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Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

1 Bevezetés

Az optimalas mindennapi életiink egyik meghatarozo tevékenysége. A legtobb
ember folyamatosan azon dolgozik, hogy az adott feltételek mellett a maga, vagy masok
szamara valamilyen szempontbdl legkedvezébb kimenetelt valassza ki egy probléma
megoldasa soran. E mindenki altal végzett tudatos vagy tudat alatti tevékenység az
optimalas. Szamos kivalo algoritmust dolgoztak ki a kiilonb6zd optimalasi problémak
megoldasara. A szamitégépek rohamos fejlddése ellenére még mindig sok olyan feladat
ismert, mely nem oldhat6 meg pusztan a szamitasi teljesitményre alapozva. A megoldast az
informalt keresd, ugynevezett heurisztikus algoritmusok jelentik. A kilonb6zd heurisztikus
algoritmusok korabban megoldhatatlannak vélt problémak megoldasaval bizonyitottak
1étjogosultsagukat [1]. Az élet szamos teriiletén talalkozhatunk optimalasi problémakkal,
legyen sz6 mérnoki, informatikai, orvosi, vagy barmilyen egyéb tudomanytertiletrél. A [2,
3, 4] forrasmiivekben a mérnoki tudomanyteriileten felmeriild optimalasi problémakra
talalhatunk példakat, melyek a nagyszamu valtozo, feltétel, és bonyolult célfiiggvények
miatt csak heurisztikus modszerekkel oldhatok meg.

A problémak megoldasahoz szikséges azok matematikai megfogalmazasa. Az
optimalas soran a kilonbozo értékek két csoportba sorolhatok: elére megadott (bemend)
paraméterek, illetve dontési valtozok. Az alapvetd kiillonbséget az jelenti kozottik, hogy a
bemend paraméterek értéke rogzitett (konstans), ezzel szemben a dontési valtozok értéke
az optimalas soran valtozik. Annak fiiggvényében, hogy a dontési valtozok milyen
értékeket vehetnek fel, 1éteznek diszkrét €s folytonos valtozok. A dontési valtozok értékét
kilonbozé feltételek definialasaval befolyasolhatjuk. Ha definidlunk feltételt, akkor
feltételes, egyébként feltétel nélkili optimalast végziink. A feltételek matematikailag
lehetnek egyenldségek vagy egyenldtlenségek. Az optimalas céljat, a megoldasi
alternativak vizsgalatat célfiiggvény segitségével hatarozzuk meg. Abban az esetben, ha
csupan egyetlen célfliggvény van, egycélfiiggvényes, ellenkezd esetben tobbcélfiggvényes
optimalasrol beszéliink. Egycélfiiggvényes optimalas lehet példaul egy racsos tartd
sulyminimumanak meghatarozasa, mely egyetlen végeredményt, legtobbszor egy skalar
értéket ad [5]. A tobbcélfiiggvényes eset bonyolultabb, mivel az egyes, altalaban
egymassal konfliktusban 1évo célfiiggvények minimumanak és maximumanak egyideju
meghatarozasa sziikséges. Vizsgaljunk példaul egy egyszerii kéttamaszu tartot, ahol az

egyik minimalando célfiiggvény a tartd sulya, a masik célfiiggvény pedig a maximalis

1
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merevség. Nyilvanvaléan a két célfiggvény egymassal konfliktusban van. A
tobbcélfiiggvényes optimaléasi feladat megoldasat Pareto fogalmazta meg [6], ezért szokas
Pareto optimumnak nevezni. A definicid szerint akkor beszéliink optimumrol, ha egyik
célfiiggvény értéke sem javithatd ugy, hogy legalabb egy masik célfiggvény értéke ne
romlana. Az optimum tehdt nem olyan egyértelml, mint egycélfiiggvényes optimalas
esetén, mert alternativ megoldasok egész halmazat (Pareto halmaz) jelenti. A végsod
megoldas csak tovabbi kritériumok, feltételek segitségével hatarozhatd meg.

Dolgozatomban  metaheurisztikus  algoritmusokkal  foglalkozom, melyek
segitségével akar nagyon bonyolult, sok bemend paraméterrel, dontési valtozéval és
feltétellel leirhato, tobbcélfiiggvényes optimalasi feladatok is eredményesen megoldhatok.
A metaheurisztikus algoritmusok miikodése altalaban valamilyen természeti jelenségen
alapul. Vizsgalok tobbek kozott evolucios (Differential Evolution, Cultural Algorithm,
Memetic Algorithm), fizikai (Simulated Annealing, Harmony Search), biologiai (Artificial
Immune Network) €s rajintelligencia (Bacterial Foraging, Bees Algorithm, Krill Herd,
Particle Swarm) ihletést eljarasokat.

