdsitéses tanulds (RL,
lasd [11]), vagy a STAGE algoritmus ([12]).

A fejezet hatralévo részében ezek kozil azokat mutatjuk be, amelyeket felhasznaltunk

a kitlizott feladat vizsgalata soran.

2.2 Genetikus algoritmusok

A genetikus algoritmus otlete a biolégiabdl ered. Az a lényege, hogy folyamatosan ,fej-
ben tart” sok lehetséges megoldast, és ezeket egyrészt véletlenszeriien modositgatja,
masrészt a jobbakat kombindlja egyméssal ahhoz hasonlé modon, ahogyan a természet
az élovilag egyedeit keresztezi egymassal. A gyengébbeket elfelejti, mindig csak a leg-
jobbakat tartja meg az emlékezetében. A mult tapasztalatainak legjavara épitve javasol
tehat jabb megoldasokat, amelyek lassan egyre sikeresebbek lesznek, mig csak egy elég
jo megoldasra nem talal.

A lehetséges megoldasokat egyedeknek nevezziik és véges hosszusagu szimbolumso-
rozatokkal reprezentaljuk, magukat a szimboélumokat géneknek mondjuk. Az egyszerre
fejben tartott lehetséges megolddsok (egyedek) halmaza a populdcio, melynek mérete
(elemszama) elére rogzitett, nem véltoztatjuk. Mint minden adaptiv algoritmus, a ge-

netikus algoritmus (GA) is iterativ, az el6z6 2.1. pontban vazolt ciklust végzi:

(a) kezdetben feltolti a populdciét véletlenszeriien valasztott egyedekkel
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(b) ezutédn dekddolja az aktuélis populdcié minden tagjit a génekkel vald leirdasbdl,

egyenként kiértékeli 6ket a megoldandé feladat szempontjabol és

(c) megméri sikerességiiket, hogy mennyire j6 megolddsok a probléméra, azaz meny-
nyire ,életképes egyedek”. A kapott szamértéket fitnessznek nevezziik, magat a

kiértékelo fliggvényt pedig fitnessz-figguénynek.

(d) végiil egy specidlis heurisztika szerint j populéaciét hoz létre a jelenlegi helyére, és

megismétli az eljarast a (b) 1épéstol.

A fitnessz-fliggvény a josdgi fligguény megtestesitoje: a genetikus algoritmus ennek
a fliggvénynek keresi a globalis optimumat, tehat egy olyan egyedet, amelynek a fit-
nessze maximalis'. Az iteracié akkor all le, amikor a populdcié tartalmaz legalabb egy
Lelég jo7 egyedet. Az ,elég j6” megfogalmazéasa rendszerint egy elore rogzitett kiiszo-
bérték bevonasdval torténik: ennek meghaladédsa esetén allitjuk le a keresést. Azokban
az esetekben, amikor annyira ismeretlen a fitnessz-fliggvény, hogy még azt sem tudjuk,
mekkora az elérheté maximalis fitnesszérték, altalaban idokorlatot szabunk az algorit-
mus mikodésére.

Az 4j populécié kialakitasat vezérlo heurisztika tgynevezett genetikus operdtorokat
alkalmazva a meglévé populaciobdl szarmaztatja az ujat, amit ezért 0j generdcionak
is neveziink. A genetikus operdtorok némileg az él6vilag miikodését imitaljak, ennek
koszonhetik neviiket. Altaldban a kovetkezd hdrom operdtort szokték haszndlni: a ki-
valasztast, a keresztezést és a mutaciot.

A kivdlasztas a populaciobdl kivélaszt egy egyedet véletlenszertien oly médon, hogy
a nagyobb fitnessz-értékli egyedek koziil nagyobb valdszintiséggel valaszt. Ennek gon-
dolata abbdl a biolégiai megfigyelésbdl ered, hogy a populaciok életképesebb egyedei
nagyobb eséllyel vesznek részt az 1j generdcié nemzésében, mint gyengébb tarsaik. A
keresztezés operator kombinal egymassal két kivalasztott egyedet (a génekkel vald leiré-
sukat) valamilyen médon, igy két 1j egyedet produkal. Ez az operator felelés a keresés
elérehaladdsaért: a multbol fennmaradt jo megoldasok tulajdonsagait kombindlva vél-

hetéen még jobb megoldasokhoz jutunk. Végil a mutdcié operdtor valamilyen (kicsi)

LA genetikus algoritmusoknal dltaldban maximalizdlasi szemszoghél szoktuk nézni a feladatokat. Mi-

nimalizalasi feladatndl természetesen a legkisebb fitnesszértékii egyedet kell keresni.
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| jelenlegi populdcio |

jelenlegi populdcio legjobb egyedek

— Y

4

X kivdlasztas 1-X Y
keresztezés
YY
keresztezés | =X —p X
A A
Y Y
™ mutdcio s
4
1j populdcio
s Y
Uj populdcio
(a) (b)

2.1. abra: A genetikus operdtorok alkalmazdsdnak két lehetséges sémdja. Az (a)
vdltozatnal nagyon ritkan megeshet, hogy a populdcioban [évo legjobb

egqyedet elveszitjik. A (b) vdltozat mindig megdrzi a legjobb egyedeket.

1 valoszintiséggel véletlenszertien modositja az 1j egyedekben a géneket. Ennek a de-
generacio megelézésében van szerepe: folyamatosan biztositja a teljes keresési térbol
valé mintavételezést, ezdltal az algoritmus nem rekedhet meg véglegesen egyik lokalis

optimumban sem.?

A genetikus operatorokat sokféleképpen hasznéalhatjuk 1j populécié szarmaztatasara.
A 2.1. abra ennek két lehetséges modjat mutatja. Az (a) valtozatban az 1j generacid
mindegyik egyedét egyetlen véletlenre épiil6 miiveletsorral szarmaztatjuk: vélasztunk
egy vagy két egyedet a populaciobdl a kivalasztas operatorral, ezekre vagy alkalmazzuk
a keresztezés operdtort, vagy nem (1—X valésziniiséggel nem, ilyenkor az egyed valto-
zatlan marad); végiil miel6tt az j populdciéba betennénk, minden egyedre alkalmazzuk
a mutacié operatort, hogy génenként u valdsziniiséggel véletlenszeriien atirja oket. Ez

az igen egyszerii miiveletsor a genetikus algoritmus heurisztikdjanak a mintapélddja.

Ezt a miiveletsort azonban masképpen is meg lehet valdsitani. A (b) véltozatban

2Lokélis optimumok alatt most azokat a populdcidkat értjiik, amelyeknek tagjait barhogyan keresz-
tezziik, nem kapunk jobb egyedet a benne 1évOknél. Az ilyen degenerdlt populaciék mutacié nélkiil

képtelenek lennének javulni.
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a populacié legjobb egyedeit feltétel nélkiil mindig &torokitjiikk az 14j generdciéba (egy-
szerli masoldssal), és az 1j generdciénak csak a fennmaradd részét szarmaztathatjuk
keresztezéssel és mutacioval. Ez azért lehet fontos, mert az (a) valtozat bizonyos eséllyel
megengedi a legjobb fitnesszii egyed elveszitését is. Ez nem szerencsés, mert sériilhet
miatta az a monotonitas, hogy az 1j generacio legjobb egyede mindig legalabb olyan jo,
mint a sziilé generacié legjobb egyede volt. Marpedig ez a monotonitds az alapja annak,
hogy a genetikus algoritmus hosszi tavon célba taldl.

Ha a legjobb egyedet elveszitjiik, akkor a fitnesszértékben visszaesés torténik. Ha
azonban kiszamoljuk, hogy az (a) valtozatnal mekkora eséllyel kovetkezhet ez be, akkor
azt latjuk, hogy csak kis elemszamu populaciok esetén okoz problémét. Jeloljiikk egy
pillanatra g¢;-vel annak a valészinliségét, hogy a populéacié egyik i egyede kivalasztddik
és valtoztatas nélkil at is kertil az j generaciéba. Ehhez ugyebar az kell, hogy a keresz-
tezés onmagaval keresztezze 6t, vagy ne legyen keresztezés egyaltalan, valamint egyik
génjén se torténjen mutacié: ¢; = p;(Xp; + (1 — X)) (1 — u)m. Ezt felhasznédlva annak az
esélye, hogy ez egyszer sem torténik meg egy |P| elemii populdciéban, vagyis elveszitjiik

Pl Eza valésziniiség a legnagyobb ¢; érték (a legjobb egyed) esetén

az i egyedet, (1 — ¢;)
a legkisebb, és |P| — oo esetén 0-hoz kozelit. Nagy populdciékban tehat a legjobb egyed
elveszitésének az esélye nagyon kicsi, nem okoz problémat, s6t, néha nem is art, példaul
amikor a fitnesszértékek mérése tudnivaldéan nagyon zajos.

Kis elemszamt populécié esetén a (b) valtozat mintajara érdemes megvaldsitani a
genetikus algoritmus heurisztikajat. A keresztezések szama itt nem fiigg a véletlentol:
az 1j generaciénak mindig pontosan X hanyada keletkezik keresztezéssel. Természetesen
a kivalasztds operator adja a szilé egyedeket a keresztezésekhez. A mutdcié operator
mindezek eredményébdl vélogat teljesen véletlenszerlien (nem kivélasztassal) néhany
egyedet, és egy-egy gént véletlen értékre atir benniik. Nem rontja el a kivalasztott egye-
deket, hanem tujakat produkal ezzel a moddszerrel: az 1j generacié p hanyadat allitja
elé.

A genetikus algoritmusok sokféleségét tovabb szaporitjak az eddig nem emlitett rész-
letek megvaldsitasi lehetoségei. Jelen dolgozatban az tn. kanonikus genetikus algorit-

musbdl (CGA) indultunk ki, amelynek operdtorai egész pontosan az alabbi szabalyok

szerint miitkodnek:
— a kivalasztds operator az egyedek (nemnegativ) fitnesszének relativ ardnyaban
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osztja le a kivalasztédsi valoszinliségeket. Az i egyed kivalasztasanak esélye igy

£(7)

b= Yiep f(4)

— a keresztezés operator ugynevezett egypontos keresztezést valdsit meg: a szilod
egyedeket lefré génsorozatok egy bizonyos szakaszét cseréli fel egymassal (14sd 2.2.
abra). A cserélendé szakasz kezdOpontjat (az dbran szaggatott vonal jeldli) vélet-

lenszertien sorsolja ki.

2.2. abra: Az egypontos keresztezés miikodése

A genetikus algoritmusok dltaldnos célu globélis optimalizaciés modszerek, barmilyen
globalis optimalizalasi feladatra alkalmazhaték. Bizonyitott, hogy a kanonikus genetikus
algoritmus barmely problémanak 1 valdszintiséggel megtalalja az optimalis megoldasat
([3]). Mivel azonban sztochasztikus folyamatroél van szd, amely nem mindig konvergens,
az emlitett tétel azt is jelenti, hogy végteleniil kis valdszintiséggel ugyan, de el6fordulhat
olyan eset, amikor az algoritmus egyaltalan nem konvergél az optimum felé. Emiatt a
gyakorlatban mindig olyan terminalési feltételt kell hasznalni, amely valamely maxima-
lis 1épésszam utan mindenképpen leallitja a ciklust, még akkor is, ha a populacié még
nem érte el a kivant fitnessz-szintet.

Az irodalom szerint a genetikus algoritmusok kiemelkedéen jé hiba- és zajt{iré képes-
séggel rendelkeznek. Ezt az teszi lehetové, hogy nem bizzak rda magukat egyetlen jonak
talalt megoldasra — szemben példaul a lokélis keresésekkel —, hanem szamos lehetséges
megoldasra emlékeznek, és folyamatosan kombinaljak egymassal ¢ket. Mindenféle zaj
és hiba természetesen jobban kidtlagolddik a sok mérés kovetkeztében, és ezért kevésbé
zavarja Ossze az algoritmust.

Ennek a sok szamolasnak természetesen ara van, mégpedig az ido: a genetikus al-
goritmus nem tartozik a leggyorsabbak kozé. A lokalis keresések édltalaban lényegesen
kevesebbet szamolnak, és gyakran gyorsabban célba is juttatnak. Ezért kisérleteinkben

egy olyan genetikus algoritmussal dolgoztunk, amelyben a fitnessz-fiiggvény értékének
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kiszamitasat lokélis kereséssel végeztiik. A lokélis keresés a jésagi fliggvényt optimali-
zélja, abbdl az allapotbdl kiindulva, amelyet a kiértékelendd egyed jelent (lasd a 6. feje-
zetben). Lokélis keresésként a mohd hegymaszo algoritmust hasznaltuk. Az igy kapott

algoritmusnak a GA with RR nevet adtuk.

