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Kivonat

Bioldgiai rendszerek és egyéb komplex, adaptiv jelenségek jol modellezhet6k egyszerii feladatokat
megoldd, iddben fejlodd halézatokkal.

A megoldés pontossdga €s iddigénye, illetve a hdl6zat altal felhasznélt egyéb eréforrasok mérté-
kének viszonya sok esetben magyardzza az €16 rendszerek tdlélési stratégidit.

Jelen dolgozatban egy egyszer( haldzat genetikus algoritmus szerinti evolicidjat vizsgdlom. Fel-
térképezem a hdlézat dltal megoldandé feladat nehézsége és a hdalézat mérete, illetve a megoldas
hatékonysaga kozotti Osszefiiggéseket. Ennek kapcsan tanulmdnyozom a fenti tényezdk és a halzat

moduldris szerkezetének viszonyat.
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Bevezeto

A természetben megjelend bioldgiai és mas adaptiv rendszerek viselkedése komplex, evolicidja ne-
hezen irhat6 le. Az egymadssal és a kornyezettel kdlcsonhat6 bioldgiai rendszerek idSbeli fejlodése
direkt médon nehezen kezelhetd. Azonban jol lehet modellezni ezeket idében fejl6ds, evolicids halo-
zatokkal [1], melyek viselkedése tigy mindségileg, mint szamszerlien dsszecseng természetben észlelt

jelenségekkel.

Komplex rendszerek viselkedésére sok esetben, mint valamely optimalizacids feladatként tekint-
hetiink [2, 3]. Optimalizacids feladatok megolddsat dltaldban tobbrétli megszoritasok mellett keressiik
[3]. Egy j6 példa erre a biol6gidbodl, az agy, melyben a szinapszisok koltségének fiiggvényében kell
1étrejojjon a neuronhdldzat [2].

Komplex rendszerek esetén gyakran érdekes, hogy miként tud reagdlni a véaltozdsokra, mennyire
jol tud alkalmazkodni ezekhez [4, 5]. Bioldgiai rendszerek esetén ez 1étfontossdgy, tigy az egyedek,
mint a fajok tilélési képessége nd az adaptivitdssal [5, 6].

Nagyon sok komplex rendszer az optimalizicids feladatra moduléris megoldast ad, mely gyakran
hierarchikus strukturdt mutat [1]. Bioldgiai rendszerek esetén: aminosav, fehérje , sejt, stb. A tarsada-
lom, az emberi tudés felépitése is ilyen. Technoldgidink is ilyenek. Jelenlegi elképzelések szerint az
egyes modulok kiilonb6z6 funkcidra valé szakosodasa nagy mértékben noveli a rendszer adaptivita-

sat. Ugyanakkor a modularitds jarulékos tobbletkoltségekkel jar [7].

A kutatdsom célja komplex rendszerekben torténd optimalizdcid, adaptivitds és modularitas kap-
csolatdnak feltérképezése, j61 meghatarozott mennyisegek és ezek kozti viszony leirdsan keresztiil,
egy neurdlis hdlozati modell segitségével. Elére elvarom azt, hogy a fitness elére gyorsan, majd las-

san novekedjen [1], és a fitness novekedésével n6jjon a kihasznaltsdg is.

A dolgozatban foglaltakhoz val6é hozzdjarulasom lefedi a szakirodalom dttekintését, szimulécios

programok megtervezését és megirdsat, ezek futtatasat, az eredmények kiértékelését, abrak elkészité-

7
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sét és a dolgozat megirdsat.



