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1. Bevezetés

Ez a tézisfiizet a Derivicids fa alapi genetikus programozds cim PhD
dolgozat eredményeit foglalja Gssze. A dolgozat a cimben megjelolt, an-
golul ,,derivation tree based genetic programming” (réviden DTGP) néven
bemutatott eljardst mutatja be.

Az 6sszefoglalé struktirija a dolgozat felépitését koveti. A probléma-
tertilet bemutatasa utdn az evolicids algoritmusok és a formdlis nyelvek
relevdns témakoreinek Osszefoglaldsa kovetkezik. A 4. fejezet a DTGP
moédszert irja le, mig az 5. fejezet az alap rendszer kiegészitéseit foglalja
Ossze. A 6. fejezet attekintést nyujt a DTGP alkalmazésanak eredményei-
rél, a 7. fejezet pedig a dolgozat téziseit ismerteti.

1.1. Problématerilet

A szédmitdstudomany egy gyakori alkalmazdsi teriilete az optimalizdlasi
problémak megoldédsa. Ide tartozik a minimalizdlas, maximalizdlas vagy
altaldnossagban a legjobb megoldas megtaldlasa. Megkiilonboztetiink de-
terminisztikus és sztochasztikus modszereket. Bar az el6bbieket dltalaban
kénnyebb vizsgdlni, ezek az idéigényiik miatt sokszor nem praktikusak. A
sztochasztikus algoritmusok ezzel szemben egy bizonyos mértéki bizonyta-
lansdgot hordoznak magukban, de a gyakorlatban alkalmazott idékorlatok
mellett sok esetben jobb eredményt érnek el.

Az evolicids algoritmusok metaheurisztikus optimalizalasi algoritmu-
sok, melyek a természetes szelekciot modellezik és igy hoznak létre, vizs-
gélnak és vélasztanak ki egyednek nevezett megolddskezdeményeket. [3]
Tobbféle tipusuk is ismert, mint az evolicids stratégidk, a genetikus algorit-
musok és a genetikus programozds. Ezeket kiilonféle probléméak megoldasa-
ra alkalmaztak a mérnoki tervezési optimalizalastol kezdve a szamitdgépes
programok automatizalt eloallitasaig.

A fekete doboz paradigma azt jelenti, hogy az optimalizaldsi algorit-
musnak egyaltalan semmi, vagy csak nagyon kevés informécidja van a
megoldasok strukturdjarél vagy magardl a megolddstérrol. Ez azt is je-
lenti, hogy sokszor nem garantdlhatd, hogy az 1j egyedek a problémanak
egyaltaldn megoldédsai, ami rossz hatdssal van a keresés mindéségére. Az
érvénytelen egyedek csokkentik a populdcié effektiv méretét és a detektala-
suk, kiértékelésiik illetve esetleges javitasuk tobblet szamitasigényt jelent.



Egy mddszer az evolicids keresés szabalyozasara az evolicids folyama-
tot irdnyitd formdlis nyelvtanok alkalmazésa. Ha a megoldasok, illetve
azok reprezentaciéi formdlis nyelvet alkotnak, vagyis a halmazuk leirhaté
egy nyelvtannal, a keresés korlatozhaté a nyelvtan szabélyait kovetd egye-
dekre. Tobb nyelvtan vezérelt genetikus programozdsi (réviden GGGP)
modszert is definidltak, koziltik sok kornyezetfiggetlen nyelvtant hasznal a
folyamat irdnyitasara és derivdciokat a genotipus reprezentalasara. Megol-
déaskezdemények helyett derivaciékon dolgozva garantalhatjuk az el6alli-
tott egyedek érvényességét. [6]

1.2. A javasolt médszer

A dolgozatban bemutatott médszer derivdcios fdkat haszndl reprezentécio-
ként, és ugy definidlja az evolicids operatorokat, hogy az egyedek mindig
érvényes derivacios fak legyenek. Az eddigi GGGP eljardsokhoz képest
elorelépést jelent a paraméterek széleskorii alkalmazédsa. Paramétereket a
fa minden csicsdban tarolunk, és ezeket kiilonboz6 célokra hasznaljuk fel,
mint példaul a véletlen csicskivalasztas kiegyensulyozottsdganak garanta-
ldsara, a kiértékelés idéigényének linearisrdl logaritmikusra valé csokkenté-
sére, a keresés befolyasolasara illetve szemantikai megkotések felallitasara.

1.3. Publikaciék

A dolgozatban bemutatott eredmények 6t publikdcién alapulnak, melyek
idérendben a kovetkezok:

[11] R. Vényi and Sz. Zvada Awvoiding syntactically incorrect individuals
via parameterized operators applied on derivation trees. In R. Sharker,
et al., editors, Proceedings of the 2003 Congress on Evolutionary
Computation CEC2003, volume 4, pages 2791-2798, Canberra, 8-12
Dec 2003. TEEE Press.

[16] Sz. Zvada and R. Vanyi Improving grammar-based evolutionary al-
gorithms via attributed derivation trees. In M. Keijzer, et al., editors,
Genetic Programming 7th European Conference, EuroGP 2004, Pro-
ceedings, volume 3003 of LNCS, pages 208-219, Coimbra, Portugal,
5-7 Apr 2004. Springer-Verlag.



[12] R. Vanyi and Sz. Zvada Syntactically correct genetic programming.
In R. Poli et al., editors, GECCO 2004 Workshop Proceedings, Seat-
tle, Washington, USA, 26-30 Jun 2004.

[15] Sz. Zvada, G. Kékai, R. Vanyi, and H.H. Frithauf EvolFIR: Evolving
redundancy-free FIR structures. In Second NASA/ESA Conference
on Adaptive Hardware and Systems (AHS 2007), pages 439-446.
IEEE Computer Society, 5-8 Aug 2007.

[10] R. Vanyi Enforcing semantic constraints with derivation tree based
genetic programming. Abstract accepted to oral presentation at
Veszprém Optimization Conference: Advanced Algorithms (VOCAL
2012), 11-14 Dec 2012.

A [11] bemutatja a DTGP mddszert, az alapvetd fa operdtorokat és a
véletlen fagenerdldst. A [16] a kiegyensilyozott véletlen csics kivdlasztdst
épiti fel és néhdny paraméter alkalmazdsanak lehetGségét tekinti at. A
[12] a DTGP-t mis GGGP mddszerekkel hasonlitja Ossze, bemutatja a
készlet keresztezést illetve megvizsgdlja az operdtorok iddigényét. A [15]
egy valos DTGP alkalmazast mutat be, amit a Fraunhofer Alapitvany In-
tegralt Aramkérsk Intézetével kozosen fejlesztettiink, és felvazolja a sze-
mantikai megkotések alkalmazdsara tett els6 kisérleteket. A szemantikailag
korldtozott derivdcio els6 formalizdlasat, beleértve a disztribicios halma-
zokat, disztribicios fliigguényeket és a megkotott szintetizalt attributumokat,
a [10] mutatja be.

1.4. Magyar kifejezések

A dolgozat angol nyelven késziilt, de ebben az Gsszefoglaléban legtobbszor
az eredeti angol kifejezések magyar megfelel6i szerepelnek.

Az evolicids algoritmusok operdtorait mutdcionak, rekombindcionak,
illetve keresztezésnek nevezziik, és ezek a populdciok egyedeit modositjak.
A dolgozatban definidlt készlet keresztezés eredeti angol elnevezése pool
crossover. A distribution set és distribution function kifejezéseket magyar-
ra disztribucios halmaz, illetve disztribiucids fiigguény néven forditottuk.
A forced synthesized attribute magyar megfelelGje a megkdtott szintetizalt
attributum.