2.3 Lokalis keresések

A globalis optimalizdlasi feladatok megoldédsakor a cél az, hogy egy olyan allapotot ta-
laljunk, amelyen a josagi fliggvény maximalizalasi problémanal nagyobb vagy egyenld,
minimalizélasi problémanal kisebb vagy egyenlé értéket vesz fel, mint az Osszes tobbi
allapoton. Ezen alaptulajdonsiaga alapjan azonban gyakorlatilag lehetetlen megtalalni
az optimalis allapotot, mert annak ellenérzéséhez, hogy egy allapot rendelkezik-e ezzel a
tulajdonsiggal vagy sem, dssze kellene hasonlitani az 6 jésagéat a keresési tér (X)) Gsszes
tobbi allapotanak joésagaval, és ez, amint a bevezetében mar mondottuk, altaldban kivi-
telezhetetlen. J6 volna tehat az optimumnak tovabbi tulajdonsdgait is megfogalmazni,
olyanokat, amelyek alapjan konnyebben megtalalhato, mert konnyebben ellenérizhetéek,
mint a fenti.

Az alaptulajdonsag egyszerti gyengitésébol adodik az, hogy az optimalis allapot
olyan, amelyen a jésdgi fliggvény jobb értéket vesz fel, mint a kornyezé szomszédos
allapotokon. Az ennek eleget tev6 allapotokat lokdlisan optimdlis dllapotoknak nevez-
zilk. Sajnos ezek koziil altalaban csak kevés optimalis globdlisan is, kiilonosen olyankor,
amikor a josag mérése zajos. Mégis a lokdlis optimalitdsnak ez a sziikséges, de korantsem
elégséges tulajdonsaga az alapja a mostanaban leggyakrabban alkalmazott technikanak,
a globalis optimalizalasi feladatok lokdlis kereséssel valo megoldasanak.

A lokalis keresések olyan optimalizaciés modszerek, amelyek egy adott kezddallapot-
bol elindulva lokalisan optimdlis allapotot keresnek, mégpedig lehetdleg minél jobbat.
Vagyis olyan allapotot, amelyen a jésagi fliggvény jobb értéket vesz fel, mint a kornyezo
szomszédos dllapotokon. De melyik allapotok szomszédosak egymassal?

Ennek megvalaszolasara a lokalis keresések mindig odaképzelnek egy szomszédsdgi
struktirdt a keresési tér dllapotai kozé. Ez egy N : X — 2% fiiggvény alakjaban for-
malizalhato, amely mindegyik allapotra megadja a vele szomszédos allapotok halmazat.

Ez tulajdonképpen egy iranyitatlan grafot hataroz meg az allapotok folott: azon allapo-
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tok vannak osszekotve éllel, amelyek szomszédosak egymassal. Ez a struktira a lokalis
keresések egyik bemenete, amit nekiink kell megalkotnunk, miel6tt a lokalis keresést
alkalmazni kezdenénk.

Gyakran a szomszédos allapotokat perturbacioval (a valtozok értékeinek kis 1éptéki
modositasaval) allitjak els, kiilondsen folytonos keresési tér esetén, amikor az allapotok
leirasa valds értékii valtozokbol tevodik ossze. Ilyenkor ugyanis ez a legtermészetesebben
addédo szomszédsagi struktira, és még a josagi fiiggvény értékének a szomszédos allapo-
tokban val6 kozelitését is segiti, ha az aktudlis allapotbeli fliggvény- és gradiens-értéket
mar ismerjik.

Amikor a szomszédos allapotok bizonyos el6re rogzitett iranyokban valé elmozdula-
sokbdl addodnak, a szomszédsagi strukturat szokas mozgdsi operdtorokkal megadni. Ezek
X — X tipusu fiiggvények, amelyek mindegyike egy-egy elmozdulasi iranynak felel meg:
azt az allapotot adja meg, amibe akkor keriiliink, hogyha az aktualis dllapotbdl ebbe az
iranyba mozdulunk el. Az elmozduldas helyett szokas Iépést is mondani. Mozgési opera-
torok haszndlata esetén a szomszédos allapotok halmaza az aktudlis allapotban rendel-
kezésre all6 mozgési irdnyokba val 1épések eredményeinek dsszessége (a pontos képlet a
6. fejezetben talalhatd). Példdul ha a kétdimenzids sik pontjaibdl all a keresési tér, akkor
fel, le, jobbra és balra mozgasi operatorok lehetnek. Ha valamely z € X allapotban csak
fel és jobbra lehet menni, balra és le nem, akkor ott N(x) = {fel(x), jobbra(z)}. A
tovabbiakban feltessziik, hogy a szomszédsagi struktira mindig mozgési operatorokkal
van megadva.

A szomszédségi struktura és a josagi fliggvény egyitittesen kialakitjak az igynevezett
koltségtelszint a keresési tér felett. A lokalis keresések rendszerint e felszinen mozognak
(a mozgési operatorok altal) és prébdlnak egy minél jobb lokalis optimumba eljutni.
Valéjaban nem kellene, hogy ragaszkodjanak a mozgési operatorokhoz, hiszen a feladat
megengedi, hogy barmikor tetszoleges allapotokat vizsgaljanak meg. Mégis, a legtobb
lokalis keresési modszer csak a mozgasi operatorok hasznéalataval kér be 1j, eddig még
nem vizsgalt allapotot.

Az ilyen lokalis keresések allapotrol allapotra lépdelnek, mondhatni sétakat jarnak
be a koltségfelszinen, a keresési térben. Séta alatt egy olyan allapotsorozatot értiink,
amelynek minden 1jabb tagja valamely megel6zonek a szomszédja. Nem feltétlentil a

legutébbinak, hanem valamely megel6zonek, mert visszaugras is lehetséges, amennyiben
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a keresés emlékszik bizonyos régebben érintett allapotokra is. A séta soran megkiilon-
boztetjik azt, amikor csak kiértékeliink egy szomszédos allapotot, attél, amikor at is
lépiink oda. Akkor mondjuk, hogy dtlépink, amikor arra az allapotra is alkalmazzuk
valamelyik mozgdasi operatort, és bekérjik, kiértékeljik az 6 egyik szomszédjat is.

Ha a sétabol mint allapotsorozatbdl elhagyjuk azokat az allapotokat, amelyeket csak
kiértékeltiink, de nem léptiink at oda, akkor egy rovidebb allapotsorozatot kapunk, ezt
nevezziik a keresés pdlyagorbéjének. A palyagorbe tehat a keresés soran érintett allapo-
tokat az odalépés sorrendjében sorolja fel (amelyik dllapotba nem léptiink &t, azt nem
tartalmazza), a tovdbbiakban ez lesz szaimunkra a keresés kimenetele.

Természetesen mindig van egy kiindulé allapot, ahonnan az egész keresés elindult.
Mar mondtuk, hogy ezt a kezdddllapotot a lokalis keresések bemendé paraméterként kap-
jak, vagyis nekiink kell meghataroznunk még a keresés megkezdése elott. Megvalasztasa
rendszerint nagy mértékben befolyasolja a keresés hatasfokat. Véges ideig val6 keresgélés
utén a keresés nyilvan megallapodik valahol (csak ilyen médszerekkel foglalkozunk), ezt
a helyet nevezziik végdllapotnak, a josagi fiiggvény ottani értékét pedig a lokélis keresés
eredményének. A tovabbiakban feltételezziik, hogy a végallapot mindig a keresés soran
érintett allapotok legjobbika.

Mindezek alapjan formélisan is definidljuk a lokdlis keresés fogalmat.® A lokélis kere-
sési médszereket V x X — X* tipusi fiiggvényeknek tekintjiik és altaldban m-vel jeloljiik.
Yo € V josédgi fiiggvény és Vo € X kezdballapot esetén 7(o,x) egy olyan valdsziniiségi
valtozo, ami X-beli allapotok sorozatai — a lehetséges palyagorbék — koziil vesz fel
értéket. Azonban m(o, x)-et tekinthetjilk X-beli valészintiségi véltozdk sorozaténak is:
€7")_vel jeldljitk a 7 (o, z) allapotsorozat i-edik tagjénak megfeleld valészinfiségi vélto-
zo0t (1 =1,2,...). fzr(o’x) tehat azt adja meg, hogy az o-t optimalizalé, x-bdl inditott
lokalis keresési modszer az i-edik 1épés megtételekor hol tart, melyik allapotbédl 1ép to-
vabb. Természetesen ff(o’z) értéke mindig z, és allapodjunk meg abban, hogy a keresés
leallasat e £-véltozok szempontjabol ugy értelmezziik, hogy minden tovabbi ,1épés” el6tt
a keresés valtozatlanul a végéllapotnal tart.

7(o0,z) értéke minden megfigyeléskor egy konkrét palyagorbe lesz, amelyet 7-val je-
I6liink és igy irjuk: 7 = m(o,x). Nyilvdn 7 = 2125... 2, € X*. Ezek a péalyagorbék

mindig olyan &llapotsorozatok, amelyekre teljesiilnek az aldbbiak:

3Lasd még a jeldléseket a 6. fejezetben.
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® 1 =X

e ha a keresés i-edik 1épésében a m modszer az m; € M mozgdsi operator alkalma-
zésaval kapott dllapotba lépett at, akkor x; € Dy, és x;41 = my(z;)

(i=1,2,... || —1)

A tovabbiakban attekintjiik a leggyakrabban hasznélt lokalis keres6é mddszereket.

2.3.1 Hegymaszo6 algoritmusok

Ez talan a legegyszeriibb lokélis keresési modszer. Legfontosabb tulajdonsaga az, hogy
mindig csak szigorian jobb dllapotba hajlandé atlépni, a josagi fliggvény értékének rom-
lasat nem engedi meg.

Szamos variaciéja van ennek az algoritmusnak. A mohd lokalis keresés példaul ki-
értékeli az osszes szomszédos allapotot, és mindig a legeslegjobb &llapotba 1ép tovabb.
(Amikor ez nem volna egyértelmii, akkor véletlenszeriien valaszt a legjobbak koziil.) Ez
a modszer az ttjaba esé elso lokalisan optimalis allapotban megreked. Szigort mono-
tonitdsa miatt garantaltan nem keriil végtelen ciklusba; véges keresési terekben ez a
leallasat is garantélja.

Egy masik valtozata a sztochasztikus hegymdszo algoritmus (vagy ,legels6 javité 1é-
pés médszere”), amely véletlen sorrendben értékeli ki a szomszédos édllapotokat, és az
els6 olyanba atlép, amelyik javit valamit a josagi fliggvény értékén. Ez a keresés akkor
all le, ha bizonyos szamu kiértékelés utan még mindig nem taldlt a jelenleginél jobb
szomszédos allapotot, amibe atléphetne. Fz a kiértékelés-szam, a tirés, egy konstans
bemend paraméter. Ennél az algoritmusndl nyilvan sosem lehetiink biztosak abban,
hogy lokalis optimumban &allt meg, csak valdszintisithetjiik, hogy igen. Ennek ellenére
gyakran alkalmazzak, mivel mas keres6 modszerekhez képest kevés allapot-kiértékelést
végez, ugyanakkor j6 megoldasokat produkal. Ez is szigorian monoton médszer, kovet-
kezésképp véges terekben garantaltan terminal.

A sztochasztikus hegymaszé algoritmusoknak van egy olyan valtozata is, amely meg-
engedi az atlépést azokba a szomszédokba is, amelyek bar nem rontanak, de nem is
javitanak, vagyis nem valtoztatnak a josagi fliggvény értékén. Bizonyos feladatoknal
ezek a ,nem valtoztatd 1épést is elfogadd” sztochasztikus hegymaszo algoritmusok 1é-

nyegesen jobban teljesitenek, mint a fenti, ,nem valtoztatd 1épést visszautasitd” tarsaik.
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Mivel azonban ezek mar nem szigorian monoton keresések, iigyelni kell arra is, hogy
a koltségfelszin valamely lapos részletén ki ne alakuljon végtelen ide-oda ingazas, vagy
korbe-korbe jaras. Ennek orvoslaséra kovetkezé pontban (2.3.2) ismertetiink néhany

lehetOséget.

2.3.2 Iranyitott véletlen sétak

Valéjaban a hegymdészé algoritmusok is ebbe a kategdridba tartoznak. Iranyitott vélet-
len sétdk mindazok a moddszerek, amelyeknél az allapotatmenetek feledékenyek, nincs
emlékezbképességiik: nem szamlalnak semmi olyat, ami ne nullazédna allapotvaltaskor,
és nem jegyeznek meg kordbban érintett allapotokat sem. A 2.3.1. pontban targyalt
hegymaszo algoritmusokon kiviil ide tartoznak még a ,legjobb szomszéd’-mddszerek, a
GSAT és a WALKSAT is.

A legjobb szomszéd”-mdédszerek (az angol irodalomban force-best-move) a mohd
kereséshez hasonlitanak, azzal a kiilonbséggel, hogy akkor is tovabblépnek a legjobb
szomszédos allapotba, amikor az val6jaban rosszabb, mint a jelenlegi. Ennek egyik si-
keres alkalmazdsa a GSAT algoritmus ([8]).

A WALKSAT algoritmus nagy logikai formuldk kielégitésével (angolul: SA Tisfiabi-
lity) foglalkozé optimalizalasi problémékra kifejlesztett keres6 mddszer. Minden 1épése
azzal kezdddik, hogy a lehetséges elmozdulési iranyokbdl véletlenszertien kivalaszt egy
kisebb csoportot (konkrétan: a megoldandé CNF-bél kivalaszt egy még kielégitetlen
klozt), és megvizsgélja, hogy ezek koziil melyik irany mennyit valtoztatna a célfiiggvé-
nyen, ha arra lépne tovabb. Ha vannak olyan irdanyok, amelyek javitanak a célfiiggvény
értékén, akkor a legtobbet javito irdnyt kivalasztja (az irdnynak megfelel6 logikai véltozd
értékét atbillenti). Ha egyik irdnyba sem javul a célfiiggvény, akkor 1 — zaj val6szintiség-
gel kivalasztja a legkevesebbet rontd iranyt, zaj valdszintiséggel pedig véletlenszeriien
akarmelyik irdnyt a csoportbdl. A zaj paraméter optimalis beallitdsa problémafiig-
g6 ([10]).