1. fejezet
Optimalizacio neuralis halokban

Optimalizaci6 alatt azt értjiik, hogy keressiik a legjobb elemet a lehetséges elemek halmazabdl [2, 3].
A mi munkdnkban ezt specidlis neurdlis hdl6zatokon végezziik, ahol a csomépontok logikai fiiggvé-
nyek (kapuk), f6ként NAND, bindris szdmokkal dolgoznak, két bemenettiek és az élek elrendezése
valtoz6, mivel evolicids hdlok ezek. Ezeknek a hdloknak vannak Kkitiintetett csomopontjai, melyek
nem logikai kapuk, hanem be- €és kimenetek szerepét tolti be a hdlézatban: a bemeneteknek értéket
adva, a hal6 kimenetein értékek jelennek meg. Ezen hdl6zat optimalizicidja alatt azt értjiik, hogy

valamilyen feladatra minél jobb megoldast adjon [1, 8, 9].

BEMENETEK : KIMENETEK
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1.1. dbra. HAl6 optimalizécidja: keressiik azt a hilot, mely minél inkébb teljesiti a feladatot, azaz a
megfeleld bemeneti értékekre az elvart kimeneti értékeket adja

A 1.1 4bran lathato, hogy 1étezik egy BEMENETEK és egy KIMENETEK nevli métrix, mely

9



10 1. FEJEZET. OPTIMALIZACIO NEURALIS HALOKBAN

egyiittesen definidlja az optimalizicids feladatot: Keressiik azt a halot, mely a bemenetek matrix
oszlopait sorra véve, az oszlop elemeit a hdlénak bemenetekként adva, a hdlé kimenetein a kimenetek
matrix megfelel6 oszlopét adja vissza.

Ertelmezhetiink egy olyan mennyiséget, melyet fitnessznek neveziink, ami nem mast fejez ki, mint
hogy egy hal6zat mennyire optimélis az adott feladatra [8, 9]. Ezt egy 0 és 1 kozti racionélis szammal
irhatjuk le, és tgy szdmithat6 ki, hogy végig vessziik az Osszes oszlopot a bemenetek matrixon, €s
megszamoljuk, hogy a hélézat kimenetein hany érték taldl a feladatban szereplé kimeneti matrix
értékeivel, €s ezt elosztjuk a kimeneti métrix elemeinek szdmaval [1]. Mondhatjuk dgy is, hogy a j6

kimenetek €s az 0ssz kimenetek ardnya a fitnessz.

1.1. Genetikus algoritmus

Genetikus algoritmusok alatt olyan keresési technikdk egy osztalyét értjiikk, melyekkel optimumot
vagy egy adott tulajdonsdgu elemet lehet keresni [8, 9, 10]. A genetikus algoritmusok specidlis evo-
lucids algoritmusok [10, 11, 12].

Az 1.2 4bran l4thaté genetikus algoritmus egyfajta evolicids algoritmus. Ez a biol6giabdl kol-
csonzott evolicidra épit, modellezi az evolicidt, és alkalmazdsi lehetdséget nydjt mas témabeli szi-

mulécidkra és optimumfeladatok megolddsara [11, 12, 13]. A genetikus algoritmus f6bb 1épései:
— Inicializaljuk a populdciot

— Ciklus

Kiértékeljiik a fitnesst
* Ha a kiszabott feltétel teljesiil, akkor vége a programnak
* Adott médon tuléldket jeloliink ki

* Az egyéneket véletlen modon valtoztatjuk (mutaljuk)

Ez a mddszer azért j6, mert benne van a véletlenszerliség (egyének véletlen valtoztatdsa), mely a
természet egyik alap mozgatdja [12, 13], igy a megoldds természetes szelekcid révén (taléldk kiva-
lasztdsa) konvergadl az optimum felé.

A mddszer egyik {6 elénye, hogy a szamitastechnikdban el6fordulé problémdk egy nagyon széles

osztalydra alkalmazhatd, ugyanakkor dltaliban nem haszndl teriiletfiiggd tudast, igy akkor is miko-
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Populacié inicializalasa

& Egyének véletlen valtoztatasa
A
A4

Fitness kiértékelése

Kilépési
Feltétel H

> Tulélok kivalasztasa

Kimeneti eredmények

1.2. dbra. Genetikus algoritmus: inicializdljuk a populdciét, majd egy ciklusban kiértékeljiik a fit-
nesszt, ha a kilépési feltétel nem teljesiil, tuléloket valasztunk ki, majd véletlenszerien megvaltoztat-
Juk 6ket, és 1jbodl ciklus, amig a kilépési feltétel igaz nem lesz, ezutdn kiértékeljiik az eredményt.

dik, ha a feladat struktirdja kevéssé ismert [10, 12]. Alkalmazasa: pl.: a graf szinezési problémdban,

gépi tanuldsban, stb. [11, 13].

