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BENEDEK GABOR

Evolicios alkalmazasok elorejelzési modellekben - II.

A tanulmany elsé részében az evollicioés elméletek altalanos tulajdonsagait targyall]
tuk. A torténeti és elméleti ismertetés mellett bemutattunk néhany kdézgazdasagi all ]
kalmazasi lehet6séget is. Most egy részletes elérejelzési és kdozgazdasagi dontési
probléma segitségével mutatunk példat az evollcios eljarasok alkalmazasara. A elsé
részben a genetikus algoritmussal és a neuralis halézatokkal foglalkoztunk, ezért
ezeket az algoritmusokat hivjuk segitségiil abban a feladatban, amely a részvényarl[ ]
folyamok elérejelzésével és az ehhez kapcsolédé optimalis portfolié-, illetve opcioval
sarlasi stratégia kialakitasaval foglalkozik.*

Az algoritmusok alkalmazasa: az optimalis befektetési stratégia modellje

A kovetkez6 példaban tehat olyan el6rejelz6 modellt mutatunk be, amelyben a neuralis
halézatot és a genetikus algoritmust egyiitt alkalmazva alakithaté ki egy optimadlis vill
selkedési stratégia. A feladat ismertetésénél adottnak vessziik, hogy az Olvasé ismeri a
részvényarfolyamokkal és opciddrazédssal kapcsolatos alapmodelleket (1asd Hull [1993],
Benedek [19990b]).

A probléma ismertetése

Két problémat ismertetiink. Az els6ben adott egy részvény és erre a részvényre szeretl
nénk egy 30 napos vételi opcidt kotni. A kezdeti idSpontban - visszamend elemzések
alapjan - adottnak vehetjik a részvény driftjét («) és volatilitasdt (o). Ezek, illetve a
kezdeti arfolyam (S)) ismeretében konnyen meghatdrozhatjuk az opci6 értékét (C) a
Black-Scholes-formula alapjan. (Feltételezziik, hogy az 6sszes Black-Scholes-feltevés
teljesiil, tehat a formula alapjan szdmitott érték megegyezik az opcid ardval.) A piacon
azonban minden szerepl$ tisztdban van azzal, hogy rovid idén beliil (10-15 nap) elképl
zelhetS, hogy valtozas 4ll be a részvény volatilitisdban, mégpedig meghatdrozott mérl
tékid novekedés varhatd. Emiatt az opcié mai dra magasabb, mint a Black-Scholes-érték.
Tegytik fel, hogy jelen pillanatban vasarolunk egy vételi opcidt. A vasarlaskor kifizetll
jik az opci6 értékét, tovabba azt a prémiumot, amely a részvény volatilitisvaltozasanak

* A szerzé koszonettel tartozik Hideg Evinak, Lipovszki Orsolydnak és Pataki Attildnak a tanulmany
megirdsdban nytjtott segitségért és Osztonzésért. A tanulméiny a T25372. szdmti OTKA-kutatds keretéd
ben késziilt.
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lehetGségébdl szarmazd nyereségbdl fakad. Ha a futamid§ alatt valéban megvaltozik a
részvény volatilitdsa, abban az esetben az opcié lehivasakor nyereséget, ellenkezé esetll
ben veszteséget realizdlunk. Természetesen azt, hogy a részvény volatilitisa megvaltol
zott, csak utdlag tudjuk meghatirozni, statisztikai modszerekkel. Az 1. dbra bemutatja,
hogyan alakul a piac ,véleménye” az opcié arfolyamarol.

1. dbra
Az opci6 arfolyamanak meghatdrozasa volatilitasvaltozas esetén

\ \

A piac szamit A piac felismeri
a volatilitisnovekedésre, a volatilitasvaltozast, és
ezért feliilértékeli az opciot. a tovabbiakban helyesen hatarozza

meg az opcid arfolyamat.