Az algoritmusok hatékonysagat elsoként a szakirodalomban targyalt
tesztfliggvényekkel vizsgalom. Ismertetek egy Uj modszert, aminek segitségével komplex
tesztfiiggvények hozhatok létre a mar ismert alapfiiggvényekbdl. A mddszer gyakorlatilag
hatartalan lehetdségeket nyajt ujfajta, tetszoleges bonyolultsagi egyéni tesztfiggvények
konstrualasara. A hatékonysagvizsgalat soran meghatarozom a kiilonb6zé algoritmusok

ideélis bemend paramétereit, majd elvégzem egy futdodaru fotartd szerkezetoptimalasat.
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2 A heurisztikus algoritmusok elméleti hattere

A hagyomanyos algoritmusok elore definialt instrukciok alapjan, 1€épésrdl 1épésre
hajtanak végre egy adott feladatot, eredményiik pedig egzakt, determinisztikus. Az egyik
legegyszeriibb algoritmus példaul a Pitagorasz-tétel, mely két bemend paraméter alapjan
egzakt modon meghataroz egy harmadikat. A hagyomanyos keresd algoritmusokkal
szemben a heurisztikus algoritmusok probalgatassal, a korabban megszerzett tapasztalatok
felhasznalasaval jutnak eredményre. Szokas ezért informalt kereso eljarasoknak is nevezni
Oket. A heurisztika kifejezés a gorog heureszisz szobdl szarmazik, melynek jelentése
ratalalas. Az egyik legegyszeriibb példa a sakk jaték. Elméletileg konstrualhato lenne olyan
egzakt megoldast biztosito eljaras, mely a sakkbabuk aktualis helyzete alapjan, az 0sszes
tovabbi lehetséges 1épés elemzésével kiszamitand, hogyan nyerhetiink. A problémat az
jelenti, hogy adott 1épésszam folott a probléma tal bonyolult lesz, még a legmodernebb
szamitastechnikai eszkozokkel sem oldhaté meg belathatd idon belil. A heurisztikus
algoritmus azonban nem vizsgalja az 0sszes lehetséges 1€pést, csupan a problématér egy

adott részlete alapjan, valamilyen logika szerint hozza meg dontését.
2.1 Mire jok a heurisztikus algoritmusok?

A heurisztikus algoritmusok hatalmas elénye, hogy nagy bonyolultsagih problémak
esetében is képesek viszonylag rovid i1d6 alatt, kevés szamitas aran eredményt szolgaltatni.
Hatranyuk azonban, hogy nem garantalhato teljes bizonyossaggal az optimalis megoldas
megtalalasa. Hasznalatukkal tehat sebességet kapunk, azonban cserébe pontossaggal
fizetink. Lokalis keresd eljarasok, mivel nem vizsgaljak a teljes problémateret, minden
lehetséges kimenetelt (sok esetben ez egyébként is fizikai képtelenség), és a korabban
bejart utat sem taroljak. Akkor érdemes heurisztikus algoritmust hasznélni, ha az adott
probléma megoldasa hagyomanyos, egzakt megoldast ado eljarassal belathatd idon belul
nem hajthato végre.

Jo példa az Utazo ugynok probléma (TSP- Traveling Salesman Problem), ami egy
grafelméleti feladat, elnevezését azonban onnan kapta, hogy egy mindennapi életbdl vett
példaval szoktak szemléltetni. Adott bizonyos szdmu varos, tovabba ismerjiik a tavolsagot
minden varos kozott. Egy ugynok korutat szeretne tenni a varosokban tugy, hogy
mindegyiket pontosan egyszer érinti, és az utikoltség a lehetd legkisebb legyen. Az

utikoltség egyenesen aranyos a varosok kozotti tavolsaggal. A feladat tehat olyan utvonal
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meghatarozasa, melynek koltsége minimalis. A probléma grafelméleti megfogalmazasa
szerint adott egy teljes sulyozott graf, és e grafon keressiik a legkisebb 0sszsulyt Hamilton
kort. A graf csucspontjai a varosok, élei pedig a varosokat 0sszekotd utak. Az élek
sulyozasa az utikoltségnek felel meg. A graf teljes, mivel feltételezziik, hogy tetszoleges
varosbol kozvetleniil eljuthatunk barmelyik masikba.

A Utazo6 igynok pontos eredetérdl megoszlanak a vélemények, a téméaban mar a
XIX. szazadban is késziltek publikaciok [7]. Az é&ltalanos valtozat matematikai
megfogalmazasa 1930-ban készult el. Azért bir kiillondsen nagy jelentdséggel, mert szamos
gyakorlati alkalmazas vezethetd vissza ra. A logisztikaban a gy(jtd és eloszto jaratok
utvonalanak megtervezése (futarszolgalat, kommunalis hulladékszallitas) tipikusan ilyen
alkalmazas. Az elektronikai gyartasban is gyakran eléfordul, hogy egy nyakon bizonyos
pontokat szeretnénk 6sszekotni ugy, hogy a kotés hossza a lehetd legrovidebb legyen. Az
élet szamos tertletén felmeriil a TSP, ezért az egyik legtobbet kutatott kombinatorikus
optimalizalasi probléma. Az Utazd tugynok problémat ugy lehetne teljes bizonyossaggal
megoldani, ha az 0sszes lehetséges korutnak kiszamolnank a koltéségét. Az Gsszes csucs
lehetséges permutacidinak szama n!. Minden permutacido meghataroz egy Hamilton kort a
teljes gratban. Az 1. tablazatban a TSP szamitas mérfoldkovei szerepelnek, konnyedén

kiszamithato, hogy adott szamu csucspont esetében mennyi lehetséges megoldas van:

Csucspontok szama Lehetséges megoldasok szama Megoldas éve

5 120 -

10 3628800 -

25 1,55112101%10 -
49 varos (USA 48 @gﬂlam fovarosa ¢s 6.08281864%10% 1954

‘Washington)

120 véaros (Nyugat-Németorszag) 6,68950291%10'® 1977
532 telefonkozpont (USA AT&T) ? 1987
666 nevezetesség a vilagon ? 1987
4461 varos ? 1988
13509 varos (USA) ? 1998
24978 varos (Svédorszag) ? 2004
85900 pont (Integralt &ramkor) ? 2006

1. tablazat: Az Utazé iigynok probléma mérfoldkovei
4
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A téablazatbol leolvashato, hogy viszonylag kis szdmu csicspont esetén is rengeteg
lehetséges megoldas 1étezik. Az Utazo iigynok probléma n méretli bemenet esetén O(n!)
bonyolultsagu, ezért nem oldhaté meg polinomialis idoben. A TSP az NP-nehéz problémak
osztalyaba tartozik, hatékony megoldds nem ismert nagyszamu csucspont esetében.
Erdekesség, hogy a hires fizikus, Stephen Hawking szerint a megfigyelhetd univerzum

nagysagrendileg 107°-10%

atombol all [8]. Nagysagrendileg ugyanennyi lehetséges
megoldasa van az Utazd ugynok problémanak 60 varos esetén. Nyilvanvalo, hogy
bizonyos szamu varos felett az 0sszes lehetséges megoldas vizsgalata fizikai képtelenség.
A megoldast a heurisztikus algoritmusok jelentik, mivel nagy problémaméret esetén is

képesek optimalis, vagy ahhoz kozelitd megoldast adni.
2.2 Mennyire hatékonyak a heurisztikus algoritmusok?

A heurisztikus algoritmusok hatékonysagardl megoszlanak a vélemények. Korabban
megoldhatatlannak vélt problémakra képesek optimalis, vagy ahhoz kozeli megoldast adni.
Egyesek szerint azonban attol, hogy egy bizonyos problémara elfogadhatd6 megoldast
talalnak, semmi sem garantalja, hogy egy hasonlo feladatra is jobb megoldast adnak, mint
akar egy véletlen keresd algoritmus. Ezen aggalyokat irja le a No-Free-Lunch (Nincs

ingyen ebéd) teoria, melyrél bdvebben a [9] forrasmiiben olvashat az érdeklddd.
2.3 Mi a kiilonbség a heurisztika és a metaheurisztika kozott?

A metaheurisztikus eljarasok olyan univerzalis, robosztus heurisztikus kereso
algoritmusok, melyek nem csak egy adott tipusu feladathoz hasznalhat6ak eredményesen.
Bizonyos korabban szerzett ismereteket eltarolnak, rendelkeznek tehat probléma specifikus
ismeretekkel a megoldas soran, ezaltal az esetek nagy részében képesek kikertilni a lokalis
optimum pontokbdl. A metaheurisztikus algoritmusok egyik jellemzd tulajdonsaga, hogy
muiikodésiiket gyakran sztochasztikus jellemzOk is befolyasoljak. Hatékonysagvizsgalatuk

ezért bonyolult feladat, mivel kis tulzassal nincs két egyforma futas.
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3 Vizsgalt heurisztikus algoritmusok

Dolgozatomban ¢sszesen egy tucat modern algoritmust vizsgaltam. Az algoritmusok
elméleti hattere, mikodési elve mellett ismertetem azok pszeudokodjat, valamint

implementacidjukat C# programnyelven.
3.1 Artificial Immune Network (AiNet)

Az Artificial Immune Network algoritmust de Castro €s Von Zuben dolgozta ki egy
klaszterezési feladat megoldasara 2000-ben [10]. Mukodési elve szerint az Artificial
Immune System (AIS), azaz Mesterséges immunrendszer algoritmusok osztalyaba tartozik,
mely az élélények immunrendszerének struktarajat, muikodését masolja. Az
immunrendszer sejtjei a testben folyamatosan a potencialisan veszélyes, testidegen sejtek
utan kutatnak. Ennek megfeleléen egy biologiai-ihletési, evolucios eljarasrol van szo.
Metaheurisztikus algoritmus, melyet kiillonboz6 optimalasi problémakhoz, klaszterezéshez,

¢és gépi latashoz hasznaltak eredményesen.

