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Abstract

Genetic algorithms (GA) have several important key features, like parallel processing, the ability to work with
highly nonlinear, noisy systems, tolerance for imprecision, uncertainty and partial truth etc. that makes them a
useful tool when it comes to solve “real life” optimization problems, found in many technological areas. But they
suffer from a tendency to converge prematurely or stagnate without fitness progress for highly dimensioned
complex optimization problems which leads to an excessively long run-time that is needed to deliver satisfactory
results. This may be due to the loss of the capability to discover new genetic material before the increased
selection pressure has limited the algorithm’s ability to search widely. In this paper the Genetic Engineering
Algorithm (GEA) is proposed, where the selection pressure is deliberately loosened to induce an enhanced
exploratory power. On the other hand good individuals are strongly exploited by performing local search in their
vicinity and by introduction of a deterministic crossover operator. We show that by maintaining a low selection
pressure while fostering the exploitation of high-fitness individuals, the new method is able to significantly
outperform GA and other heuristic methods on benchmark tests.

Osszefoglalas

A Genetikus Algoritmusoknak (GA) szamos olyan elénye van (t6bbpontos, parhuzamos keresést tesz lehetove;
erésen nemlinedris rendszerekkel, bizonytalan, pontatlan és hianyos ismeretekkel szemben is robusztusan
viselkedik stb.), amely ezt a 1agy szamitasi modszert alkalmassa teszi a miiszaki tudomanyok altal felvetett nehéz
optimalizalasi feladatok megoldasara. De sokszor e modszereknek a konvergencia kimondottan lassi magas
dimenzidju komplex optimalizalasi feladatok esetén. Ez talan annak nyilvanithat6, hogy a til gyorsan megndtt
szelekcids nyomas nem engedi meg 1j értékes génallomanyok felkutatasat, igy a modszer korai konvergenciajat,
szuboptimalis pontokban - hosszl1 ideig - valo leragadasat eredményezi. A dolgozatban egy j modszert tagolok,
a Génsebészeti Algoritmust (GSA), melyben a megfeleld felfedezd hatast a szelekcidos nyomas Iényeges
csokkentése biztositja. A gyors konvergenciat a jo egyedek potencialjanak intenziv kiaknazasaval éri el, lokalis
keresést végezve szomszédsagukban és alavetve Oket egy Uj determinisztikus, keresztezési operatornak. A teszt
eredmények arra utalnak, hogy alacsony szelekciés nyomast alkalmazva és a legjobb egyedek potencialjat
maximalisan kihasznalva az (ij modszer képes egyértelmiien feliillmulni a GA-t és mas optimalizalasi eljarasokat.

1. Bevezetés

Az 1950-60-as években meriilt fel el6szor az a gondolat, hogy a bioldgiai evolucid a mérndki
problémakban is felhasznalhato lehet optimalizacids eszkdzként. Az azota kidolgozott, tanulmanyozott
modszerek egyik fontos pillérét a genetikus algoritmusok (GA) alkotjak [1].

A GA egy probléma fiiggetlen heurisztika, mely kevés tudést igényld optimalizalast képes végezni
altalanos keresési terekben. A darwini evoluciés mechanizmusokat utdnozd technika bizonytalan és
pontatlan informéacidés kornyezetben is eredményesen alkalmazhatd, és hatékonysagaban sokszor
feliilmulja a ,hagyomanyos” optimalizaldsi eljardsokat, elsdsorban flexibilitisanak, a parhuzamos —

tobbpontos — keresésnek és a mddszerben rejld nagy szabadsagnak kdszonhetben.
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A sok elény mellet a modszer sajnos szamos hatrannyal is rendelkezik: a konvergencia altalanosan
nem bizonyitott és kimondottan lassu, az algoritmus j6 paraméterezésére (korai konvergencia
elkeriilése vs. rovid futasi id6) nincs elméleti hattér, a kapott eredményrél sokat nem tudunk mondani
(az eredmény jo, de menyire?). Ezek nagymértékben annak kdszonhetdek, hogy a szelekcios nyomas
tal hamar elér olyan szintet, mely mar nem engedi meg 0j értékes génallomanyok felkutatasat. Ez
okozza a modszer korai konvergencidjat, lokalis optimumokban - hossz ideig - vald leragadasat.