Az irdnyitott véletlen sétak eredeti forméajukban altalaban nem végesek, nem allnak
le. Ahhoz, hogy terminalasukat biztositsuk, valamilyen leallasi feltételt kell bevezetni.
Az aldbbiakban erre adunk néhany javaslatot, egytttal megemlitve azt is, hogy a STAGE

algoritmus szempontjabol fontos Markov-tulajdonsaggal (ldsd a 21. oldalon) mennyire
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2.3. LOKALIS KERESESEK

egyeztethetok oOssze.

i.

ii.

iii.

Rogzitett szamu Iépés utan leallitjuk az algoritmust

Ez a megoldas nem egyeztethetd ossze a Markov-tulajdonsaggal. Ugyanis az elot-
tiink all6 palyagorbe-hossz a megtett 1épések szamlalasa kovetkeztében mar nem-
csak az aktualis allapottol fog fliggeni, hanem a globalis 1épésszam szamlalotél is,
tehat ,,a multtol”. Az igy kapott keresés Markoviva tételére még a 2.4.2. pontban
ismertetett atalakitas sem jelent valédi megoldast, mivel az ilyen keresés semmilyen

koriilmények kozott sem nulldzza a globdlis 1épésszam szamlalot.

A terminalas véletlenszerii, minden Iépésben € > 0 eséllyel

Ennek a megoldasnak bizonyos feladatokban nagy hatranya lehet, hogy olykor fél-
beszakit igéretesen induld keresési folyamatokat is, és igy értékes informaciokat
veszithetlink el. Viszont megdrzi az irdnyitott véletlen sétak eredend6 Markov-tu-

lajdonsagat.

Leallas akkor, ha egymast koveté ,tirés” szamu lépésben nincs javito allapot

Bevezetiink egy szamlalot a josagi fliggvény javitasara tett probalkozasok sza-
molasara, és akkor allitjuk le a keresést, amikor egymés utani tirés probalkozas
eredménytelen. Hogy mit tekintiink egy prébélkozasnak, az igazabdl algoritmustol
fiigg, legtobbszor egy djabb szomszédos allapot kiértékelését szoktak probalkozas-
nak venni. Amikor a prébalkozas sikeres, vagyis olyan allapotatmenetet hajt végre
a keresés, amely a jésagi fiiggvény értékét javitja, akkor ezt a szamlalét mindig

lenulldzzuk.

Az igy kapott algoritmus természetesen csak akkor marad Markov-tulajdonsé-
gu, hogyha a szamlalé nullazasa minden allapotatmenetnél megtorténik, kiillonben
ugyanis a keresés megel6z6 szakaszabdl szarmazo vezérlési informaciéva valna. Ez-
zel a megoldassal tehat csak azok a modszerek maradnak Markov-tulajdonsiguak,
amelyek egyébként szigorian monotonak, vagyis csak javitd lépéseket engednek

meg.

Ha olyan mdédszerre alkalmazzuk ezt a megoldést, ami nem szigortian monoton (pél-
daul a sztochasztikus hegymdaszénak a nem valtoztatd 1épést is elfogadd valtozata),

akkor a kapott algoritmust a 2.4.2. pontban ismertetett atalakitassal tehetjiik is-
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mét Markov-tulajdonsdguva. Minden alkalommal ugyanis, amikor sikeriil javito
1épést tennie az algoritmusnak és ezért lenulldzza a tirés-szamlalot, tulajdonkép-
pen alaphelyzetbe keriil: ebbdl a jobb allapotbdl ,tiszta lappal indul” tovabb,
elolrol kezdi a keresést. A csak ilyen allapotokbdl allé palyagorbékre tehat fennéll

a Markov-lanc tulajdonsag.

2.3.3 Szimulalt hokezelés

A szimulalt hékezelés (simulated annealing, SA) fizikai indittatdst lokalis keres6 algo-
ritmus. Tudjuk, hogy ha egy fémolvadékot lassan hiitenek le, akkor az kristalyos szer-
kezetet vesz fel. A kialakult szerkezet a rendkiviil nagy szamu lehetséges elrendezodés
kozil a lehet6 legalacsonyabb energiaju lesz. Ha azonban gyorsan hiitjiik az olvadékot,
akkor amorf szerkezet alakul ki, ami egy lokdlis energiaminimumnak felel meg. Ez a
megfigyelés az alapja a szimuldlt hokezelés mdodszerének.

Az eljaras miukodése a sztochasztikus hegymadszo algoritmushoz hasonlit, azzal a
kiilonbséggel, hogy a lokélisan optimalis allapotokba valé ,,befagyést” elkertilendd, meg-
engedi a josagi fliggvény értékét rontd elmozduldsokat is, azonban idében egyre csokkend
valoszintiséggel. Tehét a sztochasztikus hegymészohoz hasonléan a szomszédos allapoto-
kat véletlen sorrendben értékeli ki, és az els6 javité (pontosabban nem ronté) éllapotot
elfogadja. A ronté allapotokkal azonban masként cselekszik. A Boltzmann-statisztika
szerint annak valdszinlisége, hogy egy rendszer 7' homérsékleten E energidju allapot-
ban legyen, P(F) ~ er7. Ennek mintajara az algoritrlnus valamely z € X allapotbdl a
szomszédos, x-nél rosszabb ' € N(x) allapotba G_M valoszintiséggel enged meg
atlépést, ahol t; > 0 a homérséklet paraméter értéke a keresés i-edik 1épésében. Ronté
allapotba tehat annal kisebb valdszintiséggel 1ép at, mennél kisebb a hémérséklet és men-

nél nagyobb rontdast jelentene az atlépés. A hémeérséklet értékét ugy kell meghatarozni,

hogy szép lassu ,hiitést” szimulaljon a keresés soran. Példaul a

2.0 —4/1000 ha i < 1000,
0.99G—1000)  }15 4 > 1000

bedllitas kezdetben linedris, majd exponencialis gyorsasaggal csokkenti a hdmérsékletet.
Az idealis hiitési stratégia feladatfiiggd, de bizonyitott, hogy kell6en lassu lehiités esetén

ez a modszer 1 valészinliséggel megtaldlja a globalis optimumot.
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A szimulélt hokezelés hatarértékben a nem valtoztatd 1épést is elfogadd sztochasz-
tikus hegymaszoval valik egyenértékiivé. Leallasi feltételként az allapot-kiértékelések
szamat szoktak figyelni: amikor ez elér egy elore bedllitott maximumot, akkor a keresést

lellitjak.

2.4 A STAGE algoritmus

Amikor a lokalis keresés olyan lokalisan optimalis allapotban 4ll meg, amely nem optimé-
lis globalisan is, annak nem ortilink. Az elézéekben targyalt modszerek kiilonféle Gtletes
modokon probaljak athidalni ezt a probléméat. Ezek az otletek egyes feladatok megol-
dasaban rendszerint latvanyos sikereket érnek el, mas problémateriiletekre alkalmazva
azonban gyakran gyengén teljesitenek. Ilyenkor a lokalis keresés alkalmazoi altalaban
azzal kezdenek probalkozni, hogy a josagi fliggvény értéke mellé az allapotok kiilonfé-
le szamszertien megfogalmazhato tulajdonsdgait tarsitjak, és ezekkel , blintetik” illetve
yjutalmazzak” az egyes allapotok josagat, igy probaljak a keresés 1épéseit az optimum
feltételezett iranyaba igazitani.

Milyen tulajdonsagokrél van itt sz6? Olyan, a keresési tér egészén értelmezett szam-
értékli allapotjellemzokrdl, amelyeknek az értéke minden allapotban azt prébalja jelle-
mezni, jelezni, hogy érdemes-e oda atlépnie a keresésnek, onnan folytatva megtalalja-e
majd a globalis optimumot vagy sem. A gyakorlat azt mutatja, hogy ez az tigyeske-
dés sokszor megéri és jelentosen feljavitja a keres6 moddszer hatékonysagat. Azonban
faradsagos azt meghatarozni, hogy milyen allapotjellemzokkel prébéalkozzunk és azokat
hogyan, milyen kombinaciéban, milyen silyokkal épitsiik Ossze az eredeti josagi fiigg-
vénnyel ahhoz, hogy a kapott Osszetett josagi fiiggvény eredményesen segitse a keresést.

Justin Andrew Boyan, a STAGE algoritmus készitéje azt a kérdést tette fel, hogy
lehetne-e automatizalni ezt a folyamatot, vagyis olyan algoritmust késziteni, amely a
rendelkezésére bocsatott szamértéki allapotjellemzok koziil automatikusan hasznalatba
veszi azokat, amelyek tényleg segithetik a lokalis keresést, és kialakitja az osszetett josagi
fiiggvényt is? A széban forgd algoritmussal ezt sikeriilt megvaldsitania.

A STAGE algoritmus tehat egy lokéalis keresési médszerre épiil ra, annak hatékony-
sagat javitja fel. Nem kozombos azonban, hogy milyen ez a lokdlis keresés, amelyre a

STAGE algoritmust raépitjiik. Bizonyos lokalis keresési médszerekkel jobban tud egytitt-
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miikodni, mint mésokkal. Pontosabban: csak a Markov-tulajdonsagu lokalis keresések
esetén igazolt a STAGE algoritmus miikodése matematikailag is — a tapasztalatok azon-

ban azt mutatjak, hogy nem csak ilyen keresésekkel érdemes alkalmazni.

2.4.1 A Markov-lanc tulajdonsag

Formélisan egy 7 lokalis keresési mddszer akkor Markov-tulajdonsagu (Markov-lancként
miikods), ha Yo € V, Vo € X mellett a keresés barmely lehetséges 7 = m(0, ) kimene-

telére fennall a

P = 2 | 7O =21, =y, T = 2i0) = PO =2 | 57 = i)

7 »5i—1 7
(1=2,3,...]7|, x1:=x, z; € X)

Markov-lanc tulajdonsag.

A lényeg az, hogy az x-bdl induld 7 = z125 ... ;741 ... 77 palyagorbe barmelyik
x;-t kovetd befejezd szakasza pontosan ugyanolyan valdszintiséggel alljon eld, mintha x;-
bol indult volna el a keresés. Vagyis a Markov-tulajdonsagi modszereknél gyakorlatilag
a palyagorbék kozbiilsé pontjai is kezdépontok. A fenti Markov-lanc tulajdonsag azt
mondja ki, hogy ez akkor teljesiilhet, ha a séta sordn annak az éllapotnak a megvalasz-
tasa, amelyikbe atléptiink, sosem fligg a kordbban megvizsgélt allapotoktdl (még azok

szamatol sem), hanem csak a pillanatnyi helyzettol.

2.4.2 Lokalis keresések Markov-tulajdonsaguva alakitasa

Az aldbbiakban ismertetiink egy olyan atalakitast, amellyel elvileg barmilyen lokalis
keresési modszer Markov-tulajdonsaguva tehet6. A gyakorlatban sajnos nem minden
esetben jelent valodi segitséget.

Az otlet az, hogy a keresési mddszer kimenetére egy szlir6t helyeziink, amely a keresés
altal generalt palyagorbék allapotait megvalogatva, az eredeti palyagorbe helyett annak
csak egy olyan részsorozatat engedi at, amelyre teljesiil a Markov-lanc tulajdonsag.

Formailag egy 1j, m lokalis keresési médszert hozunk létre, amely magédban foglalja
az eredeti m médszert. A m; miitkodése az, hogy pontosan akkor 1ép (mindig abba az

allapotba, amibe 7), amikor
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a) 7 olyan &llapotatmenetet hajt végre, aminek soran alaphelyzetbe keriil, mintha
most kezdené a keresést (pl. nulldzza minden szamlaléjat és kitiriti minden memo-

riajat)
b) 7 végallapotba 1ép.

m tehat koveti 7-t: a fenti esetekben ugyanabba az allapotba 1ép at, mint amaz. Kony-
nyt latni, hogy 7 kimenetele mindig 7 kimenetelének egy részsorozata lesz, tovabba e
részsorozatra m mikodésének definiciéja miatt mindig teljesiil a Markov-lanc tulajdon-
Sag.

Ez a megoldas elvileg barmilyen 7 lokalis keresési médszer Markov-tulajdonsaguva
tételére alkalmas. Természetesen amikor m-nek egyaltalan nincs olyan allapotatmenete,
aminek sordn alaphelyzetbe hozza magat (példdul az SA-mddszerek esetén), akkor m
kimenetele mindig egy csupan 2 (vagy 1) hosszusagu pélyagorbe lesz, ami a kezdéalla-
potbdl és a végallapotbdl all (ha kiilonb6z8k). Az ilyen mddszerek szédmara tehat nem
jelent érdemi segitséget ez az atalakitas.