Megviltozik a részvény volatilitasa,

a piac azonban még nem rendelkezik
elegendd hosszusagu adatsorral ahhoz,
hogy ezt a valtozast felismerje. Ebben
az id6szakban az opcid alulértékelt.

Az 1. dbra alapjan jol lathaté, hogy abban az esetben tudunk extraprofitot realizalni,
ha hamarabb felismerjik a volatilitisvaltozast, mint a piac. Ez csak abban az esetben
lehetséges, ha a volatilitds valtozasat megel6z6 napokban valami olyan ,jelenség” fill
gyelhetd meg a részvényarfolyam viselkedésében, amely abban az esetben nem jelentll
kezik, ha a volatilitds valtozatlan marad. Raadasul ennek a jelenségnek nagyon kell
hasonlitania a megel6z6 id&szak véletlen bolyongdsdhoz, tovabba meglehetdsen bol
nyolultnak és statisztikailag felismerhetetlennek kell lennie ahhoz, hogy a piac ,ne
vegye észre”. (Ilyen lehet példaul egy kaotikus mozgés.) A befektet§ szdmara nem
fontos sem az, hogy képlet formdjaba Ontse ezt a jelenséget, sem az, hogy elméletileg
alatdmassza azt. Egy a fontos: hamarabb felismerni a valtozast, mint a piac. Els6 modeld
liinkben ezt a feladatot neurélis haldzat segitségével oldjuk meg.

A masodik feladat tovabbviszi az els§ problémat. Ebben az esetben mar a kezdeti
idépontban rendelkeziink egy opcidval. Szeretnénk megfeleld fedezeti (hedge) stratégill
at alkalmazni. Abban az esetben, ha nem valtozna id6kozben a részvény volatilitasa, a
Black-Scholes-féle delta-fedezeti (hedge) stratégiat kellene alkalmaznunk. Az el6z6 mol
dell neuralis halézata minden periédusban megadja annak a valészintiségét, hogy a
részvény volatilitisa megvaltozott, és igy minden periddusban lehetGség van a deltall
fedezeti stratégia modositasara. Ennek a mddositdsnak az optimalis mértékét genetikus
algoritmus segitségével hatirozzuk meg.

A volatilitds megvdltozdsdnak felismerése statisztikai modszerekkel

A részvényarfolyam-modell alapjan a részvények a kovetkezd sztochasztikus folyamal

tot kovetik:
o\ 1 1
S. =S -— | — |+0e,/— |, ahol € ~ N(0,)).
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A 2. dbra néhany olyan részvényarfolyamot abrazol, ahol a volatilitdis nem valtozik
a futamidé alatt.

2. dbra
Részvényarfolyam-lefutasok (u = 0,12, o = 0,30, SO = 100)

S
120,00

115,00

110,00 A
105,00 A
100,00 A

95,00

90,00 +

85,00 +

80,00 +—4H—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—+—++++—+—F11+r

1 35 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 3

Természetesen a pillanatnyi részvényarfolyamtdl fiiggden allandéan valtozik az
opcid értéke is. A 3. dbrdn egy 30 nap futamidds opcidé arfolyama és a megfeleld
részvényarfolyam lathat6. A kezdeti pillanatban a részvény arfolyama 100, és a 30
napos opci6 ara 3,63. Az utols6 periddusban, az opci6 lejaratakor a részvény 109,800
at ér, az opcid értéke tehat 9,80. A koztes periddusokban a Black-Scholes-képlet
alapjan a hatralév$ futamidd és az aktudlis részvényarfolyam fliggvényében abrazoll
haté az opcié arfolyama.