E dolgozattatban bemutatasra keriill egy 0j, eredeti optimalizalasi paradigma, miszerint a gyors
evolucid6 nem a magas szelekcidos nyomas altal van elérve, hanem a legjobb egyedeket
»Zénsebészetnek” alavetése altal. Mivel az alacsony szelekcids nyomas megengedi a hasznos

crcr

modszer nagymértékben képes athidalni a GA szamos eldnytelenségét.

2. Uj paradigma

Két alapvetd tényezo van a genetikai keresés folyamataban [2]: a populacié valtozatossaga (szorasa a
keresési térben) €s a szelekcios nyomas. Ezek funkcionalisan fiiggnek, nagymértékben befolyasoljal
egymast: a szelekciés nyomas novekedése csokkenti a populdcid szorasat és forditva. Ezért egy tal
nagy szelekciés nyomas korai konvergenciahoz vezethet, mig egy til kicsi a keresést hatékonysagat
csOkkenti drasztikusan. Whitley szerint [3], ez nem mas mint Holland [1] és masok altal targyalt
hasznalatanak a célja a genetikai keresés ,tuningolasa” igazabol csak indirekt eszkéz, mely a
populdcio szorasara, illetve a szelekcios nyomdsra hat. A szelekcios nyomas novekedésével a keresés
a populacio legjobb egyedire fokuszal, ez intenziv ,kihasznalas” (exploatation) mellékhatisa a
genetikai allomany valtozatossaganak elveszitése. Csokkentve a nyomast noveljik a ,bejarast,
felfedezést” (exploration) mivel a keresésben tobb genotipust vonunk be, implicite tobb szkémat,
hipersikparticiot.

A tudomanyos kdzvélemény [1, 3-5] hamar gy vélte, hogy az algoritmus jo miikddése érdekében
nagyon fontos egy egyensulyt kialakitani e két alapvetd tényez6 kozott. Ezért a kutatdsok ezen a téren
az utobbi 25 évben arra koncentraltak, hogy egy altalanos mintavételezd mechanizmust alakitsanak ki,
mely biztositana ezt a vitalis egyensulyt. Ezt a célt mai napig nem sikeriilt teljes mértékben teljesiteni.
E dolgozatban egy paradigma cserét helyezek kilatasba, miszerint ne probaljunk egy idealis szelekcios
mechanizmust kidolgozni mely biztositja az egyensulyt a gyors konvergencia és a megbizhatosag
kozott. A fentebb bemutatott funkcionalis fliggdség megsziintethetd oly modon, hogy az algoritmus
alapvetd mechanizmusai ne sériiljenek meg, ez altal kaphat6 egy 0j optimalizaciés modszer, mely
egyben gyors konvergencidaval és nagy megbizhatosdggal rendelkezik. Kicsi szelekcids nyomaéssal
dolgozva biztosithatjuk a nagy megbizhatosagot. A gyors konvergencia elérésében nem tamaszkodunk
a genetikai operatorokra, ezaltal feloldva a fliggéséget, hanem mas mechanizmusokat, operatorokat

hasznalunk az ugynevezett génsebészeti (GS) eljarast. Ezek az uj operatorok csak a populacio kicsi
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szazalékan (kb. 3%), a legreprezentativabb egyedeken, a génsebészethez hasonlo hatast fejtenek ki: a
kivanatos jellegzetességek gyors kifejlodnek és a rosszak elnyomodnak.

A GSA miikodési elve a kovetkezd: az algoritmus a keresési tér bejarasaval felfedezi a lokalis
optimumokat, ezek kozelébe egyedeket helyez el. Ezeket a GS atveszi, és szuperegyedeket képez, azaz

az optimumot nagy pontossaggal, gyorsan megkozeliti.