Fontos, hogy m; altalaban nem monoton, amennyiben 7 nem volt az. Azonban mo-
notonna alakithaté egy teljesen hasonldé megoldassal, mint a fenti, tehat egy mo lokalis
keresésbe foglalva, amely mi-et kveti, de csak akkor (pontosan akkor) hajt végre alla-
potatmenetet, amikor m; olyan dllapotba 1ép, amely az &sszes eddiginél jobb. (Az angol
irodalom ezt best-so-far, azaz ,eddigi legjobb” atalakitdsnak nevezi.) Természetesen ez

nem rontja el m; Markov-tulajdonsagat.

2.4.3 A STAGE algoritmus miikodése

A médszer alapjat az a megfigyelés képezi, hogy a lokalis keresések hatékonysdga nagy-
ban fiigg att6l, hogy mennyire szerencsés kezdoallapotbdl inditottak el 6ket. Az algorit-
mus tobb lokalis keresést végez és ezek kimenetelei alapjan egy tapasztalati allapotérté-
kel6 fliggvényt alakit ki, amit arra haszndl, hogy egyre igéretesebb allapotokbdl inditsa
ujra az alaja rendelt lokalis keresést.

Az algoritmus bemutatdsdhoz tekintsiik a 2.3. (a) dbran lathaté [—10,10] 5> = —
o(z) := (Jz|—10) cos(2rz) fiiggvényt. Ennek globélis minimumat &ltaldban egyik lokalis
keresési modszer sem talalna meg, kivéve, ha nagyon szerencsés médon éppen a (—% e %)

intervallumbdl inditjak el. A (b) abran egy ebbdl képzett masik fiiggvényt abrazoltunk:
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I .

(a) (b)

2.3. abra: (a): josagi figguény egy egydimenzios minimalizdldsi feladahoz.
(b): optimalis dllapotértékeld figguény, mely a keresési tér pontjaiban

megjosolja az onnan inditott lokdlis keresés végeredményét

ez minden ponthoz az onnan inditott lokalis keresés dltal talalt legjobb értéket rendeli.
Ez a fliggvény sokkal egyszertibb struktiraju és lathatéan sokkal informativabb a globélis
optimum helyét illetéen, mint az eredeti. A STAGE algoritmus ezt az utobbi, optimd-
lis dllapotértékeld fiigguénynek nevezett f fiiggvényt? igyekszik megtanulni elérejelezni.
Mas széval azt tanulja elérejelezni, hogy egy x allapothoz milyen eredményt rendelne a
7 lokdlis keresés, ha onnan inditandnk el. Ezt gépi tanulas bevonasaval teszi, amelyet
esetiinkben (x — o(x;)) tanité adatokkal tanit (ahol 7 = 125 ... 2, = 7(0,2)). A gépi
tanulasnak sok példara van sziiksége, de hogy ne kelljen emiatt rengeteg lokélis keresést
csinalni, a STAGE algoritmus a keresések palyagorbéinek analizaldsabdl is nyer adatokat.
Ha az alkalmazott lokélis keresési médszer Markov-tulajdonsdgi (14sd a 2.4.1. pontban),
akkor a palyagorbék mindegyik pontja egy-egy tanité adatként szolgalhat, hiszen ezek a
kozbiilso pontok is tekinthetok keresési kezdépontoknak. fgy egyetlen lokalis keresés ke-
resések tucatjait, vagy akar szazait is ,,szimuldlhatja”. Ilyenkor a palyagorbe mindegyik
pontjahoz a keresés végeredményét rendelve kapjuk a tanité adatokat: (z; — o(x)),

(2 = o(z)r)), ... sth.

A keresési tér altalaban olyan nagy, a rendelkezésiinkre all6 id6 pedig olyan rovid,
hogy altalaban nem szamithatunk arra, hogy akar csak egyetlen fontos részteriiletet is
fel fogunk tudni deriteni. Ezért az optimalis allapotértékelo fiiggvényrol gylijtott ta-
pasztalatokat egy nagyon jo elérejelzé képességgel rendelkezé kozelitéssel kell leirnunk,

és ennek elorejelzésére kell rabiznunk magunkat. Erre egy természetesen adodé megol-

4Formalis definiciéja a 6. fejezetben taldlhaté
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das az, hogy fiiggvény-approximatort alkalmazunk a széban forgd f fiiggvény értékének
kozelitésére. Az ilyet hivjdk értékfiiggvény-kozelitésnek (value function approximation,
VFA).

A fliggvény-approximator alkalmazhatésagahoz rendszerint sziikség van arra, hogy a
fliggvény-approximator bemenetei (esetiinkben az allapotok) valés szamokbdl allé vek-
torok legyenek. Tehat az dllapotokat valds szamokbdl allo vektorokka kell kédolnunk
valahogyan. (Ennek mdédja nem mindig kézenfekvd, példdul amikor kiilonféle grafok
az allapotok.) Ezeket a valds elemii vektorokat a tovdbbiakban tulajdonsdgvektoroknak
nevezziik. Formalisan a tulajdonsdgvektorok R¢ D Y-beli vektorok, ahol d valamilyen
pozitiv egész szam, és az ' : X — Y tulajdonsag-fliggvényt hasznéljuk eléallitasukra. A
fliggvény-approximatort (®) tehat nem kozvetleniil az X-beli dllapotokra, hanem F' ki-
menetére alkalmazzuk: ®(F(z)) ~ f(z). (Igy tehdt a tanité adatok is (F(z;) — o(x)r))
alaki példak az altalanos esetben, ahol i = 1...|7|.) A ®(F(x)) kozelitést a tovabbiak-
ban f (x)-el jeloljiik, és ezt az f-ot értékbecslé fiigevénynek mondjuk.

Az igy kapott kozelitést a kovetkezdképpen hasznaljuk: abbdl az allapotbol kiin-
dulva, amelyben a josagi fiiggvényen végzett lokdlis keresés megallt, egy 1jabb lokalis
keresést inditunk, ezuttal az f optimuma&anak megkeresésére. Ezéltal ugyanis egy olyan
allapotba jutunk, amelynek becsiilt értéke — vagyis az onnan indulé lokalis keresés be-
csiilt eredménye — jobb, mint ott, ahol az el6z6 lokalis keresés megallt. Ebbol az 1j
allapotbdl tehat érdemes jrakezdeni a jésagi fliggvény optimalizacidéjat. Mindez persze
csak akkor igaz, amikor az f kozelité fiiggvény mar jol becsiili a lokalis keresés ered-
ményét. A becslés folyamatos javulasa érdekében az f optimalizaciojanak megkezdése
el6tt mindig elébb analizéljuk a josagi fiiggvényen tortént lokalis keresés palyagorbéjét,
tanito példakat gyartunk beldle és tanitjuk a fliggvény-approximatort.

A STAGE algoritmus tehat ,kétiitem”: egyikszer a josagi fliggvényt optimalizalja
lokalis kereséssel, masikszor az f értékbecslo fliggvényt optimalizalja egy masik lokalis
kereséssel. (A két lokalis keresési médszer lehet ugyanaz, de ez nem sziikségszerti.) Ezt
a miikodési ciklust szemléteti a 2.4. dbra. A két iitem egymast felvaltva miikodik, innen
ered az algoritmus neve (stage = szakasz, 1épcséfok).

Azért hasznalunk lokalis keresést az f optimalizalaséara is, mert az F' tulajdonsagfiigg-

vényrol nem tettiik fel, hogy invertalhaté. Ha létezne is valamely — a lokalis keresésnél

5 f pontos definicigjat lasd a 6. fejezetben
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24. A STAGE ALGORITMUS

Lokalis keresés a
josagi fliggvényen

tanité adatokat szolgaltat
a fuggvény-approximatornak

kezd6 pozicidt szolgaltat
a lokélis keresésnek

Lokalis keresés a fliggvény-
approximatoron

2.4. abra: A STAGE algoritmus kétlépcsds mikodési ciklusa

hatékonyabb — maddszer a ® fiiggvény-approximator optimumanak megtaldlaséra, a ka-
pott y € Y tulajdonsagvektor X-beli 6sét nem tudnank megmondani. Ezért tehat X'-beli
mozgasokat végezve kell eljutnunk az f optimumat jelento X-beli ujraindité allapothoz.
Azokban az esetekben, amikor ez az allapot nem kiilonbozik a josagi fliggvényen végzett
lokalis keresés végallapotatol — mert ez az allapot lokalis optimuma mind a jésagi flige-
vénynek, mind f—nak — egy véletlenszertien valasztott allapotot jeloliink ki djraindito
allapotnak.

A STAGE algoritmus tehat felfoghaté egyfajta intelligens Ujraindité rendszerként
is az alkalmazott lokalis keresési médszer folé. Alkalmazasahoz a kovetkezd bemeno

informaciokra van sziikség:

e maga a globdlis optimalizalasi probléma: egy keresési tér (tetszoleges nem iires X

halmaz) a rajta értelmezett o josdgi fiiggvénnyel

e mozgasi miiveletek a keresési térben, vagy ezzel ekvivalens médon egy N szomszéd-
sagi struktura. (Bizonyos esetekben annak is lehet értelme, hogy eltér6 szomszédsa-
gi strukturakat hasznaljunk a josagi fliggvény és az értékbecslo optimalizaldsakor:

ilyenkor tehat két szomszédsagi struktira kell.)

e egy Markov-tulajdonsagu lokalis keresési médszer ()
(Ha az értékbecslé fiiggvényre méasmilyen keresési médszert alkalmazunk, annak

nem kell Markov-tulajdonsiginak lennie.)
e tulajdonsig-fiiggvény (F: X — )
e fiiggvény-approximétor (¢ : Y — R)

e véletlen dllapotot el6éllité mddszer (r € &)
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24. A STAGE ALGORITMUS

e w € N felsé korldt a josagi fliggvény értékére (minimalizalasi probléméndl alsé kor-
l1at). Ha a korldt nem ismert, w = oo is lehet. Hasznalatat illetéen lasd a kovetkezd

példat.

Példa

Tekintsiik ismét a 2.3. (a) abran szerepl6 egydimenzids hullamfliggvényt.

Ennél a keresési tér az X = [—10, 10] intervallum, a jésdgi fliggvény pedig az X > = +—
o(z):= (Jz| —10) cos(2mx) fliggvény, amit minimalizalni akarunk. Az egyszeriiség kedvé-
ért legyen most w = —oo. Lokalis keresésként alkalmazzunk egyszerii hegymaszé algorit-
must, a szomszédséagi struktira pedig legyen N(z) = {x — 0.1,z + 0.1} NX (Vz € X).
Az F tulajdonsagfiiggvény lehet egyszeriien az identitds () := X), fliggvény-approxi-
méatorként pedig hasznéljunk kvadratikus regressziét (ami d = 1 miatt most masodfoki
polinomma egyszertisodik).

Az algoritmus el6szor egy véletlen allapotbol inditja el a hegymészé algoritmust.
Tegyiik fel, hogy ez a véletlen allapot az x = 9.3. A lokalis keresés harom lépésben
lejut az o fiiggvény grafikonjanak (9, —1) pontjaba, ami egy lokalis minimum (ldsd a
2.5. abran). Ez a palyagorbe a kovetkezd tanité adatokat szolgaltatja: (9.3 — —1),
(9.2 — —1), (9.1 — —1), (9.0 — —1). (A bal fels6 grafikonon kis rombuszok szem-
léltetik Oket.) Ezen adatok hatdsara a fliggvény-approximator természetesen konstans
fiiggvénnyé valik: f = —1, amint az abran is lathato. fgy az f—on végzett optimumke-
resés nem mozdul el semerre, hiszen egyik iranyba sem javitana az elmozdulés, és az a
helyzet alakul ki, hogy az értékbecsld lokélis optimuma megegyezik a legutébbi lokalis
keresés eredményével. A mondottak értelmében ilyenkor véletlen tjraindité allapotot
kell valasztanunk.

Tegyiik fel, hogy ez a véletlen kiindulé allapot a masodik iterdcié elején x = 7.8.
Innen a hegymészé algoritmus a grafikon (8, —2) pontjaba jut le, ezaltal a kovetkezd
tanité adatokat produkalja: (7.8 — —2), (7.9 — —2), (8.0 — —2). Az eddigiek alap-
jan a fliggvény-approximatornak azt kell hinnie, hogy az elérheté6 minimum meredeken
csokken az x allapotjellemzo értékének csokkenésével egyiitt, és ennek megfeleloen egy
,meredeken” optimista értékbecsld fliggvényt hoz létre, amint az a jobb felsé grafikonon
lathato. Az ezen vald lokélis keresés elvisz benniinket egészen a keresési tér tilso szé-

léig, az * = —10 4llapotig, ahova az értékbecsls f (xr) = —212 értéket josol! Az ilyen
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24. A STAGE ALGORITMUS
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2.5. dbra: A STAGE algoritmus mikodése az eqydimenzios hulldimfigguény-pél-

dan

esetek korlatozasara szolgalna az w korlat: amikor a becslés mar ennek az értékét is
meghaladja, vagyis bizonyosan tilsdgosan optimista, akkor az f-on valé lokalis keresést
leallitjuk, hogy ne vigyen ki benniinket a keresési térnek egészen a széléig. Jelen esetben
ez nem okoz problémat, ezért nem hasznaljuk ezt a korlatozast. A harmadik iterdcio igy
az x = —10 allapotbdl indul, és hamar megbtinteti az f tulsagos optimizmusat. A loka-
lis keresés csupéan egyetlen 1épést tesz: (—10,0)-bdl (—9.9, —0.08)-ba. Két tanité adat
keletkezik: (—10 — —0.08), (—9.9 — —0.08). (Kis négyzetkék mutatjak ket az abran.)
Miutan betanitjuk ezeket, a kialakulé kozelité fliggvény mar helyesen jelzi, hogy a glo-
balis minimum a keresési tér kozepe tajan varhat6 (bal alsé grafikon). Az értékbecslén
valé lokalis keresés az x = 0.1 1j indité allapotba juttat el benniinket.