1.2. Modularitas

Hogy megértsiik a modularitas fogalmat, nézziik a 1.3 abrat, ahol lathatjuk, hogy mi a kiilonbség egy
moduldris és egy kevésbé moduldris hdlézat kozott.

Lathatd, hogy a modularis hdlokban jobban csoportosithatdéak a csomoépontok, strukturdlisan egy-
szer(ibb a hdlézat [7, 14]. Modulokra, klaszterektre oszthatd, melyek jobbara fiiggetlen részfeladato-
kat latnak el. Ezekben a klaszterekben az €lsiiriség nagyobb. A klaszterek mas-mads feladatot latnak
el, mas a funkcionalitasuk [14, 15].

Egy hélézat fent emlitett tulajdonsdgainak jellemzésére vezették be a modularitisi mértéket a
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Modularis halé Nem modularis halé

1.3. dbra. Modularitds neurélis haléban: jol elkiilonithetd, stiribben kotott csomdpont alhalmazok
vannak, melyek alfunkcidkra szakosodnak (bal oldali dbra)

tovdbbiakban egyszertien modularitdst, melyet a hal6zat heterogenitdsdndnak szdmszer( kifejezését

adja. Ennek egyik fajta kiszamitdsara nézziik a kovetkez$ egyenletet:

Q=G > [Aw - %] (e )

Ahol v és w a csomépontok indexei, m a kotések szdma, A a szomszédsagi matrix, k a csomdpont
fokszama. A fenti egyenlet segitségével a Q modularitds szamszerlien meghatdrozhat6. Az egyenlet-
ben szerepl6 tagokat nem részletezem, az egyenlet csupdn formailag val6 ismertetése volt a cél.

Kutatdsom sordn egy hal6zat modularitdsdnak kiszamitdsdra az "igraph" nevli csomagot haszna-

lom fel.

1.3. Modularitas spontan evolicidja neuralis halokban

A dolgozat egyik alappillére a Kashtan és Alon munkdssdga [1]. Csoportjuk neurdlis halézati és
elektronikai aramkori kapcsoldsi modell segitségével végeztek szimuldciokat. A cikkben hangsulyos

figyelmet kapott a modularitds. F6 mddszeriik a 1.3.1 szakaszban targyalt genetikus algoritmuson
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alapult.

1.3.1. Genetikus algoritmus evolicios halokra

Az algoritmust N véletlenszer(, am lerdgzitett csomdépontszamu (paraméter), be- €s kimenet szamu
halé inicializélasaval kezdjiik. Jellemzden N = 1000 héléval dolgozunk, a hialé bemenetei N;, egy-
egy szimuldcioban més és mds, paraméterként adjuk meg ugy, ahogy az N,,; kimenetek szamat és
a csomoOpontok szamat is. A bemenetek szdmahoz kotott a véletlen feladat inicializdldsa, ahol 2N;,
szamu oszlop (variicid) jelenik meg, N;, szamu sor a bemenetekre és Nout szamu sor a kimenetekre
(ha matrixokkal dolgozunk). Ciklusban: mind az N = 1000 halé fitnessét értékeljiik ki a feladat és
a halok fiiggvényében, melyek halonként egy O és 1 kozotti raciondlis szam lesz Ha ezen fitness-ek
(/N db fitness, minden hédldéra egy-egy) maximuma nem éri el az 1-et (Max(Fitness) !=1), akkor: Az
L (L =300) legjobb fitnesszii halét kivalasztjuk és sokszorositjuk N-re (1000-re), majd: P(P = 70
%) valoszinliséggel egyenként minden halot mutdlunk (4tkotiink egy-egy élet). Ismételjiik a ciklust
addig, amig a maximélis fitness 1 nem lesz (Max(Fitness)=1) Végiil kiértékelhetjiik az eredményeket.
A fent emlitett algoritmus €és paraméterek (/N = 1000, P =70 %, L = 300, stb.) az [1] forras alapjan

lettek kivalasztva.