1. dbra: Az immunrendszer fehérvérsejtjei
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3.1.1 Pszeudokéd [11]

Input: PopulationSize, ProblemSize, Nclones, Nrandom, AffinityThreshold
Output: Sbest

1. Population « InitializePopulation(PopulationSize, 1 ProblemSize);
2. while -StopCondition() do

3. EvaluatePopulation(Population);

4. Sbest « GetBestSolution(Population);

5. Progeny « 0;

6. Costavg « CalculateAveragePopulationCost(Population);

7. while CalculateAveragePopulationCost(Population) > Costavg do
8. foreach Celli € Population do

9. Clones « CreateClones(Celli, Nclones);

10. foreach Clonei € Clones do

11. Clonei «

12. MutateRelativeToFitnessOfParent(Clonei, Celli);
13. end

14. EvaluatePopulation(Clones);

15. Progeny « GetBestSolution(Clones);

16. end

17. end

18. SupressLowAffinityCells(Progeny, AffinityThreshold);

19. Progeny « CreateRandomCells(Nrandom);

20. Population « Progeny;

21. end

22. return Sbest;

3.1.2 Bemené paraméterek

s

populacidszam dinamikusan valtozik. Dontési valtozonként 10-50 ajanlott.

e ProblemSize: A dontési valtozok szama.

e Nclones: Minden egyedbdl adott szamu klont hoz létre az algoritmus, amiket egy
mutacios operator is befolyasol. A kovetkezd generacionak a legratermettebb klon lesz
tagja. Az adott egyedhez 1étrehozott klonok szamat érdemes 10 alatt tartani!

e Nrandom: Minden iteraci6 soran adott szamu egyedet hoz létre az algoritmus,
véletlenszerli pozicidban a problématéren belil, ezzel elkeriilve az esetleges lokalis
optimum pontokban ragadast. Ajanlott 2-10 kozott tartani az értékét.

o AffinityTreshold: Kozelségi kiiszobérték, a szakirodalom 0,1-es értéket ajanl.

3.1.3 C# forraskod

A C# forraskodban az algoritmus a Rastrigin's tesztfiggvény globalis minimum
pontjat keresi. A kod terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, illetve letolthetd
az alabbi linkrdl:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZB AazZFBLWc4cFZGd00/edit?usp=sharing
7
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3.2 Bacterial Foraging (BFOA)

A Bacterial Foraging (BFOA) algoritmust el0szor Liu és Passino irta le 2002-ben
[12]. Egy Swarm Intelligence (Rajintelligencia) elven mukodod eljaras. A rajintelligencia
(kollektiv intelligencia) modszerek kozos tulajdonsaga, hogy nagyszami homogén egyed
viselkedésmintain alapulnak. Az alapelv szerint lehetséges hogy egy individualis egyed
nem képes megoldani adott feladatot, azonban ha nagyszamu egyed csoportot alkot, akkor
a csoport kollektiv intelligenciaja mar elég lehet a feladat sikeres megoldasahoz [13].
Viszonylag ujnak szamit a természeti jelenségeken alapuld rajintelligencia stratégiak
csaladjaban. A 2. abra lathato E. coli baktériumkoloniak taplalékkeresd és reprodukcios
viselkedésmintain alapul a muikodése. Az Escherichia Coli az ostoros baktériumok
csaladjaba tartozik. Ostorszerll végtagjai, az ugynevezett flagellumok segitségével képes az
onall6 uszasra. Ez a mozgas a kemotaxis, mely soran a soran a fo cél a tapanyagban gazdag
helyek elérése, tovabba a valamilyen okbol veszélyesnek itélt helyek elkeriilése. A
Bacterial Foraging (Baktérium taplalkozas) lényegében az E. Coli baktériumkoldnia
egyedel altal végzett kemotaxist masolja a keresés soran. Az egyedek hol tudatosan, hol

véletlenszerlien mozognak az egyre jobb megoldast ado pontok felé.

2. abra: E. Coli baktérium kolénia
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3.2.1 Pszeudokéd [14]

Input: Problemsize, Cellsnum, Ned, Nre, Nc, Ns, Stepsize, Ped
Output: Cellbest

1. Population « InitializePopulation(Cellsnum, 1 Problemsize);
2. for 1 = @ to Ned do

3. for k = @ to Nre do

4. for j = @ to Nc do

5. ChemotaxisAndSwim(Population, Problemsize, Cellsnum, Ns, Stepsize);
6. foreach Cell € Population do

7. if Cost(Cell) < Cost(Cellbest) then

8. Cellbest « Cell;

9. end

10. end

11. end

12. SortByCellHealth(Population);

13. Selected « SelectByCellHealth(Population, Cellsnum/2);
14. Population « Selected;

15. Population « Selected;

16. end

17. foreach Cell € Population do

18. if Rand() < Ped then

19. Cell « CreateCellAtRandomLocation();

20. end

21. end

22. end

23. return Cellbest;