2. Evolicios algoritmusok

Az evolicids algoritmusok (EA) egy specidlis médszert hasznélnak az op-
timalis megoldas megtaldlasdra, ami a természetben megfigyelheté evolu-
cién alapul. Evolucids algoritmusok hasznélatakor a keresési eljaras pdrhu-
zamos, vagyis tobb hipotézis kivizsgaldsa folyik egyidében. A hipotéziseket
egyedeknek nevezzik, és ezek alkotjék a populdcict. A kezdeti populaciét
véletlenszerlien hozzuk létre, majd minden hipotézist kiértékeliink a fit-
ness fiigguény segitségével, amely megmutatja, hogy az adott hipotézis
mennyire j6. Ezutan a szelekcid operatorral kivélasztunk egyedeket a fit-
ness érték alapjan, ezek lesznek a sziuldk. Végiil az evolicids operatorokat,
mint a mutdciot vagy a rekombindcidt, a sziil6k halmazara alkalmazva a
leszdarmazottak egy 1j populdcidjat hozzuk létre, és a folyamatot az 1j
populacioval tjrakezdjiik.

A folyamat kozben a populdciéban (amit az adott 1épés végén ge-
nerdcionak nevezink) egyre jobb egyedek jelennek meg. A folyamatot
akkor allitjuk le, amikor az ugynevezett megdlldsi feltételt elértiik. Gyakori
megallasi feltétel a lépések szama, csekély valtozas a legjobb fitness érték-
ben, vagy az optimum elegendden pontos megkozelitése.

Az evolucids algoritmusoknak t6bb fajtdja van. [3] A legismertebbek az
evolicids stratégiak (ES) és a genetikus algoritmusok (GA). Egy harmadik
tipus a genetikus programozds (GP), amelyet a genetikus algoritmusokbdl
fejlesztettek ki.

2.1. Komplex struktiarak optimalizalasa

A dolgozatban egy példan keresztiil mutattuk be, hogyan lehet a genetikus
algoritmusokat komplex struktirak optimalizdlasdra alkalmazni. A cél egy
logikai kifejezés megtaldlasa volt, amely lehetOleg révid, és az elére definialt
logikai fiiggvényt irja le. A kifejezéseket sztringekkel reprezentaltuk, egy
valtozdkat, negalt valtozdkat, konjunkcié és diszjunkcié operatorszimbo-
lumokat illetve zardjeleket tartalmazd abécé felett.

Az eredmények azt mutattdk, hogy az algoritmus sok szintaktikailag
helytelen egyedet allit el6, ami meggétolja a megoldas megtaldlasat. Le-
het6ség van az operatorok korlatozéasara, és igy a helyes megolddsok meg-
taldlhatdak, de a teszteredmények szerint az érvénytelen egyedek szama
tovabbra is magas, a sikerességi rata pedig alacsony marad.



A genetikus programozast arra tervezték, hogy absztrakt szintakszis-
fakat optimalizéljon, elsGsorban olyanokat, amelyek a LISP programozasi
nyelv S-kifejezéseit reprezentaljak. GP-t hasznilva szintaktikailag helyes
egyedek jonnek létre, de csak bizonyos korlatok mellett: a hagyomaéanyos
GP megkoveteli a zdrtsdgi tulajdonsdgot. [5, 9] Egyrészt ehhez tipuskon-
zisztencia szikséges, ami azt jelenti, hogy minden argumentumnak és
visszatérési értéknek ugyanolyan tipusinak kell lennie. Ez azért sziikséges,
mert az evolicids operatorok tetszolegesen cserélhetnek ki részfakat. Més-
részt a zartsagi tulajdonsig magdban foglalja a kiértékelési biztonsdgot,
ami azt jelenti, hogy minden lehetséges részfa altal reprezentalt kifejezés
kiértékelheto, és igy minden fahoz fitness érték rendelhet6. Tehdt a hagyo-
manyos GP nem szolgaltat altaldanos megoldast az optimalizalasi folyamat
szintaktikailag helyes egyedekre valé korlatozasara.

Azonban a GP &atalakithatd, hogy formélis nyelvtanokat hasznaljon az
evoluciés folyamat soran a szintaktikai helyesség biztositasara. Ezeket az
eljardsokat nyelvtan vezérelt genetikus programozdsi (GGGP) algoritmu-
soknak nevezziik. [6] A dolgozatban javasolt mdédszer szintén egy GGGP
eljaras, amely kornyezetfiiggetlen nyelvtanokat hasznadl, és ezen nyelvtanok
néhany fontos tulajdonsigara tamaszkodik.

3. Nyelvtanok és formalis nyelvek

Egy dbécé szimbdlumaibdl nyelvek felépitésére legtobbet hasznalt eszk6zok
a Chomsky altal definidlt formdlis nyelvtanok. [2] A dolgozatban a kornye-
zetfiiggetlen nyelvtanoknak kiemelt szerepiik van. Egy kornyezetfiiggetlen
nyelvtan egy G = (N, X, P, S) rendezett négyes, ahol N a nemtermindlis
dbécé, 3 a termindlis dbécé gy, hogy NNY =0, P C N x (M UXD)*
dtirdsi szabdlyok egy véges halmaza, és S € N a kezdd szimbdlum.
Nyelvtanokkal nyelveket a levezetések (deriviciok) segitségével generédl-
Ezutan az 4j széban lehetnek nemterminalis szimbdélumok, melyeket Gjabb
atirasi szabalyok alkalmazdsaval cseréliink ki. Az dtirasi szabédlyokat addig
alkalmazzuk, amig egy csak termindlis szimb6lumokbdl &ll6 sz6t kapunk.
Mivel altaldban tobb atirdsi szabdly alkalmazhato, egy adott nyelvtannal
tobb sz6 is generdlhaté. A legtébb GGGP mdédszernél a derivacié fogalma
kifejezetten fontos, ezért itt megadjuk a formalis definiciéjat is.



3.1. definicid. (Derivdcid)

Az (N UX)* halmaz felett bevezetiink egy =g-vel jelolt binéris reldcidt,
amit kozvetlen derivdciénak neveziink. Tetszdleges v,6 € (N U X)*-ra
v =¢ d akkor és csak akkor 4ll fenn, ha Jp,1p € (N UX)* ésegy A — 3
szabdly P-ben, amelyre teljesiil, hogy v = pAY és § = pBY. A derivacid
a kozvetlen derivacié tranzitiv, reflexiv lezdrtja, amit =f,-gal jeloliink.

A kozvetlen derivacio segitségével definidlhato a derivdcios szekvencia,
ami szavak egy véges ap, 1, Qa,...,q, sorozata, melyre o; =g ;1. A
derivacios szekvencia hossza a kozvetlen derivéacids 1épések szama, azaz n.

A derivacié segitségével definidlhaté a generdlt nyelv. A G nyelvtan
altal generalt nyelv a kovetkezé: L(G) = {u € ¥* | S = u}.

3.1. Derivacids fak

A kornyezetfiiggetlen nyelvtanok feletti derivécidkat egyszeriien reprezen-
talhatjuk. Tekintsiik a levezetett szavak betiiit csicsoknak. Amikor egy
nemterminélis szimbdlumot kicseréliink egy szora, vagyis szimbélumok egy
sorozatara, ezeket a szimbolumokat ugy dbrazolhatjuk, mint az eredeti
szimbdlum csicsanak gyerekeit egy fa strukturaban, amit derivdcids fanak
neveziink. A tényleges levezetett sz6 a fa hatdrdban taldlhaté, ami a fa
leveleinek sorozata balrdl jobbra haladva.

Fontos megjegyezni, hogy egy sz6 akkor és csak akkor vezethetd le egy
szimbo6lumbdl, ha 1étezik olyan derivéacids fa, amelynek a gyckere az adott
szimbdélum, a hatdra pedig az adott szd. Ez a megallapitas kiilénosen
fontos a kezdGszimbélumra és a termindlis szavakra, ahogyan a kovetkezd
tétel kimondja.

3.2. tétel.
Egy u € ¥* széra S =* u akkor, és csak akkor, ha létezik T € T(.59), gy
hogy fr(T) = u, ahol T(S) az S gyoker(i derivécids fdk halmaza.