A negyedik 1épés innen mar kénnyen eltalélja a globédlis minimumot, a (0, —10)-et.

Ennek az egylépéses palyagorbének az adatait betanitva olyan f alakul ki, amely mar
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24. A STAGE ALGORITMUS

mindig ide, a globalis optimumba juttatja vissza a lokalis keresés kezddallapotat.
Ezt a probléméat tehat sikeriilt megoldani. Jél lathato, hogy a STAGE nem egysze-
rien kisimitja a josagi fiiggvény riicskeit, hanem kozben a lokalis keresésre vonatkozo

elorejelz6 tudast is beépit a simito fliggvénybe.

2.4.4 A fiuggvény-approximator

Az el6z6 példaban kvadratikus regressziét hasznaltunk, de valdjaban nagyon sokféle fliigg-
vény-approximacios technika 1étezik még ezen kiviil: vannak magasabb fokt polinomidlis
regressziok is, azutdan ott vannak a legkozelebbi szomszéd mddszerek, a kiilonféle neuralis
halok, a tobbdimenzids spline-ok, a dontési fak stb., hogy csak a legjelentosebbeket em-
litsitk. Melyik ezek koziil az, amelyik legjobban megfelel a STAGE algoritmusban val6
alkalmazasra? Egyaltalan milyen technikak johetnek széba erre a célra? A legfontosabb

elvarasaink a kovetkezok:

Inkrementalitas A STAGE algoritmus nagyon sok, nemritkdn milliés nagysdgrendii
példat generdlhat a fiiggvény-approximétor (®) szaméra az optimalizdcié futdsa
soran, ezért a fiiggvény-approximatornak képesnek kell lennie ilyen mennyiségii
példa feldolgozasara anélkiil, hogy til sok memoriat vagy szamitasi kapacitast
vonna el hozza. A tanitas tovabba minden STAGE-ciklusban ismétlodik, ezért
gyorsnak kell lennie. & kiértékelésének pedig kiilonosen is gyorsnak kell lennie,
mivel f optimalizaldasanak minden lépésében sziikség van rd. Az ezeknek eleget

tevo fiiggvény-approximatorokat szigorian inkrementdlisnak nevezziik.

Zajtiirés Az optimalis allapotértékelo fliggvényrol gyijtott tanité adatok hosszi szto-
chasztikus keresések palyagorbéinek eredményeibdl szarmaznak, ennélfogva ere-
dendden zajosak. A fliggvény-approximatornak tehat képesnek kell lennie a tanité

halmazban jelenlévo lényegi zaj elviselésére.

El6rejelz6 képesség Az f optimalizalasa soran sokszor olyan allapotokon is megkér-
dezziik a fliggvény-approximator véleményét, amelyeket elozéleg egyetlen egyszer
sem értékeltiink ki. Emiatt a STAGE nagy hasznét veszi, ha a fiiggvény-appro-
ximator elére tudja vetiteni a példahalmazban rejlé tendenciakat. A ??7. abran a

kvadratikus regressziét és a legkozelebbi szomszéd mddszert hasonlitottuk oGssze
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24. A STAGE ALGORITMUS

egy kis egydimenzids példan. Bar a kvadratikus approximéacié csak joval nagyobb
kozelitési hibaval tud illeszkedni az adatokra, mégis sokkal hasznosabb a hegyma-
szO algoritmus szamara, mint a masik modszer. Emlékezziink még a STAGE w
korlatjara is, melynek segitségével a fiiggvény-approximator tulzé becsléseit kom-

penzalhatjuk.

E kovetelmények alapjan az adodik, hogy a STAGE szamara idedlis fiiggvény-approxi-

matorok a linedris architektiurdk osztalyaba tartoznak, melyeknek altalanos alakja

d(y) = Z:Cj%‘(y) (yed)

ahol a ¢;-k eldre rogzitett, konnyen szamolhaté, valés értékili bdzisfiggvények; a c;-k
pedig alkalmas konstansok: ezeknek értékét tanulja meg optimalisan beallitani a fiigg-
vény-approximator. A kiilénbo6zo6 polinomialis regressziok is ebbe az osztalyba tartoznak,

igy példaul a kvadratikus regresszi6 az alabbi bazisfiiggvényekkel adédik:

<¢1<y)77¢K(y)) = (17 Y1, Y2, Ys, R Yd,
y%, y1y2, Yi1ys, --., YiYa,

y%a Ya2Yysz, .-, Y2Yd,

yi)

ahol y = (y1,...,Ya) GyésK:%Q(d”).

A kvadratikus regresszié azért j6, mert képes felismerni és elorevetiteni mind az elso-,
mind a mésodfoku tendencidkat, amennyiben léteznek a tulajdonsagvektorok terében.
Tovabba jol tiri a zajt is, és a szigoru inkrementalitas kovetelménye is teljesiil ra. Ez

utobbi bemutatasahoz jeloljiik a tanité példakat az alabbi médon:

{(x1— z1),(x2— 22), ..., (T — 2m) } (X1, ., 2m €X, 21,...,2m ER)

10 10
-~
8 8
hY .. 6
L]
4 4
2 . 2
2 4 6 8 10 2 4 6 8 10

2.6. abra: A kvadratikus regresszio és a legkdzelebbi szomszéd maodszer osszeha-

sonlitdsa.
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A tanulds célja az, hogy megtaldljuk azt a c¢* = (cy,...,cx) € RE vektort, amellyel a
2 =1+ P(F(2h) = me + 101 (F(zp)) + ...+ exdr(F(zp)  (k=1...m)

egyenletrendszerben az n = (1, ..., 7n,) kozelitési hibavektor euklideszi norméja mini-
malis lesz. Ez nem mas, mint a legkisebb négyzetes kozelités problémaéaja, amelynek
megoldaséra hatékony algebrai médszerek léteznek (lasd pl. [7]). Jeldljiik ¢(y)-nal a
(P1(y), ..., 0K (y)) vektort (Vy € V). Ekkor ¢* eléallitasdhoz elegendé a kovetkezd két

statisztikat folyamatosan vezetni:
A =3 o(F(ay))o(F(a)” b=> o(F(xx))z
k=1 k=1

ahol A egy K x K-as val6s elemi méatrix, b pedig egy R%-beli vektor. Ezekbdl ¢* igy
szamithato:

& =A"1p

Itt az inverzszamitas elvégzésére szingularis érték felbontast javaslunk, mivel ez a olyan-
kor is robusztus, amikor A szinguldris. Ez egyébként olyankor kovetkezik be, amikor a
kozelitend6 adatok nagyon ellentmondasosak. Kvadratikus regressziéndl példaul akkor,
amikor nagyon kevésen miilik az, hogy pozitiv vagy negativ el6jelli parabola illeszkedik-e
jobban az adatokra. Tipikusan olyankor torténik ez, amikor az allapotjellemzok nem
igazan jok, és ezért a tulajdonsagvektorok terében nincs sem els6fokil, sem mésodfoku
tendencia.

A STAGE algoritmus minden ciklusaban tanité példak sokasdga gytilik 6ssze, ezeket
egyszerre, egy lépésben adjuk at a fiiggvény-approximatornak tanulasra. Linearis archi-
tekturdk esetén ez a 1épés egyszerii, mert csak a fenti statiszikdkat (amelyek voltaképpen
szamlalék) kell aktualizalni, esetiinkben A és b elemeit névelni az 1j példékbdl szamitott
részletosszeggel. Ezutan a tanito példakat elfelejthetjiik. ¢* frissitésének szamitasigénye
O(K?), tehat nem fiigg az eddigi tanité példak szamatdl. (Fontos azonban megjegyezni,
hogy az allapotjellemzok szamanak novelése viszont 1ényegesen megnoveli a kvadrati-
kus regresszio hasznalatanak koltségeit. Mivel K d-nek a négyzetével aranyos, azért
az allapotjellemzok szamanak minden megduplazddasa ¢* szamitasigényét 64-szeresére
noveli!)

A linearis architekturak alkalmazasanak masik elénye, hogy nemcsak a szamitasigény,

hanem a memoriaigény sem novekszik az Osszegyljtott példak gyarapodasaval egyiitt.
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Nem kell tarolni a teljes tanitéhalmazt, hanem csak az A és b szamlalokat. Ennélfogva a
szik keresztmetszet az aktudlis palyagorbe adatainak tarolasara tevodik at, mert ezeket
viszont tarolni kell ahhoz, hogy a végén tanité példakat tudjunk generalni beldlik. Ez
azonban altaldban nem szokott igazan komoly gondot jelenteni.

J. A. Boyan a dolgozatdaban ([12]) szdmos nagyszabdsu problémén (lddapakolds, csa-
torna-irdnyitdas VLSI tervezésben, Bayes-hélok strukturajanak kialakitasa, radioterapi-
as kezelések tervezése, térképtervezés, logikai formuldk kielégithet&sége) probalta ki a
STAGE algoritmust. A tapasztalatok mind azt mutatjak, hogy egyszerti fiiggvény-app-

roximatort, linearis vagy kvadratikus regressziot érdemes hasznalni.
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2.5 A Stagenis algoritmus

A Stagenis algoritmus a STAGE és a genetikus algoritmus 6tvozete. A STAGE heurisz-
tikajat a GA heurisztikdjaval egésziti ki és viszont. Technikailag a Stagenis algoritmus
egy modositott genetikus algoritmus, amelynek populaciéjaban az egyedek a josagi fiigg-
vényen valé lokalis keresés szamara jelentenek kezdoéallapotokat. Az egyedek fitnesszér-
tékét a josagi fiiggvényen valo lokalis keresés végeredménye szolgaltatja. A legjobbnak
értékelt egyedeket mindig dtmésoljuk az 11j generédcioba, ez adja az j generdci6é 30%-at.
Tovabbi 60%-ot egypontos keresztezéssel szarmaztatunk (mint a 12. oldalon). A fenn-
maradd 10%-ot pedig egy 1j genetikus operdtorral, az igynevezett stagenis operdtorral
allitjuk eld.

A stagenis operator alkalmazasanak van egy elofeltétele: az addig végzett fitnesszér-
ték-szamitasok palyagorbéinek adataibdl tanité példakat kell késziteni, és azokat be kell
tanitani a STAGE fiiggvény-approximatoranak. Ha ez megtortént, akkor a kivalasztas
operator alkalmazasaval bekériink egy egyedet, és ennek végallapotabdl (a fitnesszérték-
szamitds lokalis keresésének végallapotabol) kiindulva optimalizaljuk az f értékbecslo
fiiggvényt, ugyantugy, mint a STAGE algoritmus masodik iitemében. Az igy kivalasz-
tott tjraindito allapot lesz a stagenis operator kimenete, ez az egyed keriil be a kovetkez6
generacioba 1j egyedként.

Ezen a ponton meg kell emliteni egy technikai részletet. Annak érdekében, hogy az
operator ismételt alkalmazasai egymastol eltéré egyedeket eredményezzenek, a stagenis
operatort az 1j generacié egyedeinek kiértékelései kozott egyenletesen elszérva érdemes
alkalmazni. fgy az egymast kovetd stagenis operator alkalmazasok kozott fitnessz-szami-
tasok is torténnek, ami azért fontos, mert modositjak az értékbecslét a stagenis operator
kovetkezd alkalmazasara. Annak ugyanis nem til sok értelme volna, hogy valtozatlan
értékbecslovel alkalmazzuk ismételten a stagenis operatort.

A stagenis operator az ujraindité allapot kivalasztdasakor sziikség esetén véletlen al-
lapot valasztast is végrehajt (14sd a 25. oldalon). Ezaltal sziikségtelenné valik a mutécié
alkalmazédsa a Stagenis algoritmusban. A véletlen allapot vélasztas biztositja a teljes
térbol vald véletlen mintavételezést, igy a populacié degeneraléodasa hosszu tavon nem
kozvetkezhet be.