25. ChemotaxisAndSwim(Population, Problemsize, Cellsnum, Ns, Stepsize)

26. foreach Cell € Population do

27. Cellfitness « Cost(Cell) + Interaction(Cell, Population);
28. Cellhealth « Cellfitness;

29. Cell’ « @;

30. for i = @ to Ns do

31. RandomStepDirection « CreateStep(Problemsize);

32. Cell’ « TakeStep(RandomStepDirection, Stepsize);

33. Cell’fitness « Cost(Cell’) + Interaction(Cell’8 , Population);
34. if Cell’fitness > Cellfitness then

35. i « Ns;

36. else

37. Cell « Cell’;

38. Cellhealth « Cellhealth + Cell’fitness;

39. end

40. end

41. end

42. end

3.2.2 Bemené paraméterek

e Problemsize: A dontési valtozok szama.
e Cellsnum: A baktériumok kezdeti populaciojanak nagysaga. Dontési valtozonként 10-
50 ajanlott. Fontos, hogy 2-vel oszthatonak kell lennie!
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e Ned, Nre, N¢, Ns: Dispersal, Reproduction, Chemotactic, Maximum uszas lépések
szama. A keresést harom egymasba agyazott ciklus valositja meg. A kiils6 ciklus maga
a kemotaxis, a baktériumok mozgéasat megval6sitd szakasz. Evolucids algoritmusrol
van sz0, az egyedek meghatarozott élettartammal rendelkeznek. Minél jobb
pozicibban vannak az adott probléma szempontjabol, annal kevésbé csokken az
élettartamuk. A kozEépsd ciklus a reprodukciod, minden iteracid soran az algoritmus
rendezi az egyedeket élettartam szempontjabol, majd a halmazt altalaban kozépen
kettébontva az iddsebb baktériumok helyére atmasolja a fiatalabb példanyokat, ezzel
szimulalva az osztdédast. A legbelsd ciklus az eliminaci6d, amikor véletlenszert
egyedek meghatarozott valoszintiséggel likvidalasra kertilnek. A paraméterek értéke
nagymértékben befolyasolja a keresés kozbeni viselkedést. Altalanos szabaly, hogy a
kemotaxis 1épések szama nagy legyen, a tobbi viszonylag kicsi, pl.: 4, 8, 20, 5[15].

o Stepsize: Az alaplépés nagysaga a problématéren belil.

o Ped: Az eliminacido valdsziniségi valtozodja, érdemes viszonylag nagy értéket
valasztani a dinamikus kereséshez, példaul 0,25-0,5.

3.2.3 C# forraskod
Az algoritmus a Rastrigin's tesztfliggvény globalis minimum pontjat keresi, a kod

terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, vagy letolthetd az alabbi linkrdl:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAQ1p4dV85d21RUVE/edit?usp=sharing

3.3 Bees Algorithm (BA)

A Bees Algorithm (BA) eljardast Pham publikélta 2005-ben [16], elsdsorban
folytonos matematikai fiiggvények szélsoérték keresésére dolgozta ki. Az algoritmus a
rajintelligencia eljarasok osztalyaba tartozik, mikodését tekintve nagyon hasonld a
Bacterial Foraging és Particle Swarm algoritmusokhoz. A Bees Algorithm kifejlesztését,
mint az neve is mutatja, a méhek taplalékkeresd viselkedése inspiralta. A méhkaptarakbol
eloszor felderitdé méhek indulnak nektar utan kutatni. A kaptarba visszatérve tudatjak a
tobbiekkel a nektar helyét és mennyiségét, amik fiiggvényében adott szami munkas méh
tér vissza velik a nektarhoz. Az algoritmus miikodése soran a felderitdk folyamatosan
keresik az igéretes pontokat. A pontok fitnesz értéke alapjan tovabbi egyedek csatlakoznak
hozzajuk, és lokalis keresést hajtanak végre. A lokalis optimumok elkertilése érdekében az

algoritmus folyamatosan hoz létre felderitdket véletlenszeri pozicidkban.