1.3.2. Korabbi eredmények

A cikkbeli szimul4cidk és 1ényeges eredmények a kovetkezdk voltak:

Ha a szimuldaci6 ideje alatt dlland6 feladatra probéltak hal6zatokat optimalizalni genetikus algo-
ritmussal, akkor a megoldas id6ben eldre gyorsan, majd csak lassan konvergélt a tokéleteshez.

Az eldzbvel ellentétben, ha tigy optimalizaltdk a héldkat egy feladatra, hogy a feladat adott cik-
lussal véltakozott két feladat kozt, akkor a tapasztalat a kovetkezd volt: Sokkal gyorsabban 1étre jott
a megoldés. Es azt tapasztaltak, hogy az el6z6, fix feladatos, szimuldcival ellentétben, itt a végén
a halézat moduldris lett s6t, csupdn kevés mutacio (4tkotés) révén az egyik feladatra optimalis halo,
immdr a masik feladatra lesz optimalizdlva. Mindkét esetben a szimuldcié paraméterei: 1000 halo,
300 tdléld, halonkénti 0.7 valdszintiséggel mutdlva, 11 kapuval, 4 bemenettel €s 1 kimenettel. A val-
tott feladatnal 20 generdcionkénti valtogatas. Ezekhez nézziik az 1.5 abrat, melyet az [1] forrasbol

kolcsOnoztiink.
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| Véletlen halok (N) inicializalasa |

A halok P valdsziniiséggel vald mutalasa

A

Halok fitnesszének kiértékelése

A populacio kis fitnesszii (N-L db.) haléinak
foliilirasa, a nagy fitnesszii haldkkal (L db.)

Eredmények kiértékelése

1.4. abra. Genetikus algoritmus evolicids neurdlis halokra: a sajatos genetikus algoritmus, halok €s
feladat inicializaldsa, majd ciklusban kiértékeljiik a fitnesszt, a feltétel szerint tiléloket valasztunk ki,
mutdljuk 6ket valamilyen valdszintiséggel
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1.5. dbra. Spontdn modularitds evolicidja Kashtan és munkatédrsai nyomén [1]: (A) fix feladat: a fel-
s6 gorbe a maximadlis fitness, az alsé az atlag. Viszonylag lassi megoldas (B) valtott feladat: a felso
gorbe a maximalis fitness, az alsé az atlag. Viszonylag gyors megoldas. 20 generdcionkénti pontédb-
rdzolés. (C) a balrél levd halé fix feladatra optimalizalt, nem moduldris. A jobbrdl levd haldk véltott
feladatra optimalizaltak, moduldrisak, és néhany 4tkotéssel, az egyikre optimalizalt hdld, a masikra
lesz optimélis. A genetikus algoritmus paraméterei: 1000 halés populacié, 300 tiléls, 70%-os mutaci-
Os valosziniliség, 11 kapu (csomoépont), 4 bemenet, 1 kimenet. A valtott feladatnal 20 generdciénkénti
valtogatas.
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2. fejezet

Kihasznaltsag és optimalizacio neuralis

halokban

A kutatds kovetkez6 részében megpréobaltuk reprodukdlni a 1 fejezetben bemutatott eredményeit a [1]
cikknek. Ennek els6 1épése a szimuldcids kod megtervezése és megirdsa volt. A kéd alapjaul szol-
gdl6 algoritmus nagyvonalakban az 1.3.1 szakaszban volt targyalva. Ezen algoritmus szdmitégépes
programba valé iiltetésére a C++ programozasi nyelvet hasznaltam. Ezt a programozdsi nyelvet azért
valasztottam, mivel sok alapszintl miiveletre van szlikség az algoritmusban, ezért a futds hatékony-

sdga elsddleges szempont volt.