3.3. kovetkezmény.
Egy u € ¥* széra u € L(G) akkor, és csak akkor, ha 1étezik T' € T(S), gy
hogy fr(T) = u.

Ez a kovetkezmény azt jelenti, hogy ha derivacids fakkal dolgozva biz-

tositjuk, hogy az eredmények is érvényes derivaciés fak legyenek, akkor a
fak hataraiban talalhaté szavak mindig érvényes megolddsok lesznek.



3.1.1. Derivacids fak mérete

A dolgozatban adattipusként derivacios fakat alkalmazunk, ezért érdemes
megvizsgalni a levezetett szavak, a derivaciok és a derivaciés fak mérete
kozotti kapcsolatot. Ha a termindlis szimbélumok szdméat az r Aatirdsi
szabdly jobb oldaldn |r|s jeloli, akkor a korreldciét a kovetkezd tétellel
irhatjuk le.

3.4. tétel. (A derivdcidhoz kapcsolédd méretek korreldcidja)

Adott egy G = (N, 3, P, S) kornyezetfiiggetlen nyelvtan. Egy tetszdleges
Qp, a1, ..., Qp, ap € X% derivaciés szekvenciara jelolje a hozzd tartozd
derivaciés fa méretét s, a levezetett termindlis szd oy hosszat pedig n.
Ebben az esetben s = O(k). Tovabba, ha |r|y az Gsszes alkalmazott r;
(1 <4 < k) szabdlyra atlagolva legalédbb 1, akkor k& < n.

3.2. Attributum nyelvtanok

Az attribitum nyelvtanok azzal terjesztik ki a kornyezetfiiggetlen nyelv-
tanok koncepcidjat, hogy a szimbdélumokat attribitumokkal 14tjak el és a
derivéci6 sordn ezekhez értékeket rendelnek. [1]

Egy attributum nyelvtan egy AG = (G, SD, AD,R) rendezett négyes,
ahol G egy kornyezetfiiggetlen nyelvtan, SD a szemantikai tartomdny,
amely az attribitum tipusokat, fliggvényeket és relacidkat definidlja, AD
tartalmazza az attribitum leirdsokat, R = {R(p) | p € P} pedig halma-
zok egy csaladja, amely definidlja a szemantikai szabdlyokat a G nyelvtan
minden atirasi szabdalyara.

A dolgozatban a kévetkezo attribitumokkal kapcsolatos feltételezéseket
alkalmazzuk. Egy a attribitum orokélt, ha minden X — Y1Y5...Y,
szabalyra a kalkuldciés séma a kovetkezd:

Yia=f,(X.a,Y1.0,...,Y;_1.0),
illetve szintetizdlt, ha a kalkuldciés séma a kovetkezd:
Xa=g9g,(N1.a,Ys.a,...,Y,.a).

Ennél formélisabb definiciéra nincs sziikséglink, de az olvasé fellelheti 6ket
az irodalomban. Az 6rokolt attributumokat més néven fentrél-lefelé, mig
a szintetizalt attribiatumokat lentrdi-felfelé attribitumoknak nevezziik.



4. Derivacios fa alapa genetikus programozas

Az érvénytelen egyedek kezelésének dltaldnos médja az, hogy a kiértékelési
fiiggvény kisziiri 6ket példaul igy, hogy nagyon alacsony fitness értékeket
rendel hozzajuk. Egy masik lehetdség, hogy egyéltalan nem engediink
meg ilyen egyedeket. Ehhez a reprezentacié vagy az evolicidés operatorok
moédositasdra van sziikség. Ezt harom kiilonb6z6 médon érhetjiik el.

Minden hipotézis engedélyezése A legegyszeriibb mdd, hogy minden
hipotézist elfogadunk megoldasként. Ehhez nem sziikséges az evolu-
ci6s algoritmust megvaltoztatni. Erre a megkozelitésre egy példa a
hagyomdanyos GP, ahogyan Koza definidlta. [5]

Operatorok korlatozasa Egy kézenfekvé mddszer az operatorok moédo-
sitasa, bar ez nem mindig egyszeri feladat. Igy mikodik az erdsen
tipusos genetikus programozas. [7]

Reprezentacié djradefinidlasa A harmadik lehet&ség a reprezentaciok
halmazanak olyan definidlasa, hogy zart legyen az evolicids opera-
torokra nézve. Ehhez sziikségesek lehetnek aprébb valtoztatasok az
operatorokban. Ezt a megkozelitést kdveti a DTGP.

4.1. Nyelvtan vezérelt genetikus programozas

A nyelvtan vezérelt genetikus programozds (GGGP) [6] egyre nagyobb
népszerliségnek orvend. A GGGP eljardsok feltételezik, hogy az érvényes
egyedek halmaza egy kornyezetfiiggetlen nyelv, és ezért kornyezetfiiggetlen
nyelvtanokat hasznalnak az evolicios folyamat irdnyitdsdra. A reprezen-
taciétol fuggben két tipust kilénboztetiink meg.

4.1.1. Fa alapi GGGP

Az elsé fa alapi GGGP kisérleteket Gruau [4] végezte, aki kornyezetfiigget-
len nyelvtanokat és derivaciés fakat hasznalt az egyedek helyességének
ellenérzésére. Az ellenOrzés utdn azonban a derivaciés fakat torolte, majd
az 1j egyedekre tjra eléallitotta. Whigham [13] a populdcié egyedeit de-
rivacios fakkal reprezentalta, és az operatorokat kozvetleniil ezekre alkal-
mazta. Az 6 médszerének korlatja, hogy az operatorok nem paraméterez-
hetdek, igy csak globalis valtozokkal lehet éket befolyasolni.



4.1.2. Linearis GGGP

A legnépszeriibb linedris GGGP mdédszer a nyelvtani evolicio (GE) [8],
ami bitvektorokat hasznal az egyedek reprezentilasara. Ez lehet6vé teszi
a genetikus algoritmusok teriiletén megismert operatorok és modszerek
alkalmazdsat.

A hipotézisek egy ¥ abécé feletti szavak, és a megoldasok halmazat
egy G nyelvtan irja le. Az érvényes reprezenticiok, vagyis az L(G) nyelv
szavai leirhatdak baloldali levezetésekkel, amelyek viszont binarisan térolt
indexvektorokkal reprezentalhatéak. A nyelvtani evolicié ezeket az in-
dexvektorokat haszndalja egyedekként.

Azonban ennek a mdédszernek vannak hatranyai. ElGszor is, mivel csak
a szabalyok indexeinek sorozata keril eltarolasra, a derivacickat el kell
végezni és a derivaciés fakat, vagy legalabb azok hatarat ki kell szamitani
ahhoz, hogy megkapjuk a tényleges megoldast. Ez jelentos id6t vehet
igénybe. Tovabba nincs kolcsondsen egyértelmii leképezés a bitsztringek és
a derivaciok kozott, ami befejezetlen vagy végtelen derivaciékhoz vezethet.

4.2. A DTGP moédszer alapjai

A derivécios fa alapi genetikus programozés egy fa alapi GGGP mdédszer.
A reprezentacidk derivécios fak egy G kornyezetfiiggetlen nyelvtan felett.
A megoldédsok, vagyis az L(G) nyelv szavai, ezen fik hatdrdban taldl-
hatéak. Az evolicidés operdtorokat gy definidljuk, hogy csak érvényes
derivacios fakat allitsanak el6. Ennek kovetkeztében az evolucids folya-
mat csak érvényes hipotéziseket generalhat. A mddszer alapjai nagyon
hasonléak Whigham [13] eljardsdhoz, viszont az adattipus az algoritmus
javitasara hasznalt paramétereket is tartalmasz.

4.2.1. Derivaciés fa adattipus

A derivaciés fa gyakorlatilag egy hagyoméanyos fa adattipus, altalaban
pointer alapti implementaciéval. Viszont a DTGP nem csak a cimkéket
tarolja el minden csicsban, hanem paraméterek formdjaban tovabbi in-
forméaciot is. Ezen paramétereknek koszonhetGen az eljards tobb elénnyel
is rendelkezik mas fa alapi GGGP mddszerekkel szemben, ahogy ez a dol-
gozatban bemutatéasra is kertilt.