10
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3. abra: Méhek tiplalékkeresés kozben

3.3.1 Pszeudokéd [17]

Input: Problemsize, Beesnum, Sitesnum, EliteSitesnum, PatchSizeinit, EliteBeesnum,
OtherBeesnum
Output: Beebest
1 Population « InitializePopulation(Beesnum, 1 Problemsize);
2. while -StopCondition() do
3 EvaluatePopulation(Population);
4. Beebest « GetBestSolution(Population);
5. NextGeneration « 0;
6 Patchsize « ( PatchSizeinit x PatchDecreasefactor);
7 Sitesbest « SelectBestSites(Population, Sitesnum);
8 foreach Sitei € Sitesbest do
9. RecruitedBeesnum « @;
10. if i < EliteSitesnum then

11. RecruitedBeesnum « EliteBeesnum;

12. else

13. RecruitedBeesnum « OtherBeesnum;

14. end

15. Neighborhood « @;

16. for j to RecruitedBeesnum do

17. Neighborhood « CreateNeighborhoodBee(Sitei, Patchsize);
18. end

19. NextGeneration < GetBestSolution(Neighborhood);
20. end

21. RemainingBeesnum « (Beesnum- Sitesnum);

22. for j to RemainingBeesnum do

23. NextGeneration <« CreateRandomBee();

24, end

25. Population « NextGeneration;

26. end

27. return Beebest;

11
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3.3.2 Bemené paraméterek

crer

ajanlott.

e Problemsize: A dontési valtozok szama.

e Sitesnum, FEliteSitesnum: Az igéretes pontok szama, ahol az algoritmus lokalis
keresést hajt végre. A masodik paraméter a kiemelten kezelt igéretes pontok szama,
ahol a lokalis keresés alaposabb. EliteSitesnum<Sitesnum, pl. 3 és 1.

e OtherBeesnum, EliteBeesnum: A munkas méhek szama, akik a felderitok altal talalt
igéretes pontokban a lokalis keresést végrehajtjak. A masodik paraméterben megadott
szamu munkas méhek csak a kiemelten kezelt igéretes pontokban keresnek.
EliteBeesnum> Beesnum, pl. 7 és 3.

e PatchSizeinit: Az igéretes pontokban, lokalis keresésnél a keresési tér nagysaganak
kiindulo értéke, mely a tovabbiakban az alabbi képlet szerint alakul:

x; = x; £ rand(1) X PatchSize €))
Az optimumhoz valé konvergencia biztositdsa érdekében a PatchSize mérete
iteracionként egy pozitiv konstans értékkel szorzodik, ami kisebb mint 1, pl. 0,95.

3.3.3 C# forraskod

A C# forraskodban az algoritmus a Rastrigin's tesztfiggvény globalis minimum
pontjat keresi. A kod terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, illetve letolthetd
az alabbi linkrdl:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBANUZHTzdfRnJ4aVE/edit?usp=sharing

3.4 Cultural Algorithm (CA)

A Cultural Algorithm (CA) heurisztikat el6szor Reynolds publikalta 1994-ben [18].
Az algoritmus az evolucids eljarasok osztalyaba tartozik, mikodését tekintve hasonlo a
egy generaciokon ativeld jelenség. Egy tarsadalom kultirajahoz tartoznak példaul
killonbozé népszokasok, hitek, viselkedési normak, tudomanyos ismeretek, stb. Hogy mi
marad tartosan a kultura része, az egyének pozitiv és negativ visszajelzései alapjan dol el.
A kulturalis kornyezet és az ember kozotti kapcsolat tanulmanyozasaval a kulturalis
okologia foglalkozik [19].

A kulturalis 6kologia azoknak a jelenségeknek és folyamatoknak a megismerésére
torekszik, amelyek a kornyezethez vald alkalmazkodas a kultira egészében vagy részeiben
idéz el6. Kulturalis teljesitményeket, valtozasokat allapotokat, magatartasi formakat
tanulmanyoz, amelyek az ember ¢és kornyezet kozotti kolesonds kapcsolatok

kovetkezményei.” (Gunda B. 1981, pp. 291. [19])
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Az egyik legegyszeribb példa egy klasszikus zenei mu, példaul Beethoven IX.
szimfonidja. Mivel az adott miivészeti alkotas tetszett az embereknek, a kultura része lett,
¢és generaciokon at fennmaradt.

A Cultural Algorithm pontosan ezen az elven mukodik. Alapvetden egy evolucios
eljaras, ahol a generaciok egyedei egyre jobb megoldasokkal allnak eld. Az jdonsagot az
jelenti, hogy az egyedek megosztjak egymas kozott a keresési informaciokat, és a jobb
megoldasokat eltaroljak egy generaciokon ativeld kulturalis szinten. A kulturalis
tudasbazis (Knowledge base) a keresés soran az egyedek pozitiv és negativ visszajelzései

alapjan valtozik, egyre jobb megoldasokat adva.

4. abra: Kulturalis evolucio
3.4.1 Pszeudokéd [20]

Input: Problemsize, Populationnum
Output: KnowledgeBase

1. Population « InitializePopulation(Problemsize, Populationnum);

2. KnowledgeBase « InitializeKnowledgebase(Problemsize, Populationnum);

3. while -StopCondition() do

4. Evaluate(Population);

5. SituationalKnowledgecandidate « AcceptSituationalknowledge(Population);
6. UpdateSituationalknowledge (KnowledgeBase, SituationalKnowledgecandidate);
7. Children « ReproduceWithInfluence(Population, KnowledgeBase);

8. Population « Select(Children, Population);

9. NormativeKnowledgecandidate « AcceptNormativeKnowledge(Population);

l1o. UpdateNormativeKnowledge(KnowledgeBase, NormativeKnowledgecandidate);
11. end

12. return KnowledgeBase;

13
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3.4.2 Bemené paraméterek

e Populationnum: A populacié nagysaga. Dontési valtozonként 50-100 ajanlott.
e Problemsize: A dontési valtozok szama.