3. dbra
Részvényarfolyam és opcidarfolyam

s c
12+ 12
1101
108 +10
106 -

104 - T8
102

+ 6
100 A
98 1,
96
94 4+ 2
9+
90 +——————+——+——+———+——+—————+—+——+——+——+—+———+ 0
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Nézziik mi torténik, ha ugyanazt a részvényarfolyam-lefutast két kiilonboz4§ volatilitast
feltételezve abrazoljuk. A C gorbe esetében az el§z§ (o = 0,30) volatilitdssal szamoll
tunk, mig a C2 esetében egy magasabbal (¢ = 0,50). Lathatd, hogy a futamid§ elején
C2 joval meghaladja C-t, és a futamid§ vége felé (ahogy egyre biztosabb az opcid
varhat6 kifizetése) egymasba simulnak. Az utolsé periédusban, a lehivaskor, nyilvani

valéan egyezik az értékiik.

4. dbra
Opcidarfolyamok kiilonbozd volatilitdsokat feltételezve

~=/

A+ ¢

1 3 5 7 9 11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31

-=C —C2

Az 5. dbrdn 60 napos idGszakon keresztlil dbrazolunk néhany részvényarfolyamot, feltétell
lezve, hogy a 30. napon megvaltozik a részvény volatilitdsa. J6l lathatd, hogy bar a volatilitas
kozel a duplijira emelkedett, egyszerd ranézéssel igen nehéz eldonteni, hogy valéban megll

tortént-e, és ha igen, mikor. Ha pedig a valtozast megel6z6 idGszakot vizsgaljuk, akkor sem
tapasztalunk semmi ,rendelleneset”, ami megkonnyitené a valtozas korai felismerését.

5. dbra
Részvényérfolyam-lefutasok (« = 0,12, g, ,, = 0,30, o, ,, = 0,50, S, = 100)
C
160 +
150 +
140 -+
130 +

120
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Nézziink egy Osszehasonlitd grafikont (6. dbra) arra az esetre, amikor a 60 nap
futamidds opcioét helyteleniil (C1), majd helyesen (C2) arazzuk. Lathaté, hogy a
volatilitdsvaltozasig egyeznek az arfolyamok, a volatilitdsvaltozas utdn a C2 gorbe
végig a Cl gorbe felett halad, majd a futamidS vége felé fokozatosan belesimul.

6. dbra
Kiilonboz6 opcidarfolyamok a volatilitds megvaltozasa utin

0 A P g

21 25 29 33 37 41 45 49 43 57 61

Hogyan lehet eldonteni statisztikai mddszerekkel, hogy egy adott periddusban még
az alacsony, vagy mar a magas volatilitds érvényesiil-e. Ehhez el8szor el kell készitel

nink a derivalt id6sort, azaz: AS = S - §. Ezek utan a derivalt idGsor atlagat és
standard hib4jat vizsgaljuk dgy, hogy ¢ id6pontban mindig a ¢, t - 1, ¢ - 2,. .., t - n

idSpontbeli mintat vizsgaljuk. A 7. a-c dbrdkon ezeket az értékeket dbrazoltuk néhany
lefutasra, n = 5 és n = 10 paraméterbedllitdsokkal.

A 7. a-c dbrdk jol szemléltetik, hogy statisztikai mdodszerekkel csak joval a volatilitas
megvéltozdsa utdn ismerhetd fel a jelenség. A megvéltozas idSpontjat az egyes dbrdkon
a vastag filiggSleges vonal jelzi. Optimalis esetben, ebben a pillanatban kellene felisO
merni magat a valtozast.

A 8. a-c dbrdk egy kovetkezd részvényarfolyam lefutdst mutatnak. Ebben az esetl
ben hamarabb felismerhet$ a volatilitdsvaltozas (koriilbeliil 6 periddus elteltével, szeml
ben az el6z§ abraval, ahol 15 periddus utin lehetett 1atvanyosan elkiiloniteni az idé0
sor két szakaszat.)

Végiil megjegyezziik, hogy minél révidebbre valasztjuk a minta hosszat (), annal hamal
rabb ismerhet$ fel a valtozas, viszont annal bizonytalanabb lesz, hogy valéban a volatilitis
valtozasarél van-e sz6, nem pedig csak a véletlen folyamat természetes szor6dasarol.