A szimuldci6 sordn a program néhdny paraméter alapjan dolgozik. Nézziik meg koziiliik a legfon-

tosabbakat:

halézatban felhasznadlt NAND kapuk szdma: ezt az értéket sz€les intervallumon hasznéljuk mas-
mds szimuldcidk esetén: néhany kaputdl kezdédben, egészen tobb ezerig, de igazsdg szerint csak a
szamitogép memoridja szab hatart ennek a paraméternek A hélézatok szdma: ezt jellemzden 1000-
nek vettem a szimulaciok soran, de felsGhatart itt is csak a memoria adhat A tdléld halok szama: ezt
is jellemzden az el6z6 paraméter fiiggvényében 300-nak vettem Annak a valdszinlisége, hogy egy
halét mutalunk egy generdcioban: ez is jellemzd az el6z0 két paraméter fliggvényében 0.7. A haldzat
bemeneteinek szdma: ez kisebb intervallumon mozog 4ltaldban, mert a feladat bonyolultsaga (2™Vi)
exponencidlisan n6 a bemenetek szdmaval. A hil6zat kimeneteinek szdma: ez mozoghatna nagyobb
intervallumon is, mert ennek novekedésével nem nd exponencidlisan a a feladat bonyolultsdga, de

jellemzéen kisebb szokott lenni a bemenetek szdmanal sot, sok esetben csak 1-et hasznélok.

17



18 2. FEJEZET. KIHASZNALTSAG ES OPTIMALIZACIO NEURALIS HALOKBAN

Meg kell emlitenem tovabbd, hogy azokban a hal6zatokban, mellyel a program dolgozik, kellett
egy megszoritds: nem johet 1étre olyan kapcsolat, mely visszacsatolast okozhat, vagyis olyan koté-
sek nem lehetnek, ahol egy logikai kapu bemenete direkt, vagy akdr més kapukon keresztiil indirekt
modon a sajat kimenetére csatlakozik, mivel ez hatarozatlansaghoz vezet. Ennek érdekében a hélok-
ban minden kapunak van egy plusz tulajdonsdga, amelyet szintnek nevezek. Ez egy sorszdm, hogy
az adott kapu hanyadik szinten helyezkedik el. A hal6zat bemenetei az els6 szint, a kimenetei pe-
dig az utolsé. A szintek szdma véltozhat. Ez igy megkonnyiti azt a megszoritdst, hogy ne torténjen
visszacsatolds, mert akkor csak azt kell kikossiik, hogy barmely kapu bemenete, csak a sajat szintje
alatti szinteken lev6 kapuk kimenetéhez csatlakozhat a hdlézatban. A kezelhetGség és egyszeriiség
érdekében, minden szinten csak 1 kapu van, igy az egész hdléban van egy topoldgiai sorrend: egy-
mads utdni kapuk, egymads utdni szinten vannak, igy minden kapu bemenete csak az el6tte levd kapuk
kimenetéhez csatlakozhat. Ez a megszoritds a szomszédsagi matrixban is megjelenik, mert a matrix
alsé haromszogében lesznek csak értékek, a felsbben nem, mert ott nincs kotés. Nézziik ehhez a 2.1

abrat.