A dolgozatban hasznalt jeloléseket az 1-es tablazat mutatja be. Meg
kell jegyezniink, hogy a cstcs és a fa jelolések sok esetben felcserélhetoek.
Példaul a fa méretét jelolheti T.size, de ezt altalaban paraméterként ta-
roljuk el a fa N gyokerében, ezért N.size-zal is jeloljik.

szimbdlum | jelentés megjegyzés

7,171, T,... fa, részfa | 11,15, ... a T egy részfajat jeloli
N, N1, No,... | cstcs Ny, Ns, ... az N gyerekei
N[Ty,...,T,)] | fa N gyokér Ty, ..., T, részfdkkal
N.label cimke N csucs cimkéje

T.label cimke T fa gyokerének cimkéje
N.param paraméter | N cstics paramétere

T.param paraméter | T fa gyokerének paramétere

1. tabldzat. A derivéaciés fa adattipus részeinek jellése

4.2.2. Paraméterezett derivacios fak

Az evolticids folyamat kozben az operatorok a derivaciés fak tobb tulaj-
donsagat is felhasznalhatjdk. Mivel ezeknek az ismételt kiszamitasa nagy
munkaigényii lehet, ezért a DTGP az értékeket paraméterként eltarolja a
részfak gyokereiben.

A miveletek részfakat médositanak, és az a célunk, hogy ezek a valtoz-
tatasok csak a csicsok egy korlatozott halmazat érintsék, ezért megkovetel-
jiik, hogy egy fa tulajdonsédgai csak a részfainak tulajdonsagaitdl fiiggjenek.
Ez azt jelenti, hogy ezeket a tulajdonsdgokat lentrdl felfelé definidljuk, igy
minden p tulajdonsdgra és minden T = N|[T7,...,T,] fdra a kalkuldcids
séma T.p = fp,(N,T1,...,T,).

A paraméterek csiicsokban torténé eltarolasdnak hatranya, hogy ezeket
az evolicids folyamat sordn aktualizdlnunk kell. Viszont mivel a paramé-
tereket lentrdl felfelé definidljuk, konnyi beldtni, hogy a derivaciés fan
beliil egy részfa megvialtoztatasa csak a részfa gyokerétol a derivacids fa
gyOkerébe vezet6 iton 1év6 csicsokra van hatassal. Ezért a paramétereket
egy egyszeri algoritmussal frissithetjiik, ami csak logaritmikus idéigényt a
fa méretére nézve. Az algoritmus a megvaltoztatott részfa csicsabdl indul
ki és az Oseit aktualizédlja, amig el nem éri a fa gyokerét.
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4.3. Evoluciés operatorok

Az evoluciés operdtorok a szokasos faoperatorokon alapulnak, bar sziikség
van néhany modositasra annak biztositasahoz, hogy csak érvényes de-
rivacids fak johessenek létre. A DTGP-hez t6bb kiilonb6z6 mutécié és
keresztez6dés operdtort definidlhatunk. Ezek az operdtorok két alapmii-
veletet hasznalnak: a véletlen fagenerdldst és a véletlen csiucskivdlasztdst.
Az operatorokat ugy terveztilk meg, hogy figyelembe vegyék a kornyezet-
fliggetlen nyelvtan altal definidlt megkotéseket, de az evolucids algoritmus
bonyolultsdgat ne noveljék jelentGsen.

4.3.1. Véletlen fageneralas

A véletlen fagenerator egy alapvetd része a DTGP-nek, mert ez az egyetlen
komponens, amelynek informécidja van a keresési térrél, egy kornyezet-
fiiggetlen nyelvtan formédjaban. Az alapdtlet az, hogy egy adott nemter-
mindlis szimbélumbdl kiindulva vegyiik az alkalmazhaté szabalyokat, va-
lasszunk egyet véletlenszeriien, alkalmazzuk, majd vegyiik a nemterminalis
szimbolumokat a létrehozott fa hatardban. Az algoritmus addig foly-
tatodik, amig van nemtermindlis szimbdélum a fa hataraban.

A fa méretének korlatozdsdhoz egy min, nevii konstanst rendeliink
minden p szabdlyhoz, hogy tudjuk, mekkora a legkisebb eldallithaté fa,
amennyiben az adott szabéllyal kezdjiik a derivaciét. A min, konstans
kiszamitasa igényel valamennyi id6t, de csak egyszer kell elvégezni a sza-
mitast, mégpedig az evoliciés folyamat elinditasa elGtt.

4.3.2. Véletlen csucskivalasztas

Minden operatornak ki kell valasztania a derivacids fa egy vagy tobb
csucsat. A komplex adatstruktira miatt ez nem trivialis feladat, kiillonésen
azért, mert nem minden csics lehetséges jelolt a kivalasztasra. Egy vek-
torbdl véletlenszeriien kivalasztani egy elemet egyszerii, de az Gsszes csics
vektorba rendezése csak a kivalasztas miatt nem hatékony megoldas. Ezért
a DTGP-hez egy, a keresési fa kivédlasztasi mddszerén alapulé véletlen
csucskivalasztot definidltunk, ami logaritmikus id6igényli. Ez azt jelenti,
hogy a faban bejarunk egy utat a gyokérbdl lefelé, mikozben véletlensze-
rlien valasztunk az aktudlis csucs, illetve a cstics gyerekei koziil. Ha magat
a csucsot vélasztottuk, a keresés befejezodik.
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Azonban ha minden gyereknek ugyanaz a silya, a véletlen csucskiva-
laszt6 kiegyensilyozatlan lesz, mert a kisebb részfakban talalhaté csticsok-
nak nagyobb lesz a kivalasztasi valdszintisége. Ezért minden X csicsndl a
részfa méretét is eltaroljuk az X.size nevili paraméterben, és ezt kivalasz-
tasi stulyként alkalmazzuk. fgy az X~X' 1épés valésziniisége a kovetkezd-
képpen definialhaté:

+w+— haX'=X
N X.size ’
P(X-X') = { ))((;f: ha X’ az X-nek egy gyereke.

Belathato, hogy ezzel a definiciéval a fa Gsszes cstucsat ugyanakkora
valészintiséggel valasztjuk ki. Tovabba, mivel a kivalasztasi dtvonal a gye-
rekeken keresztiil megy, és mindig lefelé halad, ezért a maximalis tithossz
a fa magassigaval egyenld, ami a csicsok szamat tekintve logaritmikus.
Mivel az X.size értéke csak az X'.size-t6l fiigg, ahol X' az X gyereke,
ezért X.size lentrél-felfelé definidlt tulajdonsdgnak tekinthets, és mint
ilyen, paraméterként eltarolhaté a csicsokban, igy tovabbi szamitas nélkiil
elérheto a véletlen csicskivalasztaskor. Ez a modszer dltaldanosithato gy,
hogy kiilonb6z6 kivalasztasi sulyokat engedjiink meg minden csicsra.