A volatilitds megvdltozdsdanak felismerése neurdlis hdlozattal

Mar 6nmagaban annak eldontése, hogy mekkora n értéket érdemes valasztani, illetve
milyen kiiszobértéket valasszunk a két kiilonboz§ volatilitds megkiilonboztetésére is,
nehéz feladat, melynek megoldasira eredményesen alkalmazhaté a neurdlis hal6. Ebl
ben az esetben a neurdlis hadld inputja tobb kiilonboz6 n értékre szamolt statisztika,
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7. a dbra 7. b abra
A AS idGsor IdGsori atlag és szoras (n=5)

AS Atlag Széris

1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56

7. ¢ dbra

1 5 9 13172125293337414549 ¢

— Atlag  eeees Széras

8. a dbra 8. b dbra
A AS idGsor IdGsori atlag és szoras (n=5)

AS Atlag Szoéras

6,00
4,00
2,00
0,00
-2,00
-4,00

-6,00 t
1 6 11 16 21 26 31 36 41 46 51 56 1 5 9 131721252933374145495357

— Atlag e Szoras

8. ¢ dbra
Id6sori atlag és szoras (n=10)

1 5 9 13172125293337414549 ¢

— Atlag e Szo6ras
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outputja pedig az, hogy a vizsgalt utolsé peridédusban magas vagy alacsony volt-e a
volatilitds. Mi azonban ennél tovabb megyiink. Feltételezziik ugyanis, hogy az idGsori
adatok ko6zott van valamilyen szamunkra ismeretlen 6sszefiiggés, amely mar a volatilitas
megvaltozdsa el6tt elarulja, hogy valtozik-e majd a volatilitds, vagy sem. Ezért inputll
ként nemcsak a statisztikdkat, hanem a tényleges részvényarfolyamokat is szerepeltetll
jik. (Megjegyezziik, hogy gyakorlatilag a statisztikdkat nem is kellene szerepeltetl
niink, hiszen a neuralis halé képes ezeket a nem linedris Osszefiiggéseket automatikusan
elGéllitani, am ez most felesleges tanuldsi id6t venne igénybe).

A tanulashoz és a teszteléshez sziikséges adatbazist elmult idGszakokbdl vettiink.
Minden egyes rekord egy idGszakot (15 napot) jelent. Ebben az idészakban valamikor
megvaltozott a volatilitds. Utélagos statisztikai elemzések és mas kiils6 informacié sell
gitségével' megbecsiiljiik a véltozas tényleges idGpontjat. Sziikség van olyan id&sorokl
ra is, ahol nem volt volatilitdsvaltozas, hiszen a késGbbiekben ezek alapjan képes a
neuralis halé eldonteni egy Uj adatsorr6l, hogy abban tortént-e valtozas, vagy sem. Az

adatbazis felépitését az 1. tdbldzat tartalmazza.

1. tdbldzat

ID Napl Nap2 .. Napl5 Difl Dif2 .. Difl4 Adag "2~ Va- 44
ancia tozas

001 100,53 98,85 .. 10539 -168 -0,57 .. 083 008 936 Van 5

002 10028 99.93 .. 8688 -034 069 .. -076 -1.15 1.85 Nincs 0

003 100,69 100,52 .. 107.23 -0.16 1.75 .. -171 0.76 540 Van 10

004 9973 100.18 .. 108.10 045 —2.42 .. 156 112 429 Van 11

A neuralis halézat inputvaltozo6i:

Napl, Nap2,. .., Napl5 - az adott napokon realizilt részvényarfolyamok;

Difl, Dif2,. .., Difl4 - a részvényarfolyamok kiilonbségei;

Atlag (n = 3, 5, 10) - az utols6 3, 75, 10 nap atlagai;

Variancia (n = 3, 5, 10) - az utols6 3, 5, 10 nap variancidja.