A(IN) B 0 1 2 3 4 5 6 7
o T1T2

3
NAND

&
~N O v A W N OH o

2.1. abra. (A) NAND kapukbol épitett topoldgiailag rendezett (aciklikus) neurdlis hdlé (B) szomszéd-
sdgi matrix: az egyes sorokban a befestett négyzetek azt jelolik, hogy az adott kapu bemenetként
értéket a befestett négyzetek oszlopaiban levé kapuktdl kap, a kotési megszoritds miatt csak a matrix
als6 haromszogében lesznek kotések (befestett négyzetek)

A 2.1 dbrdn megfigyelhetd a kovetkezd: a 6-es kapu kimenete nem vezet sehova, és a 5-6s kapu

kimenete csak a 6-os ra megy. Tehdt levonhat6 az a kovetkeztetés, hogy az 5-0s €s 6-os kapuk ugy-
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mond nem hasznos kapuk, mivel nem befolyésolja a hdl6zat reakciéjat a kimeneten, adott bemenetek
esetén.

A fent leirtak alapjan értelmezhetiink egy kihasznaltsagnak nevezett tulajdonsdgot, mely azt fejezi
ki, hogy egy ilyen hdl6zatban mennyi a hasznos €s az 6ssz kapuk ardnya. Ez egy 0 és 1 kozti raciondlis
szam lesz, a hasznos és az 6ssz kapuk szamanak hényadosa.

Els6 1épésben a [1] Kashtan cikkjét alapul véve, mely néhany eredményét szerttiik volna reprodu-
kalni, szimul4cidkat végeztiink :

Ugyanazok a paraméterek mellett futtatott szimuldcié: 1000 hald, 300 tuléls, hdlonkénti 0.7 va-
16szintiséggel mutélva, 11 kapuval, 4 bemenettel és 1 kimenettel. A szimuldcidbdl kapott eredmény a

2.2 4bran lathato.

0.8

Fitness
°
>

0.4

0.2 0.2

0 2000 4000 6000 8000 200 800

400 600
Generacidk szama (t) Generacidk szama (t)

2.2. abra. Sajat algoritmussal szimulélt fitness evolicié Kashtan [1] algoritmusdval valé Gsszevetés
végett. (Bal oldal) Fix feladat: A fitnessz populacid dtlaga és maximuma. Zold gorbe a populacié
atlag, kék gorbe a populdcié maximum. (Jobb oldal) Valtott feladat: A fitnessz populacié atlaga és
maximuma. A genetikus algoritmus paraméterei: 1000 hélds populacid, 300 tiléls, 70%-o0s muticids
valészindiség, 11 kapu (csomdpont), 4 bemenet, 1 kimenet. A valtott ebben afeladatnal 20 generaci-
onkénti valtas.

Jol lathat6 a 2.2 dbran, hogy az éatlagos fitness 0.5-r6l indul. Ez minden futtatds és minden para-
méterre igy lesz ha sokasagétlagot néziink, mert egy-egy kimeneten a hdléban csak két érték lehet,
mert bindris szdmokkal dolgozunk, és ha az dtlagot vessziik, az 0.5 ardnyban egyezni fog az elvarttal,
mert véltelen halokkal inditunk. Sikeriilt reprodukélni ezt, melyet a [1] cikk értelmében elvartunk.

A fent leirt paramétereket (1000 halo, 300 tuléld, halonkénti 0.7 valdszintiséggel mutdlva, 11
kapuval, 4 bemenettel és 1 kimenettel) felhaszndlva 1000-szer végeztiik el a szimul4cidt, és abbdl igy
egy sokasagatlagot kaphatunk a fitness értékének id6beli valtozasara. Ez lathaté a 2.3 dbran.