3.4.3 C# forraskod

Az algoritmus a Rastrigin's tesztfliggvény globalis minimum pontjat keresi, a kod
terjedelme miatt az 1. szama mellékletben talalhato, vagy letolthetd az alabbi linkrol:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAQnlOekezMHZzMzQ/edit?usp=sharing

3.5 Differential Evolution (DE)

A Difterential Evolution (DE) eljarast Storn €s Price dolgozta ki 1995-ben [21]. Az
algoritmus az evolucids algoritmusok osztalyaba tartozik, mely eljarasok kozos
tulajdonsaga, hogy Darwin evolucids elméletén alapul mikodésik. Ennek megfeleléen
kozponti eleme a természetes kivalasztodas, tehat a problémara jobb megoldast ado
egyedek hozhatnak létre 0j generaciot (Survival of the fittest theory) [22]. Az evolucid
soran szamos faj esetében megfigyelhetd, hogy a generaciovaltasokkal az adott kornyezet
kihivasainak egyre inkabb megfeleld egyedek jottek létre. A leszarmazott egyed uj

tulajdonsagait a sziilok tulajdonsagainak keresztezésébol kapta.

cfA SR

5. dbra: A darwini evolucio
Eloszor adott szamtu (N) kiindulo egyedet hoz létre véletlenszeri pozicidkban a
problématéren belil. Az egyedszam az algoritmus futasa soran nem valtozik. Az iteraciok
soran adott generacio (; index) minden tagjanak egy 0j leszarmazott egyedet (g1 index)
hoz létre keresztezéssel az alabbi differenciald képlet (innen ered az algoritmus neve)

alapjan:
14
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XiG+1 = Xr 6 T F (X, 6-%Xr,6) (2)

Xr1, Xr2, X3 Véletlenszertien kivalasztott egyedek

F  Sulyozasi tényezo

Ezutan Osszehasonlitja az eredeti és a leszarmazott egyed ratermettségét az adott

probléma szempontjabol. A ratermettség fitnesz fliiggvény alapjan keriil meghatarozasra. A

kedvezdbb megoldast ado egyed lesz tagja a kovetkezd generacionak [23].

3.5.1 Pszeudokéd [24]

WO NV WNER

RPRRPRRRPRR
OUVDWNRO -

17.
18.

19.
20.
21.
22.
23.
24.
25.
26.
27.
28.
29.
30.
31.
32.
33.
34.
35.
36.
37.
38.
39.

Input: Populationsize, Problemsize, Weightingfactor, Crossoverrate
Output: Sbest
Population « InitializePopulation(Populationsize, Problemsize);
EvaluatePopulation(Population);
Sbest « GetBestSolution(Population);
while - StopCondition() do
NewPopulation « @;
foreach Pi € Population do
Si « NewSample(Pi, Population, Problemsize, Wf, Cr);
if Cost(Si) < Cost(Pi) then
NewPopulation « Si;
else
NewPopulation « Pi;
end
end
Population « NewPopulation;
EvaluatePopulation(Population);
Sbest « GetBestSolution(Population);
end
return Sbest;

NewSample(Pi, Population, Problemsize, Weightingfactor, Crossoverrate)
repeat
P1 « RandomMember(Population);
until P1 # PO ;
repeat
P2 « RandomMember(Population);
until P2 # PO v P2 # P1;
repeat
P3 « RandomMember(Population);
until P3 # PO v P3 # P1 v P3 # P2 ;
CutPoint « RandomPosition(NP);
S « 0
for i to NP do
if i = CutPoint A Rand() < CR then
Si « P3i + F x (P1i - P2i );
else
Si « Poi;

end
end
return S;
end

15
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3.5.2 Bemené paraméterek

e Populationsize: A populacié nagysaga. Dontési valtozonként 10-50 ajanlott.

e Problemsize: A dontési valtozok szama.

e Weightingfactor: A differencialo képletben szerepld sulyozési tényezd, melynek
értéke 0 és 2 kozott valtozhat. A szakirodalom 0,8-as értéket ajanl.

e Crossoverrate: Valoszinliségi valtozo, mely azt adja meg, hogy az aktualis egyed
legyen-e tagja a kovetkezd generacionak, vagy a differencialdo képlet alapjan
keresztezéssel jojjon létre egy leszarmazott egyed. Az értéke valoszinliségi valtozo
1évén 0 és 1 kozott valtozhat. A szakirodalom szerint 0,9 az ajanlott érték.