Outputvaltoz6 csupan egy van; a valtozast mutatd érték.

A rendelkezésre allo adatbazist két részre bontottuk; tanuld-adatbazisra (483 rekord)
és tesztadatbazisra (483 rekord). Mindkét adatbazisban azonos volt a volatilitisvaltozast
reprezentdld rekordok szdma: 231. Ezek utin a tanul6-adatbazison elvégeztiik a tanill
tast és a tesztadatbdzison ellendriztiik, hogy a neuralis hdlé valéban az altalanos Osszel
fiiggéseket tanulta-e meg. Az eredményeket a 9. dbra mutatja be.

A teljes adatbazisra vonatkozoan a tanul6-adatbazison 85 szazalékos, a tesztadatbazill
son 82 szazalékos volt a halozat teljesitménye. Ez azt jelenti, hogy az esetek 85, illetve
82 szazalékdban a helyes eredményt allapitotta meg a halézat. Az abran az is lathato,
hogy a legsikeresebben azokat a szegmenseket taldlta el, ahol a volatilitisvaltozas régen
(15-10) vagy egyaltalan nem (0) tortént meg. J6 eredménynek mondhaté azonban az is,
hogy a 3 napndl régebbi volatilitdsvaltozast legaldbb 70 szazalék eséllyel eltalalja. Ez a -
statisztikai eredményeket joval meghaladd - teljesitmény annak kdszonhetS, hogy a halod
zat felfedezett egy olyan Osszefiiggést, melyet a statisztikai mdédszerek nem hasznaltak ki.

Ezek alapjan lathat6, hogy a neurdlis halé segitségével joval hamarabb és joval nall
gyobb biztonsdggal tudjuk megallapitani azt, hogy az adott id6pontban mar magas a
volatilitds, vagy még alacsony. A befektet6 ezek utdn minden periddusban betiplalja a
megfelel§ adatokat a neuralis hil6 szamara, amely az adatokat kiértékeli és meghatall

! Tlyen lehet példaul valamilyen, a véllalatra vonatkozd hir megjelenése.
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9. dbra
A neurdlis halézat eredményei

Szazalék
100 T

90 1
80 -
70 1
60
50 1
40
30
20
10
0 -

0 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15
W Tanul6 [ Teszt

rozza, hogy megtortént-e a volatilitisvaltozds, vagy sem. Abban az esetben, ha igen,
akkor a befektet§ megvasarolja az alulértékelt opcidt. Amikor a piac késébb realizdlja
a volatilitisndvekedését, az opcid dra automatikusan megemelkedik, és a befektet§ rel
alizdlja a nyereséget.

Fedezeti stratégia genetikus algoritmussal

Tegyiik fel, hogy a befektet6 mar az els§ peri6dusban rendelkezik egy opcidval, és
feladata - az el6z8 példaban felvazolt kornyezetben — olyan fedezeti (hedge) stratégia
kialakitdsa, hogy a maximalis hozamot érje el a lehetS legkisebb kockazattal. Amennyil
ben a volatilitds nem valtozna, Gigy az optimalis stratégia a Black-Scholes-féle dinamil
kus delta fedezeti stratégia. Jelen esetben azonban a volatilitds megvaltozhat. A modellll
hez azonban felhasznaljuk azt a ,,tudast”, amelyet az el6zGkben a neurdlis halé eredmél
nyezett. Minden periddushoz ugyanis hozzarendelhet§ a neurdlis halé magas vagy alall
csony volatilitast tartalmaz6 elérejelzése (=0, ha még alacsony, g=1, ha mir magas),
s6t az is, hogy mekkora ennek a valoszintsége (p). Az egyes fedezeti stratégidk egyszell
rd paraméterekben térnek el egymastol. Az eredeti Black—Scholes-féle delta-fedezeti
stratégidban a portfélidkiegészités mértéke:

oC (1n(S/E)+(r+G2/2)(T—t))

delta=—= N

oS o~NT —t
ahol
C - az opcio értékét,
S - arészvény értékét,
E - a kotési arfolyamot,
r -  a piaci kamatlabat,