Mint mondottuk, a populaciéban szerepl6 egyedek kezddpontjai a josagi fiiggvényen
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val6 lokalis kereséseknek. Azért dontottiink a kezdépontok mellett, mert ezek kevésbé
specifikusak az éppen megoldas alatt allo feladatra nézve, mint a végallapotok volnanak.
A nem tulsadgosan specializdlédott allapotokbdl allé populacié sikeres egyedeit ugyanis
varhatéan eredményesen lehet hasznalni majd mas, hasonlé feladatok megoldédsakor is.
Tehat ha egy problémacsaladdal allunk szemben, amely szamos hasonld feladatbdl all,
akkor az jabb és 1jabb feladatok megoldasat gyorsabba teheti az, ha a populacié kez-
deti feltoltésekor korabbi feladatokban mar sikeresnek bizonyult allapotokbdl indulunk

ki.
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3. A vizsgalatokhoz készitett szoftver

3.1 A feladat specifikacioja

A bevezetében leirt majomkisérletekhez harom szamitogépre és két szobara van sziik-

ség. Az egyik szobaban a kutaté tartézkodik, a mésikban a kisérleti majom. Erre azért

van sziikség, hogy az allatot semmi ne zavarja a koncentraldsban. A 3.1. abran lathato

a hardver eszkozok kapcsolati rajza. A szamitogépeket a kisérletben jatszott szerepiik

alapjan roviditett névvel jeloltiik.

4——soros kommunikaci6———— |

STIM fotocella———» EYE
o fixacio
K ‘
epl inger figyelése soros kommunikacio

kKisérleti
alany
(majom)

neuronaktivitas

szamlalo

SPIKE

3.1. abra: A majomkisérletekben hasznalt komponensek

A hérom szamitégép altaldban hagyoményos soros porton (RS 232 szabvény) ke-

resztill kommunkal egymassal. A STIM és az EYE szamitogépek kozott a pontosabb

szinkronizélas érdekében egy fotocellds kapcsolat is fel van épitve.

A STIM név az angol stimuli sz6 roviditése, ennek a szamitégépnek a feladata a

kért input kép megjelenitése a majom szamara. Itt nagyon fontos a jé szinkronizalés,

mivel egy tizedmasodpernyi eltérés mar nagy mérési hibat eredményezhet. A méréshez
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Pre Pairing Post

ol

J\/\Fmv |15mV |4mv

100 ms

3.2. dbra: FEgy neuron aktiv dllapotban valé mikodése. Kozépen lathatjuk az in-
ger hatdsdra kivdltott csucsokat (,tizelés”), baloldalt az inger elétti,

jobboldalt pedig az inger utdni viselkedést.

pontosan tudnunk kell, hogy mikor kapta meg a kisérleti allat a kivant ingert, és hogy

az inger mikor szlint meg.

A SPIKE gép interfészként miikodik. A kisérleti allat latéidegrendszerében levé ne-
uron altal leadott jelet konvertalja &t feldolgozhaté forméba. A 3.2. abran lathaté egy
neuron aktiv allapotban valé6 miikodése. A vizszintes tengelyen az eltelt ido, a fliggdle-
gesen pedig a neuron kimeneti nytlvdnyan mérhet6 elektromos potenciél lathato (forras:
[13]). Megfigyelhetjiik, hogy hirtelen ugrdsok, tgynevezett hegycsicsok, idegen széval
spike-ok lathatok az aktivitasfiiggvényen. Innen ered a SPIKE elnevezés, ugyanis egy

bemeneti kép altal kivaltott inger mértéke a hegycsicsok szamaval mérheto.

Az EYE gép feladata egyrészt a fokuszalas figyelése. Ez nagyon fontos, mivel csak
akkor tekinthet6 egy proba (trial) értékelhetének, ha kézben az allat folyamatosan a
neki mutatott abrat nézte, és nem kalandozott el a tekintete mas iranyba. A méréseket
éppen ezért egy viszonylag hosszu betanitési szakasszal kell elokésziteni, hogy a majom
a kello pillantban a neki mutatott képet nézze. Masrészt ez a szamitdégép vezérli a kisér-
letet. Elvégzi a sziikséges szinkronizalast, archivédlja a mért adatokat, és ha a mérésbe

hiba csuszott (ez altaldban fokuszdldsi hiba), akkor megismétli azt.

Az a szoftver, amellyel jelenleg a kisérleteket folytatjak, Leuvenben készilt. Ellatja

a harom szamitogép szinkronizalasat, és képes elore elkészitett képek megjelenitésére a
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STIM gépen. Itt kapcsolédik be a mi munkank. Egy olyan keresoprogramot készitiink,
ami elore elkészitett képek helyett a kell6 idopillanatban generélja le a szinteret az addigi
mérések eredményei alapjan. A szoftver a STIM gépen fog futni. Ez a mddszer 1énye-
gesen felgyorsitja a keresést, mivel nem kell megvarni egy kisérlet végét ahhoz, hogy
megtervezziik a kovetkezo képcsoportot, ezenkiviil a keresé algoritmus az éppen aktualis
neuron altal leadott jelre tamaszkodik, amit off line médon generalt képeknél lehetetlen

lenne kivitelezni.

A neuron valaszanak modellezése szamitégépen

Mivel a kisérletek Leuvenben folynak, a szoftver fejlesztése pedig Budapesten, a fej-
lesztés idejére sziikség van a neurdlis valasz szamitogépes modellezésére. Konkrétan
egy olyan fiiggvény megadasara torekedtiink, ami véleményiink szerint jol modellezi a
neuralis valaszt, és szamitégéppel lehetOség szerint gyorsan szamithato.

A képek reprezentalasa szamitégépen altalaban harom m x n-es métrixban torténik,
ahol m a kép fliggbleges, n a vizszintes mérete pontokban mérve. A harom szinko-
komponens (voros, zold, kék) taroldsa miatt van sziikség harom matrixra. Mivel a
latéidegrendszernek az a része, amellyel foglalkozunk, invarians a szinekre, elég a kép
fényintenzitas-térképét figyelembe venniink, azaz a kép sziirkedrnyalatokra konvertalt
valtozatat hasznalnunk. Erre egyfajta konvertalasi lehetoség a kép RG B szinskélabol
HSL szinskalaba vald transzformacidja utan az L, azaz a fényerd komponens megtarta-
sa. Nem helyes mddszer a szinenkénti fényintenzitasok atlagoldsa. Jo linearis kozelitd
modszer viszont az RGB — L transzformaciéra az alabbi

1

L=
256

(T7TR + 150G + 29B)

képlet.

Tegyiik fel, hogy egy neuron egy bizonyos képre érzékeny. Nevezziik ezt a bizonyos
képet célképnek, és jeloljik M-mel. Ekkor M egy m X n-es valés matrix, a célkép
fényintenzitas-térképét tartalmazza.

Jeloljiik M*-val az M matrix (kép) k-adik elmosottjat. Elmosott matrixot tébbféle-

képpen hozhatunk létre:

1. Az egyik mddszer a wavelet-analizis. Legyen T az M maétrix egy wavelet felbon-

tasanak faja, T* pedig a fa k-adik szintjének 0. eleme. Ez felel meg a wavelet
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felbontas alacsony frekvencids komponeneseinek. Ekkor M* := T* az M métrix

k-adik elomosottja.

2. Masik médszer a Gauss-fliggvénnyel valé diszkrét konvolicié. Legyen g(z) =

exp(...)... Ekkor M* := ... az M matrix k-adik elomosottja.

Elmosasra példat a ?7. abran lathatunk.
<!l dbra (kép és kiilénbdz6 szintii elmosottjai, kiilonb6z6 mddszerekkel) 111>
Legyen N egy méasik m X n-es matrix, azonos méretii M-mel. Ekkor definidlhat-
juk M és N tavolsagat. Legyen 0(M,N) = /Sy Sjm1n (Mij — Nij)>. Legyen
(M, N) = 6(M*, N¥) a k-adik szint{i elmosottak tévolsiga. Legyen AF(M,N) :=
Ym0 £ 0"(M,N) az M és N k-adik szintii tdvolsiga.

Az elgondolas alapja egy sejtés, miszerint a latéidegrendszer inferotemporalis cor-
texet megel6zo tertiletei wavelet analizishez hasonléan bontjak fel a képet alcsony- és
magasfrekvencids komponensekre. A wavelet analizis segitségével torténo elmosassal ka-
pott tavolsagfiiggvény erre az elgondolasra alapozna. A konvoliciés eljaras elénye a
gyorsabb szamithatosag.

A neuron miikodésének szimulalasara végiil a 0. szintli tavolsagot valasztottuk, az-
az a 0(M, N) fuggvényt. Ennek elénye a gyors szamithatésdg. Egy wavelet analizisen
alapulo, 4. szintl tavolsag kiszamitasa kortilbeliil egy percet vesz igénybe egy mai sza-
mitogépen, ami nem elégséges az optimalizacids szoftver teszteléséhez. Természetesen
a szoftver készitése soran iigyeltiink arra, hogy ha a szamitogépek teljesitménye elég-
séges lesz egy magasabb szintli tavolsdg gyors szamitasahoz, akkor a tavolsagfiiggvény
konnyen kicserélhet6 legyen egy magasabb szintl tavolsagot kiszamité fiiggvényre.

<!l dbra (szint-id6, szint-érték) 11>

3.2 Megvalositas

Mivel a Leuvenben hasznalandoé szoftver nem alkalmas kiilonb6zo keresési algoritmusok
Osszehasonlité analizalasara, ezért késziilt egy mésik program is, amelybdl hidnyzik a
soros vonali kommunikacio, a képi megjelenités, viszont jobban paraméterezhetd, és tar-
talmazza a fenti modon szimulalt neuronaktivitas fliggvényt. Ez a program kotegelt és

hosszu ideji futtatdasokra lett tervezve, futasa kozben statisztikat készit.
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3.2.1 Az adatok reprezentalasa

A jelenleg foly6 kisérletekben a stimuli képeket a Kinetix cég altal készitett 3D Studio
MAX szoftverrel tervezik. A mi programunk is ezt a szoftvert hasznalja a megjeleni-
tendo képek generaldsahoz. A 3D Studio MAX haromdimenzids szinterek modellezésére
képes, azokrdl tetszoleges szogbol, nagyitasban és fényviszonyok kozotti valoszerti ké-
pek eloallitasara hasznalhatd. A szinterek tgynevezett geonokbdl allnak. A 3D Studio
MAX program geonnak nevezi a szinteret felépité egyszertibb térgeometriai formakat.

Leuvenben f6leg gombot, téglatestet és hengert hasznalnak a szinterek megtervezésekor.

A 3D Studio MAX szintérkezelése engedélyezi a geonok tobbszintli modositasat. Ez
azt jelenti, hogy az alap geonra moddositékat épithetlink ra. Harom gyakori médositéd a
csavaras (twist ), a hegyezés (taper) és a hajlitas (bend). Ezek altaldban valamilyen 14t-
vanyos geometriai transzformaciét jelentenek. A mddositokra példa lathaté a 77. abran.
A képcsoportok megtervezésekor gyakori ezeknek a médositoknak a kiillonb6zo mértéki
alkalmazasa.

<!l ébra (A mddositok hatdsa a geonokra) I!I>

A szinterek reprezentalasa rendkiviil Osszetett feladat. Egy szintérleirasnak tartal-
maznia kell a szinteret alkoté geonokat, esetleg mas térgeometriai formakat, a geonok
szinét, anyagat, fényvisszaverési és fényelnyelési tulajdonsdgait, a szintéren talalhaté
fényforrasokat, az ambiens fényt, a kamera helyzetét és allasat. Lathatd, hogy a lista
mar igy is eléggé hosszu, és valdszinii, hogy ennél hosszabb lesz a felhasznélas soran.
Ezért tgy dontottiink, hogy nem készitiink egy 1j eszkozt a szinterek reprezentécidjé-
hoz, esetleg megtervezéséhez, hanem inkabb felhaszalunk egy létez6 és a gyakorlatban
mar kipréobalt eszkozt. A 3D Studio MAX grafikus interfésze jol megtervezett, harom
dimenziés modellezésre tokéletesen alkalmas. A szinterek lefrasdra a 3D Studio MAX

program .max kiterjesztési fajljait valasztottuk.

A szinterek reprezentaldsan kivil sziikség van még a keresési tér specifikacidjara és
reprezentacidjara. A keresési tér esetiinkben azon input képek reprezentaci6éibol all,

amelyeket a keresé algoritmus érinthet miikodése soran.

A geonok tulajdonsagai, példaul egy henger alkotdjanak atmérdje, valos szamokkal
leithatok. Leirhatok ugyanigy a modositok is, konkrétan hogy milyen mértékben alkal-

maztunk egy adott modositot. Ez jelenthet példaul szoget fokban, de jelenthet barmilyen
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onkényesen megvalasztott mértékegységben mért mértéket is.