JOl kivehet6 a 2.2 és a 2.3 abrakbdl, hogy visszakaptuk az [1] forrdsban felvetett viselkedést,
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2.3. abra. A fitness sokasagdatlagdnak evolucidja. Zold gorbe a populécié atlag, kék gorbe a populacio
maximum. A genetikus algoritmus paraméterei: fix feladat, 1000 halos populécid, 300 tiléld, 70%-os
mutdcids valdszinliség, 11 kapu (csomdpont), 4 bemenet, 1 kimenet.

miszerint a fitness elére gyorsan, késobb lassan konvergél az egyhez

A kovetkezd, melyet megvizsgéltunk, hogy ha adott periddus mellett valtogatjuk a feladatot két
feladat kozt, akkor gyorsabban eljutunk a megolddshoz. Lathat6é a 2.2 dbra jobb oldalan, hogy a bal
oldali dbrahoz képest gyorsabban eljutunk a megolddshoz, és ha a fitness elérte az egyet, akkor idével
még a feladat valtasanak perdiddusa alatt tjra megtaldlja a megoldast. A szimuldci6é paraméterei nem
valtoztak : 1000 halo, 300 tdléls, halonkénti 0.7 valdszintiséggel mutdlva, 11 kapuval, 4 bemenettel és
1 kimenettel, és 20 generdcionként véltjuk a feladatot két feladat kozt. Az eredményeket, melyet a [1]
cikk értelmében elvartunk mindségileg sikeriilt reprodukalni. Mivel a cikkben egy konkrét futtatass
jelenik meg, ezért mi is csak egy futtatdssal tudjuk O0sszehasonlitani, igy szdmszeri eredmény nem
hasonlithat6 Ossze.

A kovetkezSkben azt vizsgaltuk, hogy hogyan fiigg a fitness a feladat méretét6l, vagyis a halé
bemeneteinek a szamatol (a feladat mérete exponencidlisan nd a bemenetek szdmaval).

A kovetkezOket végeztiik el: minden szimuldcidban lerogzitettiik a kovetkezd paramétereket:
1000 hélé, 300 tdléls, halonkénti 0.7 valdszintiségii muticid, 100 kapu, 1 kimenet, és 100-szoros
szimuldci6 (sokasagétlag miatt). A bemeneteket véltoztattuk 6-t6] 11-ig. A fitness bemenetek szama-
tol valo fiiggésére az 2.4 dbran lathat eredményeket kapuk.

A 2.4 4bra balrdl levd dbrdjan lathatd, hogy a feladat novekedésével lassabban nd a fitness. A

loglog skdlan kozelithetdleg egyenesek az egyes bemenetekre kapott fitnesszek. Mivel az els6 6 gene-
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2.4. abra. Fitness bemenetek szdmatol valo fiiggése: 1000 hélo, 300 tuléld, halonkénti 0.7 valdszi-
niiségii mutacio, 100 kapu, 1 kimenet, és 100-szoros szimuldcidra vett sokasdgatlag. A bemeneteket
valtoztattuk 6-t6l 11-ig. A standard hibaval van dbrazolva mindkét grafikon. A balrél levd dbran log-
log skdlan dbrazoltuk a 2(1 — fitnessz) id6fiiggését kiilonbozd bemeneti szamra 6-11. Itt kicsitt
nagyobb a szords, viszont a standard hiba elég kicsi. A jobbrol levs dbrdn a bemenetek szdmdnak a
fliggvényében van dbrazolva a fitness konvergencidja (2-es alapu logaritmusa a meredekségnek) az
elsd 6 generdcidban. Itt kicsi a szords és a standard hiba pedig 10~° nagysagrendii

racioban a linedris regresszié nagyon pontos (10~° nagysagrendd az eltérés), és ennek a szakasznak
a meghosszabbitdsa nagyjabdl rajta van a teljes gorbén, ezért csak ezzel a szakasszal dolgoztunk a
tovdbbiakban. A 2.4 dbra jobbrdl levd dbrdjan az elsé 6 generdcidval szamolva lathatjuk, hogy a be-

mentek szamanak novekedésével linedrisan csokken a fitness konvergencidja.
Levonahtjuk a kovetkeztetést, hogy a fitness viselkedése az id6ben hatvanyfiiggvényszerd.

Vizsgéltuk a mdr emlitett kihasznéltsagot. A szimuldcidk paraméterei maradtak: 1000 halo, 300
tdléls, halonkénti 0.7 valdszintiségii muticid, 100 kapu, 1 kimenet, és 100-szoros szimuldcidra vett

sokasagatlag. A bemeneteket véltoztattuk 6-t6l 11-ig. A kapott eredmények 2.5 dbran lathatdak.