T - a futamiddt,
N(.) - a standard normalis eloszlasfiiggvényt jelenti.
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A korrigalt modellnek hét kiilonb6z6 paramétere van: a,a,b,b,c,c, c, mégpel
dig ugy, hogy 8" = a,§ + b, '= a,t + b,, a fedezeti stratégia pedig:

In(S’/E)+(r+c/2)(T - 1)
oNT -+

Az értékeléshez a neurdlis halézatnal hasznalt tesztadatbazist haszndljuk. A kiilonbdzd
paraméterbedllitisok mellett alkalmazzuk az Osszes lefutdsra a stratégiat, majd kiszamitjuk
a kapott nyereségek atlagit és szorasnégyzetét. Ez a szamitds gyakorlatilag a genetikus
algoritmus célfiiggvénye. Mivel az a, = a, = 1, b, = b, = ¢, = ¢, = ¢, = 0 paraméterek
pontosan a Black-Scholes-féle stratégiat reprezentdljdk, ezért az algoritmust e
paraméterbedllitas kornyékérdl inditottuk. A 10. a-c dbrdk a populacio fejlédését mutatjak
30 generacion keresztiil. Minden generaciobdl egyetlen - a legjobb — egyedet abrazoltuk (a
7. és a 28. generacid kozotti iddszakot kihagytuk az dbrazolasbol).

deltazN[ J+clq+c2p+c3.

10. a dbra
A genetikus algoritmus eredményei (az a, €s a, valtozok alakuldsa)
1,005 +
1,000 4 e
0,995 +
0,990 +
0,985 +
0,980 +
0,975 t t t t t t t t t i
Kezdeti 2. 3. 4. 5. 6. 7. 28. 29. 30. Populacio
—_—y e a,
10. b dbra
A genetikus algoritmus eredményei (tovabbi valtozok alakuldsa)
0,20
0,18
0,16
0,14
0,12
0,10
0,08
0,06
002
000 S
Kezdeti 2. 3. 4. 5. 6. 7. 28. 29. 30. Populacio
— b, ——b, e ¢ ——C, e c
10. ¢ abra
A genetikus algoritmus eredményei (a célfiiggvények értékeinek alakuldsa)
2,51
2,0+
1,5+
1,0+
0,5+
0,0 |
Kezdeti 2. 3. 4. 5. 6. 7. 28. 29. 30. Populacié
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Az utolsé populacié legjobb egyedét véalasztva olyan paraméterbedllitist kapunk,
amely az eredetileg hasznalt formuldnal 1ényegesen jobb eredményt - magasabb hozall
mot, kisebb kockazatot — ad.
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Fiiggelék
A genetikus algoritmus konvergencidjanak vizsgalata

A kovetkezGkben egy rovid és kellSen leegyszerdsitett feladatot mutatunk be annak
illusztraldsara, amikor a genetikus algoritmus konvergenciasebessége és mindsége kill
szamithat6. A célfiiggvény az FI. dbrdn lathat6. A probléma az 1, 2, ..., 19 egész
szamokon értelmezett. Magat a fiiggvényt azonban nem ismerjiik. Az F1. dbran eldre
eldrultuk a megolddst annak érdekében, hogy konnyebb legyen értelmezni az algoritl
mus miikodését. A feladat roppant egyszerd, és nyilvanvaléan nem genetikus optimalill
zalast igényld probléma, hiszen 4brazolds segitségével (teljes leszdmldlassal) azonnal
meg tudjuk adni az optimdlis megoldast (10). Mint kordbban emlitettiik, az evoliicios
eljarasokat — egyéb feltételek mellett — akkor érdemes alkalmazni, ha a lehetséges megl
oldasok szama olyan nagy, hogy lehetetlen a teljes leszamlélas, és/vagy a feladat dill
menzidja olyan nagy, hogy az dbrazolas lehetetlen. Ennek ellenére a szemléltetéshez
maradunk ennél a leegyszertsitett példanal:

1. skalar reprezenticiot alkalmazunk, nem bindrisat;

2. az induld generécié egyetlen egyedet tartalmaz;

3. az induld generdcié meghatirozasa véletlenszam-generatorral torténik, értéke 1,
2, ..., 19 lehet, egyenként '/ -ed valoszindséggel;

4. a kovetkezd generacioba keriil§ egyedek szama 1;

5. nincs Kkeresztezés (keresztezés rata: zérus);

6. minden 1épésben torténik muticié (muticids rata: 1);

7. a mutici6 sordn az adott x érték 0,5 valdszintséggel novekedik 1-gyel, 0,5 valod
szintiséggel csokken 1-gyel, tovabbd az x=1 esetben biztosan novekedik, x=19 esetll
ben pedig biztosan csokken 1-gyel;

8. a magasabb fiiggvényértékd egyed tulélési valdszindsége 1, az alacsonyabbé O,
emiatt mindegy, hogy melyik szelekciot alkalmazzuk;

9. az algoritmus akkor all le, ha hdrom 1épésen keresztiil nincs javulds a fliggvényl
értékben.

FI1. dbra
A célfiiggvény

Nézziik, hogyan miikodik az algoritmus! Tegyiik fel, hogy az indul6 generaci6 egyel
dének a véletlenszam-generator a 2-t adja. Az elsé generacid tehat egyetlen szil6bdl all,
a 2-esbdl. A masodik generacié kialakuldsa el6tt ez az egyed muticidval egy gyereket
hoz létre, amely 50 szazalék eséllyel 1, 50 szazalék eséllyel pedig 3. Az el6bbi tulélési
valoszindsége 0, ezért az elsd esetben a masodik generacid tovabbra is a 2-es egyedbdl
all. Az ut6bbi tilélési valdszintisége viszont 1, ezért a masodik esetben a masodik genel
racid 2-es egyede kihal, és a 3-as veszi 4t a szerepét. A harmadik generaci6 nyilvan 2-es,
3-as vagy 4-es lehet. A negyedik generici6 szintén, hiszen abban az esetben, ha a muticid
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soran a 4-es sziil6 5-0s gyermeket eredményezne, a gyermek tulélési valdszintisége O
lenne, igy sohasem juthat tovabb az algoritmus 4-nél. Végiil ledllaskor az algoritmus a 2,
3 vagy 4 megoldast adja, mint optimalis megoldast. Az F2. dbra segitségével konnyen
nyomon kovethetjiik az algoritmus fejl6dését az 1-es induld egyedbdl.

F2. dbra
A genetikus algoritmus fejlédése

1épés: 0 1 2 3 4. 5 6 7 8 9 10
=1 O
x=2 O O dOan g |
A 4
x=3 Q--»Q Q>0 >N
4 4 4 M "
x=4 O—>O0—>»O0—>»0—>0O—>O0—>10—>n

Jelolés:

O - biztosan nem 4ll le az algoritmus.
[0 - lehet, hogy leall az algoritmus.
M - biztosan ledll az algoritmus.

—p - a tovabbhaladasi irdny valdszintisége 100 szdzalék.
--# - atovabbhaladasi irdny valdszintisége 50 szazalék.

Ezek alapjan igen konnyd meghatarozni az egyes valdszintségeket. Példdul annak a
valdszindsége, hogy az algoritmus a 4. 1épésben ledll: 1x0,5%0,5x0,5 = 0,125, anll
nak a valdszintisége, hogy az 5. 1épésben all le: 1x0,5%0,5%0,5%0,5 = 0,0625 stb.
Az F1. tablazatban dsszefoglaltuk a ledllasi valoszintségeket.