4.3.3. Derivacios fa mutacié

Az el6z6ekben definialt véletlen fageneraldssal és véletlen cstcskivélasz-
tassal egy egyszer(i mutacié konnyen definialhaté. El6szor véletlenszertien
kivalasztunk egy csiuicsot, majd a csics alatti részfat kicseréljik egy vé-
letlenszertien generalt 10j részfara. A generdlt részfat korlatozhatjuk a
kivalasztott csics aktudlis attributumaival. Példaul néha ésszerti egy adott
mélységii részfat egy azonos mélységi részfaval kicserélni, viszont altalaban
nincs erre vonatkozé megkotés, csak az 4j részfa méretére adott globalis
korlat. Fontos megjegyezni, hogy ezek a mutéicié operatorok csak lokélis
valtozasokat eredményeznek, és tobb paraméterrel szabdlyozhatéak. A
mutéicié koltsége féként a véletlen fagenerdlasbol és a véletlen csucski-
valasztasbdl tevodik Gssze. Néhany tovabbi szamitds sziikséges az att-
ributumok 1jraszamitasahoz a részfa beillesztése utan, ami logaritmikus
id6igényil, ahogy azt a 4.2.2 fejezetben emlitettiik.
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4.3.4. Derivacios fa keresztezés

A derivacios fékra alkalmazhaté keresztezés a mutaciondl egyszeriibben
definialhat6, mivel nincs sziikség részfa generalasra. Csupan két cstcsot
kell kivalasztani, és az ezek alatti részfdkat megcserélni. Egy nehézség
azonban jelentkezik, ugyanis a kivélasztott részfaknak azonos cimkéji gyo-
kérrel kell rendelkezniiik. Ha nem ez az eset all fenn, a keresztezés kihagy-
hat6 vagy 1jra meg lehet préobalni a kivalasztast. Megtehetjiik azt is, hogy
az els6 sziiloben kivalasztunk egy csicsot, és ezutan a méasodik sziilében
egy specialis kivalasztdssal egy ugyanolyan cimkéji csiicsot keresiink, de
ez a mddszer nem hatékony. Az is lehetséges, hogy a keresztezés operdtort
tjradefinidljuk gy, hogy az egész populacién miikodjon, ne csak sziil6pa-
rokon. Ez a megkozelités lehetévé teszi, hogy kicseréljiink részfakat akkor
is, ha az egyszerii véletlen csicskivalasztast alkalmazzuk, és a kivalasztott
csucs cimkéjét nem hatarozzuk meg elére.

4.3.5. Készlet keresztezés

A keresztezés jelentésége, hogy a jé egyedek részeikkel hozzajarulnak az
14j generaci6 sikerességéhez. Ezt nem csak 1gy érhetjik el, hogy vesziink
két sziil6t, és belélik két leszarmazottat hozunk létre. A Kkeresztezést
definialhatjuk Ugy, hogy az egész populédcion miikodjon, akarcsak a globélis
ES rekombindcié. A dolgozatban erre az Gtletre épitve egy 1j operatort
definialtunk a derivaciés fakra készlet keresztezés néven.

Ez az operétor a kovetkez6képpen miikodik. Az elsd lépésben kivalaszt
egy-egy részfat, eltavolitja ezeket a szillokbol és felveszi ket a készletbe,
a kivalasztott csics cimkéje szerint csoportositva. A masodik lépésben
ezeket a részfékat visszailleszti a sziilokbe véletlenszer(i sorrendben.

4.3.6. Operator koltségek

Ugy tlinhet, hogy a fa miiveletek, mint a részfa kivagasa vagy beillesztése
miatt az operatorok koltsége 1ényegesen magasabb a bitvektorokra alkal-
mazott operatorokénal. Azonban pointer alapi implementédciét hasznélva
a részfa kivagdsa és beillesztése konstans id6 alatt elvégezheto a lancolt
listakhoz hasonléan.

Az operator koltségeket az altalanos esetre vizsgaltuk a dolgozatban,
ezeket a 2. tdblazat foglalja Gssze. A vizsgalt operdtorok a mutacié (MUT)
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és a négy féle keresztezés: standard (XO), szimbSlumonként silyozott
(XO-W), djraprébédlkozas (XO-R) és a készlet keresztezés (POOL). Az
RNS és OP oszlopok mutatjak a véletlen csicskivalasztas és az operator
alkalmazédsanak idéigényét. A megoldds méretét, vagyis a sz6 hosszat n-nel
jeloljiik és a 3.4 tétel alapjdn a fa méretét O(n)-nek tekintjiik.

RNS OoP frissités siker méret
MUT O(logn) O(|P]r) O(logn) 100% o)
X0 O(logn) o(1) O(logn) 1/|N e o(1)
XO-R || O(|N|logn)* | O(1) O(logn) 100% o(1)
XO-W O(logn) O(1) | O(|JN]logn) 100% O(IN))
POOL O(logn) o(1) O(logn) | ~100%" | O(1)

%a nemtermindlisok eloszlasatdl fliggen
ha a populdcié N-hez viszonyitva nagy

2. tablazat. A DTGP operatorok koltségeinek Gsszegzése

Ez az elemzés a DTGP mddszer (és mds fa alapd GGGP mddszerek)
enyhe hatranyat mutatja a sztring alapit GGGP mddszerekkel szemben,
mivel az utébbiak legtobbszor konstans idéigényli operatorokat hasznal-
nak, és a sikeres miiveletek ardnya 100%. Viszont az elemzés a DTGP mds
fa alapi moddszerekkel szembeni el6nyét is megmutatta. A paraméterek
csucsokban val6 eltéaroldsaval a DTGP linearisrdl logaritmikusra tudja
csOkkenteni az id6igényt, mivel elkeriili, hogy a véletlen csucskivalasztas
soran minden cstcsot be kelljen jarni.

Az operdtorok koltségének targyalasanal a kiértékelés koltségét is fi-
gyelembe kell venniink. Elészor a genotipust, esetiinkben a derivécids fat,
le kell képezniink a fenotipusra a fa hataranak leolvasasaval, majd ezutan a
fenotipust ki kell értékelniink a fitness fliggvény segitségével. Fontos meg-
jegyezni, hogy a fenotipus mindig szintaktikailag helyes hipotézis, ezért
nincs sziikség szintaktikai ellenérzésre vagy korrekciora. A fa hatdranak
leolvasdsahoz dltaldban a fa bejardsa sziikséges, ami 6sszevethetd a linedris
GGGP-knél végrehajtott derivacioval. Tehat a genotipus-fenotipus leké-
pezés koltsége mindkét megkozelités esetén O(n). Bizonyos problémékra
azonban a DTGP alkalmazhat paramétereket a fenotipus el6éllitasahoz
vagy a fitness fliggvény kiszdmitasahoz, és igy csokkentheti a kiértékelés
koltségét akdr O(1)-re. Egy ilyen tovdbbfejlesztés nem lehetséges olyan

14



algoritmusokkal, amelyek nem taroljak el a derivacidkat, mint példaul a
linearis GGGP mddszerek.

4.4. DTGP példa

A DTGP miikodésének szemléltetéséhez, és a tulajdonsdgainak elemzésé-
hez egy példat mutattunk be és értékeltiik ki. A példa egy logikai reg-
resszids probléma volt, amit a genetikus algoritmus tesztelésére is hasz-
naltunk. A példahoz haszndlt, az érvényes logikai kifejezéseket generald
kornyezetfiiggetlen nyelvtan nagyon egyszeri, és az irodalomban gyakran
ismertetett.

4.4.1. Eredmények

Az alapértelmezett bedllitdsban a populdcié mérete 1000 volt, és 100 1épést
végeztiink el a mutéacié és készlet keresztezés operdtorokkal. A kezdeti
populdciéban a fik magassdga nem lehetett nagyobb 15-nél. A véletlen
cstcskivalasztdasnal minden csicsnak ugyanaz volt a silya, kivéve ter-
mészetesen a leveleket. A mutdcional a véletlenszertien generdlt részfak
magassdgat 10-re korldtoztuk. A fitness szamitdshoz a kifejezést mind
a 25 = 32 lehetséges kiértékeléssel kiszamitottuk, és dsszehasonlitottuk a
célfiiggvénnyel, amit egy 32-bites szdm reprezentalt. Minden taldlatot 1000
ponttal jutalmaztunk, majd a kifejezés méretét levontuk a pontszambol,
igy elméletileg a maximalis fitness 32000-1. Az egyik futas alatt a 40. ge-
neraciéra az algoritmus talalt egy kifejezést, amely pontosan leirja a fiigg-
vényt, majd a megoldashoz tartozé derivacids fa méretét tovabb tudta
optimalizélni 532-r6l 247-re.