Ha ismerjiik a teljes szinteret, akkor egy paraméter jelentheti akar egy téglatest ma-
gassagat, de jelentheti egy henger behajlitottsagat is, a hajlitds modosito hasznalata ese-
tén. fgy ha n darab paramétert jeloliink ki keresendonek, akkor egy n dimenzios keresési
problémat kell megoldanunk. A keresési tér legegyszeriibben egy n dimenzids interval-
lummal és annak diszkretizaciéjaval adhaté meg. igy a keresési tér megadhatd egy lis-
taval, amely lista elemei tartalmazzak a keresend6 paraméter egyedi nevét, a paraméter
tipusat, a paraméterhez tartozé intervallum alsé és felsé hatarat, annak diszkretizaciojat,
valamint az aktualis allapotat. A keresési tér megadédsara szolgdlé formatum szoveges
fajlformatum, kiterjesztése . sea, ami az angol search szébol ered. A keresési tér leirdsara
példa az alabbi fajl: test.sea search objects[3] [3][2].value.x rotation f-
loat -45 45 5 20.0 search objects[3][3][2].value.y_rotation float -45 45 5
-20.0 search objects[3] [3][2].value.z rotation float -45 45 5 20.0 search
objects[3] [4] [1] [3] .value float -1 1 0.05 -0.5 search objects[3][4][2] [3].va-
lue float -50 50 5 35.0 search objects[3][4][3][3].value float -50 50 5 35.0
Minden sornak, ami keresendé paramétert ir le, a search széval kell kezd6dnie. A maéso-
dik oszlopban van a keresend6 paraméter 3D Studio MAX altal hasznalt belso, egyedi
neve. A harmadik oszlop taralmazza a paraméter tipusat. Jelenleg csak float tipussal
dolgozunk. Ez megfelel a C++ double tipusanak, azaz egy lebegépontos szamabrazola-
su valés szamnak. A kovetkez6 oszlopok megadjak az adott paraméter altal a keresés
soran felveheté minimumot, maximumot, a tartomany diszkretizaciéjat, és a paraméter

aktualis értékét.

Az aktudlis allapot leirdsara nem lenne sziikség, hiszen azt a szintér tartalmazza, de
bizonyos segédprogramok hasznaljak ezt az adatot, igy a segédprogramokat egyszertiibbé

lehetett tervezni.

Egy keresési probléma specifikacidja tehat egy 3D Studio MAX .max fajl, egy ah-
hoz tartozd, altalunk tervezett .sea féjl, és egy keresend6 .bmp célkép megadasdval
lehetséges. Itt a célképpel adjuk meg a ,neuront”, a .max és .bmp fajlokkal pedig a
,mutatott” képeket. Ennek a megoldasnak az elénye az, hogy egy .max tipusu féjlhoz

tobb .sea f4jl is megadhaté.
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3.2.2 Felhasznalt szoftver-eszkozok

Mivel a Kinetix cég a 3D Studio MAX szoftveréhez a Microsoft Windows N'T operacios
rendszert ajanlja, mi is ezt valasztottuk a programjaink elkészitéséhez, teszteléséhez és
hasznalatahoz. A képek generdlasdhoz 3D Studio MAX-ot hasznalunk. Az optimali-
zacios mbdszereket Osszerhasonlité program egy Microsoft Visual C-ben késziilt konzol

modu C++ program.

Mivel ezt a két kiilonboz6 programot hasznéljuk az optimalizacidhoz, ezért sziikség
van a programok kozti kommunkéaciora. A Windows N'T operacids renszer tobbféle pro-
cesszkozti kommunikécids lehet&séget tamogat (interprocess communication). Példaul
a socket alapi kommunikaciot, az osztott memorias kommunikaciét, az tizenetkiildést, a
tavoli metodushivast és az OLE-t. A képek eldallitasdhoz a két program kozti kommu-
nikaciot kellett megoldanunk, tehat nincs sziikség halézati kommunikaciora. Mivel —
jelenlegi tudasunk szerint — a 3D Studio MAX az elkészitett képet csak a merevelemzen
tudja elhelyezni, ezért nincs sziikség arra sem, hogy nagyobb mennyiségii adatot moz-
gassunk a programjaink koézott a kommunikacios csatorndn. Tehat egy olyan kommu-
nikaciés modszerre van sziikség, amellyel parancsot adhatunk ki a 3D Studio MAX-nak

szinterek betoltésére, modositasara és a képek eloallitasara.

Erre a feladatra mi az OLE (Object Linking and Embedding) szabvanyt valasztot-
tuk. Az OLE lehetové teszi egy program szamara, hogy fliggvényeit egy szabvanyos

programozoi feliileten keresztiil meghivjuk egy masik programbol.

Az OLE az objektum orientalt szabvany. Az OLE objektumok definicidja tartal-
mazza az interfész definiciéjat is. Az OLE ugy lett megtervezve, hogy ahhoz, hogy egy
OLE objektumot 1étre tudjunk hozni, nem kell kiilonleges fajlformatumu programkoédot
létrehoznunk. Egy futtathatd programot kell elkészitentink, amelyben vagy statikusan
(forditési idében), vagy dinamikusan (futési idében) regisztraljuk a megfelel6 fiiggvé-
nyeket az OLE alrendszerbe. A OLE interfészban levé fiiggvényeket az egyedi neviikkel
azonositja a rendszer. fgy az interfész és a mogotte levo fliggvények definialhatok.

Definidland6 még az OLE objektum egyedi neve, amelyen az OLE objektumra hivat-
kozni lehet. Ehhez a Windows rendszerleir6 adatbazisaban (registry) a HKEY_CLAS-
SES_ROQOT kulcs ala kell adatokat befrni. A 3D Studio MAX esetén az aldbbi bejegy-

zéseknek kell bekeriilniiik a rendszerleir6 adatbézisba, ha az OLE interfészt hasznalni
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akarjuk:

3999999993993

;; registration info MAX 2.0
; (Application Object)
HKEY_CLASSES_ROOT\MAX.Application.2 = OLE Automation MAX 2.0 Application
HKEY_CLASSES_ROOT\MAX.Application.2\Clsid = {7FA22CB1-D26F-11d0-B260-00A0240CEEA3}
HKEY_CLASSES_ROOT\CLSID\{7FA22CB1-D26F-11d0-B260-00A0240CEEA3} =
OLE Automation MAX 2.0 Application
HKEY_CLASSES_ROOT\CLSID\{7FA22CB1-D26F-11d0-B260-00A0240CEEA3}\ProgID =
MAX.Application.2
HKEY_CLASSES_ROOT\CLSID\{7FA22CB1-D26F-11d0-B260-00A0240CEEA3}\
VersionIndependentProgID = MAX.Application
HKEY_CLASSES_ROOT\CLSID\{7FA22CB1-D26F-11d0-B260-00A0240CEEA3}\

LocalServer32 = e:\3dsmax2.5\3dsmax.exe -U MAXScript

A 3D Studio MAX OLE objektum egyedi neve Max.Application.2. Minden OLE
objektumhoz tartozik egy egyedi azonosité szam, a CLSID. Az OLE rendszer ezen a
szamon hivatkozik az OLE objektumra, és a rendszerleiré adatbazisban a lényegi infor-
maciét ennek az azonositonak az ismeretével talalhatjuk meg. Programjainkhoz gene-
ralhaté ilyen szam egy, a Microsoft altal kiadott segédprogrammal, amely a rendsze-
ridébol, és bizonyos hardverazonositokbdl general egyedi azonositokédot. HKEY_CLAS-
SES_ROOT\MAX.Application.2\CLSID\ kulcs alatt taldlhaté meg a 3D Studio MAX
egyedi azonosité szama. Ennek ismeretében a HKEY_CLASSES ROOT\CLSID\azonosité
szam\ kulcs alatt taldlhaté meg a tovabbi informacié az OLE objektumrdl. Legfonto-
sabb a LocalServer32 bejegyzés, ami megadja az OLE objektumhoz tartozé futtathaté
programot, annak elérési utjat és paraméterezését.

Az OLE szabvany rendkiviil kényelmes, mert mivel az OLE objektumok regisztra-
ciéjakor meg kell adni az objektum mogotti programot, igy a rendszer egy adott OLE
objektumra torténd hivatkozas esetén el tudja inditani a megfelel6 programot.

A 3D Studio MAX program tartalmaz egy script nyelvet, amit MAXScriptnek ne-
veznek. Ebben a nyelvben minden fontosabb grafikus kezel6i feliileten kiadhato pa-
rancsnak megvan a megfelelje. Ezen kiviil definidlhatok benne valtozok, fliggvények,
és megvannak az altaldban egy script nyelvtol elvarhaté funkciéi. A 3D Studio MAX
engedélyezi MAXScript fiiggvények OLE interfészbe vald regisztralasat, azaz barmely
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MAXScriptben irt fiiggvény meghivhaté egy masik programbdél OLE metédushivassal.
fgy létrehozhato egy interfész a szinterek betoltésére, médositasara és a stimuli képek
eléallitésara.

A 3D Studio MAX OLE interfészének megtervezésekor arra torekedtiink, hogy az
interfész minél egyszertibb és rugalmasabb legyen. fgy jutottunk el az alabbi OLE in-

terfészig:

mse_oleinit()
Egyszer meghivandod, az OLE feliileten val6 kapcsolédéas utan. Inicializélja a glo-

balis véltozokat, beallitja a gyorsitoé funkcidkat.

mse_loadscene <filename>

Betolt egy 3D Studio szinteret a megadott fajlnév alapjan.

mse_setparam <name> <propname> <value_string>
Megvaltoztatja a name névvel megadott objektum propname tulajdonsagat a va-

lue_string ertékre.

mse_renderto bmp_filename <width> <height>
Létrehozza a szintér width szélességii height magassagui két dimenzios leképezését,

és a kapott képet kiirja a bmp_filename nevii fajlba.

execute
Barmilyen egyébb maxscript parancs végrehajtasa. Példaul a quitmax #noPrompt

parancs kilép a 3D Studio Max programbdl.

3.2.3 Megyvaldésitott algoritmusok

Mivel egy globdlis optimalizaciés problémahoz nincs egyértelmiien legjobb megoldé mod-
szer, ezért tobb algoritmust is kiprébaltunk, hogy megtalaljuk a probléméahoz legjobban
illeszked6 keresési stratégiat. Ezek a moddszerek a STAGE algoritmus, a genetikus al-
goritmus lokalis kereséssel (GA with RR), a genetikus algoritmus lokalis kereséssel és
stagenis operatorral, és a sorsolt pontokbdl inditott lokalis keresések.

A programok irasakor felhasznaltuk a Neuralis Informacié Feldolgozasi Csoport al-

tal készitett Stage és Stagenis C+-+ template osztalykonyvtarat. A Stagenis konyvtar
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a Stage konyvtar atirdsaval keletkezett, tehat a Stage konyvtar ismertetése elegendé a
konyvtar alapelveinek megértéséhez. Jelen szakdolgozatnak nem célja a Stage konyvtar
ismertetése, viszont célja itmutatét adni a hasznalatdhoz. A Stage konyvtar dokumen-
tacidja megtaldlhato a 77 internetoldalon.

Mivel a Stage konyvtar template konyvtar, ezért ahhoz, hogy hasznalni tudjuk, a
keresési problématol fiiggo osztalyokat implementalnunk kell.

A legalapvetObb osztély az dllapot (state) leirdsara szolgald osztédly. Erre az osztély-
ra nincs megkotés, barmilyen masik osztalytdl szarmaztathato. A keresési tér reprezenta-
lasara egy n elemi vektort valasztottunk, ahol n a keresési tér dimenziészama. Egy ilyen
osztaly a Geonsearch Console projekt stageplugin alkonyvtardban levé GeonState.h
és GeonState.cpp fijlokban taldlhato. Ezentil minden osztalyt ebbdl a projektbdl fo-
gunk bemutatni.

A térgyfiggvény kiszamitasahoz is kiilon osztalyt kell implementalni. Ezt a Stage
konyvtarban definidlt AttributeServer osztalybol kell szarmaztatni. Ennek a meg-
oldasnak az elénye, hogy igy az osztaly tarolni tudja a targyfliggvény kiszamitasahoz
sziikséges additiv informéciokat is. Az AttributeServer osztdlyban egy getObjective
fiiggvény van definidlva, amit a konkrét feladathoz valé illesztés soran implementélni
kell.

Ennek az osztalynak a feladata a szimulalt neuronaktivitas fiiggvény értékének meg-
hatarozédsa. Mivel a optimalizacié kezdetén a 3D Studio MAX-hoz valé OLE interfészen
keresztiili kapcsolodas utdn az opimalizalé program betolti a megadott szinteret, a szi-
mulalt neuronaktivitas fliggvény értékének meghatarozasahoz arra van sziikség, hogy a

program
— a keresendd paraméterek értékeit beallitsa az aktudlis szintéren,
— meghivja az OLE interfész mse renderTo parancsat, hogy a stimulalé kép elké-
sziiljon,
— a stimuldlé képet beolvassa a merevlemezrol,
— kiszamitsa a célkép és az aktudlis (most beolvasott) kép tavolsagat.

Az osztaly megtaldlhaté a stageplugin alkonyvtar GeonAttrServer.h fijljaban.
Az allapotjellemzok kiszamitasdhoz egy a StageAttributeServer osztalybdl szar-

maztatott osztalyt kell implentalni. A StageAttributeServer osztalyban egy getFeatu-
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re fliggvény van definidlva, amit a konkrét feladathoz valé illesztés soran implementalni
kell.

Mivel ez az optimalizalasi feladat rendkiviil Osszetett, ezért a kutatas kezdeti sza-
kaszaban nem foglalkoztunk allapotjellemzdk keresésével. A dolgozat irasa kézben mar
megtorténtek az elso probalkozasok dllapotjellemzok keresésére, de ezek az eredmények
még nem keriilnek be a dolgozatba, egy késébbi iras targyat fogjak képezni. Allapot-
jellemzoként magat az éllapotot valaszottuk, tehat a getFeature fliiggvény visszatérési
értéke maga a paraméteriil kapott dllapot. Az osztaly megtaldlhaté a stageplugin al-
konyvtar GeonStageAttrServer.h fijljaban.