3. A Génsebészeti eljaras és az algoritmus
A genetikai operatorok, a jobb egyedek kifejlesztésénél, véletlent felhasznald, perturbacios jelleget
mutatnak. Ezért a legkézenfekvObb helyettesitésnek a szimulalt hiitést talaltam - egy egyeddel
hatékonyan dolgozik, nem igényli a populacid csoportosulasat, lokalis minimumokat is képes atugrani.
A GS eljarés, mivel nem hipersikparticiokal dolgozik, értékesitheti a lokalis optimum koriili adatokat
direkt moédon. Ha az atraktor medencéje az optimumoknak elég kicsi, akkor egy kimeritd keresést is
alkalmazhatunk. Mésik hasznalt heurisztikus eljaras az ugynevezett ,,gén infiizio”. Vesszik a legjobb
egyedet és a legtavolabb 4ll6, de mégis magas fitnesszértékkel rendelkezd reprezentanst. A masodik
egyed génallomanyanak elemeit sorra behelyezziik a legjobb egyed génallomanyanak a megfeleld
motivacid e modszere az, hogy egy tavol allo egyed, mivel neki is magas fitnessz értéke van,
valészinii, hogy értékes génekkel rendelkezik, melyek kiilonboznek a legjobb egyedétol. Ezek sikeres
felkutatasa nagyon felgyorsithatja a konvergenciat.

A GSA is természetesen ciklusos miikddés soran fejti ki hatasat. A ciklus lépései sorrendben (1-4):

(0) akezdeti populacio véletlenszerl kivalasztasa utan;

(1) a kovetkezd generacio létrehozasanak elokészitése, azaz az aktualis generaciot alkotd egyedek
,Josaganak” kiszamitasa és az igy megkapott alkalmassaguktol fiiggéen a kovetkezd generacios
egyedek sziildinek a kivalasztasa, gyenge szelekcidos nyomas alatt;

(2) azuj egyedek létrehozasa reprodukcios miiveletek, mutacio, keresztezés végrehajtasa révén;

(3) ha adott generacioszamnal vagyunk a populaciod reprezentativ egyedeit alavetjiik a GS eljarasnak;

(4) az1j generacio meghatarozasa, kicsi szelekcios nyomas alatt de részben elitista médon mely védi

a GS eljaras altal kifejlesztet ,,szuper” egyedeket.

4. Teszt eredmények

Két nehéz minimalizalasi feladatot - er6sen multimodalis szintetikus tesztkornyezet valasztottam a De
Jong, illetve Schewefel mesterséges fitnesszdomborzatokbol a GA, GSA és szimulalt hités
teljesitmény Osszehasonlitasara. A fliggvények részletes ismertetése [6]-ban megtalalhat6. Statisztikai
megbizhatosag érdekében 10 futatas eredményét atlagoltam.

Ahogyan az 1. abrén lathatd a GSA képes gyors és pontos konvergenciat biztositani a tesztfeladatokra,
mig a masik két mddszer esetén a konvergencia lassu és/vagy pontatlan a sok lokalis optimum — erds

multimoduséagnak kdszonhetden.
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1. abra. A modszerek konvergencidja 10000 fiiggvény kiértékelés esetén. A minimalizdalando
célfiiggvények: egy 30 dimenzios Ackley illetve egy 10 dimenzios Fletcher Powell mesterséges
fitnesszdomborzat. Minden lépésben a modszerek altal addig megtalalt legjobb megoldds van

kirajzolva.
5. Kovetkeztetések
A GSA érdekes ¢és uj optimalizalasi paradigmat helyez kilatasban, miszerint nem hasznal kiilonb6z6
mechanizmusokat a lokalis optimumokbdl valé kiszabadulasra, hanem a benniik valé leragadast el6zi
meg gyenge szelekciés nyomast gyakorolva az egyedekre. Masfeldl a legjobb egyedeket 0sztonzi
gyors és pontos konvergenciara intenziv génsebészeti eljarasnak vetve Oket ald. A teszteredmények
arra utalnak, hogy ezt a filozofiat implemental6 eljaras hatékonyabb lehet mas modszereknél, komplex

optimalizalasi feladatok esetén.
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