Az eredmény hasonlé az altalanos GA algoritmus biztonsigos muté-
cidval elért eredményéhez. Viszont a GA eljards egy 10000 egyedbdl &ll6
populdciét hasznalt, amelyek koziil sok érvénytelen volt. A DTGP algorit-
musnak 1000 egyed elég volt. Az algoritmus altal taldlt legjobb megoldas
egy 93 szimbdélum hosszu kifejezés. Az altalanos bedllitasokkal 100 kiilon
tesztet futtattunk le, ezek koziil 38 elért egy 31000 feletti fitness értéket,
vagyis mind a 32 bit helyes volt, ami sikeres futdst jelent. A medidn azon-
ban 31000 alatt volt, és a legrosszabb esetben a fitness kicsivel 27000 alatt
maradt, ami csak 27 helyes bitet jelent.
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4.4.2. Paraméter beallitasok

A DTGP algoritmusnak sok beallithaté paramétere van. A legfontosabb
paraméterek az operator alkalmazasi rata, a 1épések szama és a populacié
mérete. A DTGP algoritmus csicskivalasztdsi paramétereit és a véletlen
fageneralas korlatait is be lehet allitani. A DTGP eljarést tobb beéllitdssal
teszteltlik, az eredmények Osszefoglalasa alabb olvashaté:

Operator alkalmazdsi rata A [14] cikkben bemutatott eredményeket
megerésitve a kiillonbozdé alkalmazési ratakkal kapott teszteredmé-
nyek megmutattak, hogy a mutacié a DTGP legfontosabb operatora,
bar a keresztezés magas alkalmazasi ratdja is javitja az algoritmust.
Tovabba azt is bizonyitottuk, hogy ha a populacio elég nagy, a készlet
keresztezés sikertelenségének valdszintisége elhanyagolhatdan kicsi.

A lépések szama Mivel az algoritmus altal talalt legjobb megoldas at-
lagos fitness értéke minden lépéssel fokozatosan javul, meg lehet
prébéalni az algoritmust tovabb futtatni, bar, ahogy a tesztek meg-
mutattak, a javulds mértéke egyre csokken. Ez féleg a populacié
csokken6 diverzitasanak koszonheto, és a dolgozatban megallapitasra
keriilt, hogy két kiilon teszt futtatasaval jobb eredményeket lehet
elérni, mint egy teszt dupla hosszisigu futtatasaval. Példaul a dol-
gozatban hasznalt bedllitasokkal kétszer 100 lépéssel jobb eredményt
kaptunk, mint egyszeri 200 1épéssel.

Populicié mérete A megfelel6 populdciéméret fontos az evoliciés al-
goritmusok szamara, mert a populacié diverzitasanak megérzéséhez
sziikség van egy bizonyos mennyiségli egyedre. Tovabba egy nagy
populécio a keresési tér nagyobb részét fedi le. Viszont a populacid
méretének novelése csak egy bizonyos szintig javit az eredményeken,
ezért néha, akarcsak a lépések szamanal, a populdcié méretének
novelése helyett jobb, ha tébb kiilon tesztet futtatunk. A dolgo-
zatban bemutatott teszt 500-as populdciémérettel érte el a legjobb
eredményeket.

A dolgozatban a keresési aszimmetridt is vizsgaltuk. A mdédszer enyhe

tendenciat mutat nagy fak generdlasa felé. Ez gyakori jelenség a genetikus
programozasban, amit a szakirodalom bloat-nak nevez. [9)
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5. A DTGP tovabbfejlesztése

A DTGP altal alkalmazott fa struktira varhatéan aszimptotikusan nem
nagyobb, mint a linearis GGGP struktirdi, de mégis nagyobb és bonyo-
lultabb adattipus. Szerencsére ez az adattipus lehetoséget nytjt az algorit-
mus tovabbfejlesztésére. A dolgozatban bemutatott tovdabbfejlesztéseket
harom csoportba sorolhatjuk: Paraméterek lehetOségeinek kihasznaldsa,
szemantikai megkotések alkalmazasa és a fageneralas véletlenszertiségének
javitasa.

5.1. Paraméterek felhasznalasa

Paramétereket alkalmazhatunk a részfak kiilonféle tulajdonsagainak elté-
roldsdra. A dolgozatban ilyen informécidt a kovetkezé célokra haszndltunk:

A fa hataranak futasidében torténé eldallitasa A fa hatérat para-
méterként eltdrolhatjuk a gyokérben. Ez egy lentrdl felfelé definidlt
paraméter, ezért a DTGP konnyen tudja kezelni, és a fa hatarat
konstans id6 alatt elérhet6vé teszi. Meg kell jegyezniink azonban,
hogy ez a paraméter egyedenként O(nlogn) tarhelyet igényel, O(n)
helyett.

A hipotézis futiasidében torténd kiértékelése Egy egyed kiértékelé-
séhez a fa hatara gyakorlatilag irrelevans, amig a reprezentalt hipo-
tézis kiértékelhet6. Ha a hipotézist tomoren tudjuk reprezentalni,
akkor paraméterként hasznalhatjuk, igy a fitness szadmitdsnal kons-
tans id6 alatt elérhet lesz.

Futasid6ben torténd fitness szamitas Bizonyos esetekben lehetséges,
hogy részben vagy akdr teljesen kiszamitsuk és eltaroljuk a fitness
érték részfahoz tartozé részét, példaul a részfa altal reprezentalt
részhipotézishez tartozd koltséget.

Operator befolyasolas A véletlen csicskivalasztashoz barmilyen kiva-
lasztési sulyt lentrdl felfelé definidlt tulajdonsagként paraméter for-
méjaban eltarolhatunk, és alkalmazhatjuk a véletlen csucskivalasztas
befolyédsolasdra. A dolgozatban hdrom példat mutattunk be: magas-
sagkiiszob szerinti kivalasztds, a szélesség-magassag aranytol fiiggd
sulyozas, és egy, a magassaggal exponencidlisan csokkend stlyozas.
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5.2. Szemantikai megkotések

A DTGP-ben hasznélt lentrdl felfelé definidlt paramétereket tekinthetjiik
egy attribitum nyelvtan szintetizalt attributumainak. Ezért ezeket szintén
szintetizdlt attributumoknak vagy roviden attributumoknak nevezzik. Az
a attribitum lehetséges értékeinek halmazat V,-val jeloljiikk. Ha mésként
nem jelezziik, az attributumok egy adott szabalyra értelmezhetok, mert
még ha ugyanazt az informdciot is tartalmazzak minden cstcsban, a de-
finiciéjuk kiilonb6z6 lehet minden szabélyra. Az attributumokat a gyerek
cstcsok attribitumaibdl szamitjuk ki, vagyis T.a = f,(Th.q,...,Ty,.a).

Szemantikai megkotések alkalmazdsa azt jelenti, hogy a véletlen fak
felépitésekor elore definidlt szemantikai informaciét kell tovabbitanunk le-
felé a részfaknak, és esetleg aktualizalnunk is kell a folyamat kozben. Ezt a
folyamatot disztribicios halmazok és disztribicios figgvények segitségével
irhatjuk le, amelyek meghatarozzak, hogy a szemantikai informéciét mi-
képp osztjuk el a részfak kozott.

5.1. definicid. (Disztribicids halmaz)
Adott egy szintetizalt attributum a, amit a kdvetkezé fliggvény definidl:

T.a= fo(Th.a,...,Ty.q)

A vy € V, attribitum értékhez és az n € N nemnegativ egészhez tartozd
disztribicidés halmaz vektorok egy D,(vp,n) halmaza, amit a kdvetkez6-
képpen definidlunk:

Dy(vo,n) = {(vi,...,vn) € (V)" | fa(v1,...,0s) =00}

Tehét a disztribiciés halmaz az 0sszes olyan értékvektor halmaza, ami az
elére definidlt értéket szintetizdlja.

5.2. definicié. (Disztribicids fliggvény)
Adott egy a szintetizalt attribitum. Definidljuk a D C V, x Z* hal-
mazt, mint a legnagyobb olyan halmazt, amire minden (vg,n) € D parra
a Dy (v, n) disztribuciés halmaz nem iires.