Az fix) = 0-nak megfeleld x értékeken (1, 7, 13, 19) sohasem 4ll meg az algoritmus.
Az f(x) = 1-16l, 2-r6l és 3-rél — ismerve a megoldast — megallapithatd, hogy nem optill
malis megoldasok, ennek ellenére ilyen pontban elképzelhet§, hogy megallunk. (PI.
x = 1-bdl indulva 12,5 szazalék annak az esélye, hogy az x = 2 - nemoptimalis -
pontban megéll az algoritmus.) Az x = 4 és x = 16 értékek lokalis optimumot képvisell
nek, mig az x = 10 az egyetlen globalisan optimalis megoldas.

Az F1. tdbldzat segitségével az is konnyen kiszamithatd, hogy atlagosan hany 1épés
alatt all le az algoritmus. Példdul az x = 3 induléérték esetén: 0,125%x3 + 0,5x4 +
+ 0,25X5 + 0,125%x6 = 4,375 1épés alatt, tovabba annak a valészinidsége, hogy
nemoptimalis pontban all le, 0,125, és annak, hogy lokélis optimumban, 0,875. Az F2.
tablazar dsszefoglalja az alkalmazott genetikus algoritmus teljesitményét, amelybdl kidel
riil, hogy 4tlagosan 5 1épés alatt taldl megoldast az algoritmus, de ezen megolddsoknak
csupan 26,5 szdzaléka a valoban optimdlis. A szelekcion és/vagy a ledllasi kritériumon
viszonylag kicsit véltoztatva, természetesen lényegesen jobb eredményeket érhetiink el.
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FI. tablazat
Leéllasi val6szintiségek

0. 1. 2. 3 4, 5. 6. 7. 8 9. 1o, Osszed
x fo) sen
1épésben megll
1 0 0 0 O 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625  0,1875 0,0625 0,015625 1
2 1 0O 0 O 0,125 10,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1
3 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1
4 3 0 0 O 1 0 0 0 0 0 0 0 1
5 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1
6 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1
7 0 0 0 O 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625  0,1875 0,0625 0,015625 1
8 1 0O 0 O 0,125 10,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1
9 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1
10 4 0 0 O 1 0 0 0 0 0 0 0 1
1 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1
12 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875  0,0625 0,015625 0 1
13 0 0 0 O 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625  0,1875 0,0625 0,015625 1
14 1 0O 0 O 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1
15 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1
16 3 0 0 O 1 0 0 0 0 0 0 0 1
17 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1
18 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1
19 0 0 0 O 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625  0,1875 0,0625 0,015625 1
F2. tabldazat
Az algoritmus teljesitménye
X 1) Inditasi Atlagos Nemoptimélis Lokalisan Globélisan
valdszintiség leéllas leéllas optimalis ledllds  optimalis ledllas
1 0 0,0526 6,5781 0,2344 0,7656 0,0000
2 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,7656 0,0000
3 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,8750 0,0000
4 3 0,0526 3,0000 0,0000 1,0000 0,0000
5 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,8750 0,0000
6 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,7656 0,0000
7 0 0,0526 6,5781 0,2344 0,3828 0,3828
8 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,0000 0,7656
9 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,0000 0,8750
10 4 0,0526 3,0000 0,0000 0,0000 1,0000
11 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,0000 0,8750
12 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,0000 0,7656
13 0 0,0526 6,5781 0,2344 0,3828 0,3828
14 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,7656 0,0000
15 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,8750 0,0000
16 3 0,0526 3,0000 0,0000 1,0000 0,0000
17 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,8750 0,0000
18 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,7656 0,0000
19 0 0,0526 6,5781 0,2344 0,7656 0,0000
Atlag 5,0016 16,28% 57,15% 26,56 %