Lathat6é a 2.5 abran, hogy a kihasznéltsdg nem olyan egyszer(i mint a fitness. Megfigyelhetjiik,
hogy egyértelmtien né a kihasznéltsadg az idében (generacidk). Tovabba azt tapasztaltuk, hogy kezdet-
ben a konnyebb feladatot megold6 halok kihasznaltsdga a nagyobb, viszont ez ugy 100 generdcional

pont forditottja lesz, a nehezebb feladatot megoldé haldk kihasznéltsaga lesz a nagyobb.

22

Megvizsgéltuk, hogy hogyan fiigg a hdl6zatok modularitdsa a feladat méretét6l. Ehhez kombinalt
populécié- és sokasagatlagokat vizsgédltunk a végsd generdcidkban a modularitdsokra. Lathato a 2.6

abréan a kapott eredmények eredmények.

7

Bar jelentls szords kiséri a modularitds feladatmérettdl valé fliggését, a szinte eltling standard
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2.5. abra. Kihasznaltsag idofiiggése: log skéldn dbrdzolva az id6 fiiggvényében a kihaszndltsdg. A
szimuldciok paraméterei: 1000 halo, 300 taléls, halonkénti 0.7 valdszintiségii muticid, 100 kapu,
1 kimenet, és 100-szoros szimuldciéra vett sokasadgatlag. A bemeneteket valtoztattuk 6-t6l 11-ig. A
standard hiba is dbrdzolva van, mely jelen esetben jelentGs

hibara valé tekintettel az Osszefiiggés egyértelmi: né a modularitas a feladat méretével
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2.6. dbra. Modularitds feladatmérettdl vald fiiggése: a feladat mérete, azaz a bemenetek szdménak
fliggvényében a végsd generdciok hdldzataiban kombindlt populdcié- €s sokasdgatlaga a modulari-

tasra. Jelent8s szords kiséri a modularitds feladatmérettdl valo fiiggését, de a szinte eltlind standard
hibara val¢ tekintettel, az Osszefiiggés egyértelmiivé valik
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3. fejezet

Kovetkeztetés

Munkénk sordn Reprodukdltuk [1] Kashtan és munkatarasi eredményeit a téméaval kapcsolatban. Az
altaluk hasznalt algoritmust dlatldnositottuk, és ezzel végzett szimuldcidkndl tanulmanyoztuk a fitness
sokasagatlag viselkedését, a konvergencia feladat méretétdl valo fiiggését. Kezdeti eredményeink azt
mutatjak, hogy hatvanyfiiggvény szerd a fitness id6fiiggése, €s a konvergencia exponencidlisan fligg
a feladat méretétol.

A hélézatok kihasznéltsdganak és a fitness kapcsolatdra vonatkozé mindségi megallapitdsokra
jutottunk. Ezek er&sen korreldltak, aminek az lehet a magyardzata, hogy konnyebb jobb eredményt
elérni tobb haldzati csomdpont, azaz a rendszer fazisterének nagyobb felhasznéldsa eseten.

A hélézatok modularitdsanak tanulmdanyozdsa alatt azt tapasztaltuk, hogy a modularitis nd, aho-
gyan noveljiik a feladat méretét.

A szimulécids program altalanosabb formdban van megirva, mint azt a dolgozatban targyaltak
sziikségessé tették volna, igy felhaszndlhat6 lesz a jovOben a téma altaldnositott kutatdsdra is. Kiilo-
nosképpen érdekes kérdés a hildzati elemek (kapuk) sajitossdgainak hatdsa a rendszer evoldcidjéra.
NAND kapukrol dltalanosabb és valtozatosabb kapuhdldzatra valé attérés kéne legyen az elsd tovabbi

1épés.
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