Egy disztribucids fliggvény egy Dom( fa) = D felett definidlt véletlen
fa fiiggvény, amelyre

fa(vo,n) = ¥, ahol & € Dq(vg,n).

Vagyis az fa(vo7 n) a D,(vp,n) egy véletlenszeriien kivilasztott eleme.
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Disztribuciés halmazok és disztribuciés fiiggvények segitségével defi-
nidlhatunk olyan attributumokat, amelyek szemantikai megkotéseket tesz-
nek a derivaciés fakra. Ezeket megkdtott szintetizalt attributumoknak ne-
vezziik, és a szintetizdlt attribtitumokkal ellentétben ezeket nem a részfak
attributumai alapjan szamitjuk ki, hanem az értékeket a disztribiicids
fiiggvényekkel a sziiloktol a gyerek csicsokba adjuk tovabb.

Meg kell jegyezniink, hogy van hasonldésag az 6rokolt és a megkotott
szintetizalt attribitumok k6zott. A szemantikai informéciot mindkét eset-
ben fentrdl lefelé tovabbitjuk, de a megkotott szintetizalt attribitumokat
lentrdl felfelé definidljuk.

5.3. definicib. (Szemantikailag korldtozott derivdcid)

Adott G = (N, %, P, S) nyelvtanra, az ag,aq, ..., an, ag = S derivicids
szekvencia szemantikailag korldtozott egy a megkotott szintetizdlt attri-
butummal, ha minden i lépésre a;_1 = pAY, a; = Y ésap: A —
szabalyra a kovetkezd teljesiil:

Dgp(A.a) # 0,
és ha a (8 sz6 k > 0 nemtermindlist tartalmaz, melyek By, Bs, ... By, akkor
(By.a,Bs.qa,...,Bg.a) = fa,p(A.a)7
ahol a = az egyik lehetséges értékkel valé egyenlGséget jeloli.

A szemantikailag korlatozott derivacié soran, amikor az A — [ sza-
bélyt alkalmazzuk, vessziik az A-val cimkézett csics a attributumanak
vo értékét. Elészor ellendrizziik a D, p(vo) halmazt, hogy az értéket szét
lehet-e osztani. Ha a D, ,(vg) iires, akkor az adott szabdly nem alkal-
mazhaté. Ha talalunk alkalmazhaté szabdlyt, akkor az fa,p disztribuciés
fliggvény segitségével meghatdrozzuk a S nemtermindlis szimboélumaihoz
tartozé attributum értékeket.

5.2.1. Véletlen fageneralas

Véletlen fa generaldsakor ugy kell részfakat generdlnunk, hogy az attri-
batumaik a teljes fanak megfelel6 értéket szintetizaljak. FEzért amikor a
megfelel6 szabdly alkalmazasdval a részfak gyokereit 1étrehozzuk, a diszt-
ribucios fliggvényt hasznaljuk a szemantikai megkotések részfak gyokerei
kozotti szétosztaséra.
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A szemantikailag korlatozott derivacié egy nehézsége, hogy zsakutcdba
futhat, vagyis egy részleges derivaciés fahoz vezethet, aminek egy vagy
tobb nemterminalis csticsdban iires disztribiciés halmazok vannak. Ez a
lehetdség probléma-specifikus, és ezt a disztribicids fiiggvények definialé-
sakor figyelembe kell venniink.

5.2.2. Keresztezés

A standard keresztezés két fat valaszt ki, és mindkettében egy azonos
cimkével rendelkezé csticsot keres. Megkotott szintetizalt attribitumok
alkalmazdsa esetén azonban az attributumok értékeinek is egyezniiik kell,
kiilonben konfliktus alakulna ki.

Ennek a problémanak a megolddsara moédositanunk kell az operatort
ugy, hogy ne csak a cimkék, hanem a megkotott szintetizalt attributumok
is egyezzenek, amikor két részfat megceseréliink. A standard keresztezéssel
ez nehézkes, de a készlet keresztezést modosithatjuk tgy, hogy kezelje
a megkotott szintetizalt attribitumokat is. Ehhez az egyes készleteket
nemcsak nemtermindlisokkal, hanem a megk6tott szintetizalt attribitum
értékeivel is meg kell jelolni.

El6fordulhat, hogy a készlet keresztezés sem miikodik. Ez akkor tortén-
het meg, amikor egy készlet elemeinek szdama pontosan egy. Ennek a
valésziniisége né a lehetséges készletek szamaval, és csokken a populacié
méretének novelésével. Ezért a készlet keresztezés nem alkalmazhatd,
ha tul sok nemtermindlis—attributumérték kombinacié létezik, hacsak a
populacié méretét nem noveljiik.

5.2.3. A szemantikai megksotések korlatai

Amikor szemantikai megkotéseket definidlunk, figyelembe kell venniink a
sikertelen derivacidkat is. Ha a megkotés nagyon szigoru, nehézzé valik a
helyes megoldédsok generédldsa. Ez torténik, amikor a célfiiggvényt szeman-
tikai megkotésként hasznaljuk a logikai regresszios problémén. A sikerte-
len derivaciok elkeriilése érdekében a derivaciés fak magassagat novelniink
kell, de ezzel a fik mérete exponencidlisan novekszik. Tehat szemantikai
megkotés bevezetése csak egy bizonyos mértékig hasznalhaté. Tovabba
konnyli belatni, hogy a készlet keresztezés a megkotések szigoritasaval
egyre kevésbé hatékony, mivel a készletek szama is exponencidlisan né.
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5.3. Véletlenszertsités

A derivacios fa alapu genetikus programozas, mint barmely més sztochasz-
tikus algoritmus, nagyban fiigg a véletlenszertisités (randomizdcié) min-
ségétél, mivel ez befolydsolhatja a keresést, és meghatdrozhatja, hogy a
keresési tér mely részeit vizsgdljuk nagyobb valdészintiséggel. A dolgozat-
ban a kovetkezoket vizsgaltuk:

Kivéalasztias A kivalasztds operatort illetéen a DTGP nem kiilonbozik
mas evolicidés algoritmusoktol. Ezek tébb kiillonb6zo kivalasztasi
moédszert is definidlnak, melyek koziil barmelyiket alkalmazhatjuk
a DTGP-vel is.

Véletlen csucskivalasztas a csicsok silyai alapjan miikodik, amit pa-
raméterként tarolunk. Az dltaldnos sily a levelekre 0, a tobbi cstcsra
pedig 1. A dolgozatban két tovabbi példat mutattunk be a logikai
regresszios probléméan. A hdrom tesztelt stulyozéds koziil a standard
sullyal értiik el a legjobb eredményt.

Véletlen szabdly kivalasztas A véletlen szabdly kivalasztds optimali-
zélasdhoz bizonyos tulajdonsiagok alapjan a szabalyokhoz stlyokat
rendelhetiink. A dolgozatban harom lehetéséget teszteltiink, ezek
a szabdly minimum értéke, amit a min, konstansban tarolunk, a
nemtermindlisok szima a jobb oldalon és a rdkévetkezd szabdlyok
szama. Az eredmények azt mutattik, hogy a minimum érték szolgal-
tatja a legjobb eredményt.

Részfa korlat elosztas Miutan egy szabalyt kivalasztottunk és alkal-
maztunk, vagyis 1j cstucsokat szirtunk be a derivacids faba, a részfa
korlatait ujra kell szamolnunk, és tovabbadnunk a véletlen fageners-
tornak minden nemtermindlis csicsra. Ennek elvégzésére kiilonb6zo
stratégiak léteznek, a dolgozatban a kovetkezSket emlitettiik: a stan-
dard eljarés, ami véletlen elosztast haszndl, a min,-vel silyozott és a
szekvencidlis. Azonban a tesztek nem mutattak 1ényeges javuldst sem
a logikai regressziés probléméval, sem az integer generalassal, ezért
a gyakorlatban elég a standard disztribuciés stratégiat alkalmazni.
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6. DTGP alkalmazasok

A dolgozatban a DTGP bemutatdsara példaként a logikai regresszios prob-
léméat hasznéltuk, de méas feladatokra is alkalmaztuk a mddszert, és rovi-
den elemeztiik 6ket. Az els6 példa a 6-Multiplexer probléma volt, ami a
genetikus programozas egy standard példaja. A maéasodik példa az utazo-
tgyndok probléma volt, amit gyakran hasznalnak optimalizaldsi médszerek
tesztelésére. A harmadik példa a DTGP egy gyakorlati alkalmazdsa volt
FIR (finite input response) filterek optimalizéldséra.