Ahhoz, hogy a keresési teret be tudjuk jarni, sziikség van az allapotok egymaéashoz
vald viszonyanak megadasara. Ehhez implementalni kell a Stage konyvtarban levo Na-
vigationServer egy leszarmazottjat. A NavigationServer nem direkt modon definial
szomszédsagi strukturat, hanem az allapotokhoz akcidkat rendel, és megad egy metodust,
amely egy adott allapotban végrehajt egy adott akciot. Egy ilyen akcié lehet példaul
a ,1épj jobbra” utasitas reprezentéciéja, de lehet valami sokkal komplexebb navigacios
utasitas reprezentacidja is. Ez a mddszer magasabb szinti absztrakcios lehetoségeket
engedélyez, ezenkiviil az akciok végrehajtasa tartalmazhat mogottes hatasokat végrehaj-
t6 programkédot. Ugyanugy érvényes itt is, ami az AttributeServer osztaly esetén,
miszerint 1gy az osztaly tarolni tudja a targyfiiggvény kiszamitasahoz sziikséges additiv
informécidkat is.

A mi esetiinkben a keresési tér egy n dimenzios diszkretizalt intervallum. Ennek beja-
rasahoz ugy vélasztottuk meg a szomszédsagi struktirat, hogy azon pontokat tekintiink
egymas mellettinek, amelyek valamelyik dimenzié iranyaban szomszédos racspontokon
vannak. A navigacids szerver osztaly akcidit egy egész szammal reprezentaljuk. A szam
elojele adja meg a lépés irdnyat, abszolut értéke pedig azt, hogy a lépés melyik dimenzi-
6ban torténjen. Az osztaly megtaldlhaté a stageplugin alkonyvtar GeonNaviServer.h

fajljaban.

A 3D Studio kapcsolati modell

Szoftvertervezési szempontbdl érdemes még bemutatni a GeonSearch Console program

és a 3D Studio MAX kommunikacids kacsolati modelljét.
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5. Diszkusszio

5.1 A genetikus algoritmus értékelése

A numerikus kisérletek eredményei azt tanusitjak, hogy ezen a probléman a genetikus
algoritmus nem miikodik hatékonyan. A ?7. oldalon szerepl6 ?7. grafikonon figyelhetjiik
meg ezt: még a lokélis keresésekkel megerésitett genetikus algoritmus (GA with RR) is
gyengén teljesit a tobbi mddszerhez képest.

A GA-technikat a Stagenis algoritmusban is alkalmaztuk. Ezzel kapcsolatban vegyes
képet mutatnak a tapasztalatok: bizonyos értelemben jobb a Stagenis a STAGE-nél,
mas tekintetben nem.

A Stagenis algoritmus a GA-felépitésbol adéddan jol parhuzamosithatd, szemben a
STAGE algoritmussal, amely alapvetden szekvencialis, és nehéz lenne parhuzamositani.
A Stagenis algoritmusban a populéacié egyedeinek kiértékelése tobb egymastol fligget-
len lokélis keresést jelent a josagi fiiggvényen, igy ez egy olyan részfeladat, ami minden
tovabbi nélkiil parhuzamosithaté. Ezaltal a Stagenis algoritmus szinte annyiszorosara
gyorsul, mint a populdcié mérete (azért csak ,szinte”, mert nem kell mindig az Gsszes
egyedet kiértékelni a populdciéban, hiszen 30%-ukat az el6z8 generdciébdl vessziik &t,
igy 6ket mar kiértékeltiik korabban. Tovabba a STAGE fiiggvény-approximatoranak ta-
nitasa és az értékbecsld optimalizaldsa nem oszthatd szét a parhuzamos szalakra, ennek
egy kozponti gépen kell torténnie.)

Ha ezt a parhuzamosithatésédgot figyelembe vessziik, akkor a Stagenis algoritmus —
bar nem végez kevesebb 1épést — idében gyorsabb a STAGE algoritmusnal. Kisérleteink-
ben 20 elemi populacidkat hasznaltunk: ha parhuzamosan valésitanank meg a Stagenis
lokalis kereséseit, akkor a Stagenis kb. tizszeresére gyorsulna. Ez azt jelenti, hogy a

valodi parhuzamossag megvaldsitasa révén a grafikonokon a Stagenisnek megfelelé vonal
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egy nagysagrenddel balra tudna eltolédni (lasd ?7. és 77. grafikonok). Lathatéan ekkor
bizonyos esetekben a Stagenis gyorsabba vélik a STAGE algoritmusnal.

Amikor azonban nem &ll rendelkezésiinkre a parhuzamositas megvalésitasahoz sziik-
séges hardver vagy szoftver, és ezért nem tudjuk figyelembe venni mindezt, akkor alta-

laban a STAGE algoritmus miikddik hatékonyabban (lasd 7?7. abra).

V4

5.2 Parhuzamosan tobb optimalizacié inditasa

Tapasztalataink azt is mutatjék, hogy ezen a probléman még a fiiggvény-approximato-
ros fejlett mddszerek is (mint a STAGE, Stagenis) olyan viselkedést produkalnak, ami
miatt érdemes egy régi modszerhez folyamodni: tobbszor, egymastdl fiiggetlentil parhu-

zamosan elinditani ugyanazt a keresést.

A STAGE esetében ezt a 7?7. oldalon lathaté futasidé-eloszlas grafikonok igazoljak.
Az abra alapjan konkrét szamokkal példaval elmagyarazod, hogy miért éri meg tobbszor

elinditani egy futtatas helyett.

Masik alatamasztds: a korrelacios grafikonokon nem igazan mutatkozik korrelacio.
Talan az az oka, hogy a STAGE-nek nem sikeriil felhasznalnia a milt tapasztalatait:
ha beindul valamin, az nem segiti abban, hogy ratalaljon az optimumhoz vezetd ttra.
Valészintileg az optimumra csak ”véletlentil” bukkan réd. Ez ugyanis pont ilyen futasio-

eloszlast eredményez.

Javaslat: inditsuk el a STAGE-et parhuzamosan tobb gépen. Erdemes elgondolkod-
ni azon, hogy milyen informaci6 lehetne amit érdemes megosztaniuk egymassal a kiilon

futd szalaknak?

Egy ilyen gondolatbdl sziiletett a Stagenis algoritmus is. A Stagenis alg. tk. tobb
parhuzamos STAGE-szamitast szimulal, amelyek a fapp-jukat osztjak meg egymassal.
Mivel a fapp kozos, nem érdemes mindenkinek a fapp alapjan valasztania ujrainditéd
allapotot. A tobbiek mehetnének egyszerti random valasztéssal, ehelyett mi a GA heu-
risztikajat vettiik be a jatékba.

Az eredmény, mint az 1. Tézisnél mar mondtuk, nem egyértelmii: parhuzamositas

nélkiil semmiképpen sem jobb a GAwS, parhuzamositassal viszont gyakran igen.
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5.3 Az allapotjellemzok megvalasztasa

- bevezetés - A tapasztalataink azt mutatjak, hogy a STAGE tud nagyon hatékony lenni
(lasd satisfiability eredmények). Valészintileg ez a probléma sem nehezebb annél (hiszen
az NP-teljes). Tehat nem valészind, hogy a probléménk volna extra nehéz, amit a STA-
GE nem tudna kezelni. Nem a problémaval és nem is a STAGE-dzsel van a baj, hanem
inkdbb az éllapotjellemzdkkel: nem alakitanak ki a térben szép tendencidkat. (indoklas:
latszik az LS-grafikonokbdl és a futdsid6-eloszlasbol).

A STAGE heurisztikaja szemlélhet6 az ”elGitélettel” vald hasonlatossag feldl is. Ha
igy nézziik, akkor a sajat tapasztalatainkbdl tudhatjuk, hogy nagyon fontos az allapot-
jellemzok gondos megvalasztasa.

Beszéljink tehéat az allapotjellemzok megvélasztasardl: - példak - Sziikséges feltétel
az allapotjellemzok josagara linedris és kvadratikus regresszié fapp esetén - Hogyan lehet
ellendrizni ezt a feltételt: egyszertibben mint futtatni sok STAGE-et aztan nézni a futési
eredményeket Javaslat: HA vki feature-t keres, akkor érdemes ezt a tesztet elvégezni,

mert kevesebb szamoldssal megvan mint a STAGE kiprébalésa.

5.4 Osszefoglalas

Javaslat: a jelen probléma megoldasara, hatékony alg. taldldsara érdemes az allapot-
jellemzok tajékan is keresgélni. Hiszen a jelenlegi allapotjellemzok biztosan nem elég
jok. Altaldnosan azonban, més problémaéaknal, érdemes lehet egy megerdsitéses tanulast
alkalmazni arra, hogy mit éri meg csinalni jobban: - elkezdeni jobb feature-t keresni,
s ezzel tolteni az idot - futtatni tébbszor a STAGE-et a meglévo allapotjellemzékkel -
STAGE helyett mas algoritmussal prébalkozni inkabb (pl. RR, GA, GAwRR, Stagenis
sth.)
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Jelolések

a valos szamok halmaza

valés értékli valészintiségi valtozok halmaza. Tetszoleges nem iires H halmaz
esetén H azoknak a valdszintliségi véaltozoknak a halmazat jeloli, amelyek érték-

készlete H-nak nem tires részhalmaza.
keresési tér, allapottér, a probléma lehetséges megoldasainak halmaza
tulajdonsagvektorok tere, ¥ C R¢ (0 < d egész)

az X — R és X — R tipusi fiiggvények Gsszessége (allapotértékelé fliggvények).
Ha f € V, akkor az E(f) a kovetkezé X — R fiiggvény:

By = [ el AT
E(f(z)) ha f X — R tipusi

a josagi fiiggvény, amelyet optimalizdlni (minimalizélni vagy maximalizalni) aka-

runk, o € V

fels6 korlat a josagi fliggvény értékére (minimalizaldsi probléménal alsé korlat),

w € R. Ha a korlat nem ismert, w = oo is lehet.

szomszédsagi struktira X folott, N : X — 2%, Valamely x € X éllapot szom-

szédainak halmazat N(z) jeloli.

mozgasi operatorok halmaza, elemei egy-egy mozgasi iranyt testesitenek meg:
M={my: X - X | my a k-dik irdnyba valé elmozdulds (1épés) hatdsfiiggvé-

nye }. A mozgési operatorok szomszédsagi struktirat definialnak:
{m(z)} haxe€ D,

N(z) = Vee X
(@) mLeJM 0 kilonben (v )
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eren)

allapotsorozatok (az X elemeibdl képzett véges sorozatok) halmaza
allapotsorozat, palyagorbe, 7 = z,2, ... 77 € A
a 7 sorozat hossza

lok4lis keresési médszer, 7: V x X — X*.
Ha az o € V célfiiggvényre alkalmazott, x € X kezdoallapotbdl inditott 7 lo-
kalis keresés kimenetele a 7 = xyxy... 2, € X* palyagorbe, azt igy jeloljik:

T =7(0,1).

valoszintiségi valtozo, értéke az az allapot, amelyben az o-t optimalizald, x-bol
inditott 7 lokalis keresési mddszer az i-edik 1épés megtétele elétt van (vagyis a
(0, z) palyagorbék i-edik tagja), ¢ren) ¢ ¥, fgy tehdt (o, T) = griomenlom)
Természetesen & f(o’x) értéke mindig x. A keresés leallasat e £-valtozok szempont-
jabdl ugy értelmezziik, hogy a palyagorbe minden tovabbi dllapota a végallapot

(7).

populacio, P C X

a gének alaphalmaza, tetszoleges véges vagy végtelen szimbélumhalmaz
gén, vy e’

génsorozat, ¥ = 7172 ... V5]

génsorozat hossza

a populdcid egy egyede, génsorozat, 1 € P, ¢ = 172 ..

a populacié mérete, az egyedek szama a populacidoban

tulajdonséagfiiggvény, F': X — YV, F = (F1, Fy, ..., Fy).
Az Fy, : X — R komponensfiiggvények az allapotjellemzok (k= 1...d).

fiiggvény-approximator, ¢ : ) — R

az 1 egyed fitnessze (a genetikus algoritmus szdmara), illetve az o joségi fiigg-
vénynek valamely 7 = 7(0,1) palyagorbén eléfordulé legjobb értéke (a STAGE
algoritmus szdmadra). Formalisan f € V, f(i) = maxgei.. |-} 0(ix), ahol i a 7
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allapotsorozat k-dik tagjat jeloli. (Ha a josagi fiiggvény minimalizaldsa a cél,
akkor max helyett természetesen min all.) Természetesen az f(7) érték a lokalis
keresés aktudlis 7 kimenetelén mulik. Amikor ez nem determinisztikus, akkor
f(i) sem az: f(i) € R.

optimaélis dllapotértékeld figgvény, f: X — R, f = E(f)

értékbecsls fiiggvény, f(z) = ®(F(x)) ~ f(z) (x € X)

az 1 egyed kivalasztasanak valdszinlisége az 1j generacié szarmaztatasa soran
a keresztezés-operator alkalmazasanak valdszintlisége

a mutacié valdszinlisége

véletlen 4llapotot generdlé médszer, r € X
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