6.1. Multiplexer

A multiplexer egy n cimbittel és 2" adatbittel rendelkez6 logikai kapu,
ami a cimbitek &ltal kivalasztott adatbitet adja vissza kimenetként. A
dolgozatban hdrom lehet6séget mutattunk be a 6-Multiplexer probléma (2
cimbit és 4 adatbit) megolddsira DTGP alkalmazdsaval. Az eredmények
megmutattdk, hogy a DTGP algoritmus képes megoldani a 6-Multiplexer
probléméat 88%-o0s sikerardnnyal, és ha szemantikai megkotéseket is alkal-
mazunk, az eredmény még jobb. Ez megmutatta a DTGP egyértelmii
elényét mas fa alapi GGGP mdédszerekkel szemben.

6.2. Utazdligynok probléma (TSP)

Az utazdéiigynok problémaéra lefuttatott kiillonbozo tesztek eredményei azt
mutattak meg, hogy a DTGP algoritmus alkalmazhaté a TSP tdtvonalanak
optimalizdlasara, bar a talalt megoldds nem mindig optimalis. Mivel az
utazoligynok probléma megoldédsai utak vagy korok egy grafban, ezek belsé
strukturdja nagyban kiilonbozik a koérnyezetfiiggetlen nyelvek szavaitol.
Ezért egy szintaktikailag megkotott optimalizalasi algoritmus alkalmazasa
nem a legjobb valasztas, és a szakirodalomban is csak nagyon kevés olyan
példat talalhatunk, amiben a hagyoményos vagy nyelvtan vezérelt geneti-
kus programozast a TSP probléma megoldasara alkalmaztédk.

6.3. FIR filterek

A DTGP algoritmust alkalmaztuk FIR filterek optimalizldséra egy kozos
projektben a Fraunhofer Téarsasdg Integralt Aramkordk Intézetével. [15]
Ennek az alkalmazdsnak az 6sszefoglaldja is megtalalhaté a dolgozatban.
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7. Osszefoglalés

A dolgozatban egy 4j nyelvtan vezérelt genetikus programozdsi (GGGP)
eljards, a derivdcids fa alapi genetikus programozds (DTGP) keriilt de-
finidlasra és kiértékelésre. Ez a moddszer egy elére megadott kornyezet-
fiiggetlen nyelvtan feletti derivacids fakat hasznal az egyedek reprezenta-
lasara, és ezekre a fakra alkalmaz genetikus programozast. FEnnélfogva
a derivdcios fa alapi GGGP-k kategéridjdba sorolhatd, és mas nyelv-
tan vezérelt eljarasokhoz hasonléan garantalni tudja, hogy az el6allitott
egyedek az adott nyelvtan szempontjabol mindig szintaktikailag helyesek.

A linedris GGGP megkozelitésekkel Osszehasonlitva a DTGP adat-
tipusa nagyobb, bar legtobbszor nem aszimptotikusan, de mindenképp
Osszetettebb. Ez a dolgozat bemutatta, hogyan lehet az evolticids operato-
rokat helyesen és hatékonyan definialni uigy, hogy ne csak a derivaciés fak
legyenek helyesek, hanem az id6bonyolultsag is logaritmikus maradjon az
esetek tobbségében.

Azt is bemutattuk, hogyan lehet paramétereket alkalmazni az algo-
ritmus tovabbfejlesztésére. Ennek egy fontos alkalmazédsa a fent emlitett
véletlen csucskivalasztas. A lentrol-felfelé paraméterek arra is alkalmasak,
hogy a fitness szamitashoz hasznalhaté informaciét taroljunk el. Némely
esetben a fenotipus, vagy akar a fitness érték is kiszamithaté paraméter-
ként, és igy a kiértékelés idbigénye konstans, egy tovabbi, logaritmikus
ideji miivelettel a paraméterek frissitésére.

A lentrél-felfelé paraméterek értékeit elére is megadhatjuk, mint sze-
mantikai korlatokat. A disztribuciés halmazok és disztribucids fliggvények
hasznalataval ezeket az értékeket fentrél lefelé haladva lehet tovabbadni a
részfaknak a véletlen fa generidldsa sordan. Ezt az eljarast szemantikailag
korldtozott derivdcionak nevezziik. A szemantikai korldtok alkalmazdsa
egy jelentOs elorelépés a korabbi GGGP eljarasokhoz képest, mert eddig
ilyen korldtozasokat csak a fitness fliggvénybe lehetett beépiteni. Ebben az
esetben olyan egyedek is 1étrejottek, amelyek nem elégitették ki a szeman-
tikai korlatokat, és ezeket késObb a fitness érték alapjan kellett kisz{irni.

A dolgozatban a DTGP mddszer a logikai regresszids probléman keriilt
részletes bemutatasra. Fzen kiviil, a DTGP algoritmust teszteltiikk a 6-
Multiplexer probléman, valamint bemutattuk, hogyan lehet alkalmazni az
utazéiligynok problémdra. A mddszer FIR (finite input response) filterek
optimalizdlasdra valé gyakorlati alkalmazédsat szintén Gsszefoglaltuk.
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A dolgozat megallapitdsainak Osszefoglalasa:

I. Tézis A deriviciés fa alapi genetikus programozis, ahogy ebben a
dolgozatban definidltuk, egy specializalt evolicids algoritmus, ami
kiilonb6z6 optimalizalasi problémék megoldaséra alkalmazhaté a fe-

kete doboz elv alkalmazasaval, mikozben az eldallitott egyedek szin-
taktikai helyessége is garantalt.

a. A jol definialt véletlen fagenerdtorral a DTGP érvényes de-
rivéciés fakat allit el6, mikozben a sziikséges méretkorlatozast
is betartja.

b. Az operatorok alkalmazasa el6tt a DTGP logaritmikus idében
ki tud valasztani egy véletlen csicsot a derivacios faban, mikoz-
ben biztositja, hogy a kivalasztas valdszintisége minden csicsra
ugyanaz. Tovabba a kivalaszthatd csicsok halmaza korlatoz-
haté, és sziikség esetén nem uniform szelekciés suly is alkal-
mazhatd.

c. A gyengén teljesité6 hagyomdanyos keresztezés helyettesitheté a
készlet keresztezéssel, ami ugyanolyan id6igényi, de legtobbszor
100%-o0s hatékonysaggal miikodik.

II. Tézis A derivécids féak kibovitett adattipusanak koszonhetéen, megfe-
lel6en definidlt paramétereket alkalmazva, a DTGP viselkedése ala-
kithatd, és az algoritmus tovabbfejleszthetd.

a. Megfelel$ informadcié csticsokban torténé eltarolasaval bizonyos
esetekben a fitness fliggvény konstans id6ben kiértékelhets. A
paraméterek frissitése tovabbi szamitast igényel az operdtorok
alkalmazéasa utdn, de ez nem noveli a teljes idébonyolultsagot.

b. Paraméterek haszndlatdaval a véletlen csicskivalasztas, és igy
az evolicids operatorok, valamint a fitness kiértékelés is be-
folyasolhatoak.

c. Megkotott szintetizalt attribitumok segitségével szemantikus
korlatok helyezheték az algoritmusba.

III. Tézis A DTGP alkalmazhat6 kiilonféle optimalizalasi problémakra,
kiilonosen akkor, ha a megolddsoknak olyan struktiarajuk van, amely
egy kornyezetfiiggetlen nyelvtannal leirhaté.
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