3.5.3 C# forraskod

A C# forraskddban Az algoritmus a Rastrigin's tesztfiiggvény globalis minimum
pontjat keresi. A kod terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, illetve letolthetd
az alabbi linkrol:

https://drive.google.com/file/d/OBXE6yHbGFZB AY3RuQU 1BR1dMeGs/edit?usp=sharing
3.6 Harmony Search (HS)

A Harmony Search (HS) algoritmus leirasat Geem, Kim és Loganathan publikalta
2001-ben [25]. Mukodését a Jazz zenészek azon viselkedésmintdja inspiralta, amikor
kozosen kezdenek el jatszani valamilyen darabot, és sajat jatékukat fokozatosan a
zenekarhoz igazitjak, zenei harmoniat létrehozva. Fals hang esetén kisebb modositasokkal,
improvizacioval javitanak az eldadason. Az algoritmus a legjobb megoldasokat a
Harmoénia memoridban (Harmony Memory) tarolja. Az ) megoldasokat vagy ebbdl a
harmonia memoriabol kozvetleniil, vagy a harmoénia memoriabol kisebb modositasokkal,
vagy véletlenszerien a problématéren beliil hozza létre. A harmonia memoria mindig ugy
aktualizalddik, hogy a legjobb megoldast ado értékek szerepeljenek benne. A Harmony
Search algoritmust tobb kiillonbozd jelleghh optimalasi probléma esetében hasznaltak
sikerrel, példaul vizvezeték halozat tervezésénél [26], valamint szerkezetoptimalasi

probléma megoldasakor [27].
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M

6. abra: A Harmony Search algoritmus inspiracija

3.6.1 Pszeudokéd [28]

Input: Pitchnum, Pitchbounds, Memorysize, Consolidationrate, PitchAdjustrate,
Improvisationmax
Output: Harmonybest
1. Harmonies « InitializeHarmonyMemory(Pitchnum, 1 Pitchbounds, Memorysize);
2. EvaluateHarmonies(Harmonies);
3 for i to Improvisationmax do
4. Harmony « @;
5. foreach Pitchi € Pitchnum do
6 if Rand() < Consolidationrate then
7 RandomHarmonyipitch «
8 SelectRandomHarmonyPitch(Harmonies, Pitchi);
9. if Rand() < PitchAdjustrate then
10. Harmonyipitch <« AdjustPitch(RandomHarmonyipitch);

11. else

12. Harmonyipitch < RandomHarmonyipitch ;
13. end

14. else

15. Harmonyipitch <« RandomPitch(Pitchbounds);
16. end

17. end

18. EvaluateHarmonies(Harmony);

19. if Cost(Harmony) < Cost(Worst(Harmonies)) then
20. Worst(Harmonies) « Harmony;

21. end

22. end

23. return Harmonybest;

17
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3.6.2 Bemené paraméterek

e Pitchnum: A dontési valtozok szama.

e Pitchbounds: A dontési valtozo lehetséges minimum €s maximum értéke.

e Memorysize: A harmonia memoria mérete. Dontési valtozonként 10-50 ajanlott.

e Consolidationrate: Valoszinliségi valtozo, mely azt adja meg, hogy az Gj megoldas a
harménia memoria alapjan, vagy véletlenszerlien j6jjon létre. Minél nagyobb az
értéke, az algoritmus annal gyorsabban konvergal a harmonia memoridban talalhatod
megoldasok felé. A szakirodalom szerint 0,7 és 0,95 kozotti értéket ajanl.

e PitchAdjustrate: Ha az 0j megoldast a harmonia memoridban 1évo érték kisebb
modositasaval hozzuk létre, a médositas mértékét adja, érdemes 0,5 alatt tartani.

o ImprovisationMax: Az algoritmusban az iteracid szamnak felel meg.

3.6.3 C# forraskod

Az algoritmus a Rastrigin's tesztfliggvény globalis minimum pontjat keresi, a kod
terjedelme miatt az 1. szama mellékletben talalhato, vagy letolthetd az alabbi linkrol:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZB ANnU3MjezNVBLUkk/edit?usp=sharing
3.7 Krill Herd (KH)

A Kirill Herd algoritmust Gandomi és Alavi dolgozta ki 2012-ben [29]. A Bacterial
Foraging, Bees Algorithm és Particle Swarm eljarasokhoz hasonléan a rajintelligencia
modszerek osztalyaba tartozik. Mukodését a déli-sarki vilagitorak (Antarctic krill), latin
nevén Euphausia superba [30] allatfaj taplalékkeresd viselkedése inspiralta. Ez a rakféle
sirt rajokba verddik, a kobméterenkénti egyedszam akar 10-30 ezer is lehet. A raj egyrészt
védelmet jelent a ragadozokkal szemben, masrészt konnyebben talalnak élelmet az
egyedek. A két legfontosabb cél tehat a raj striiségének novelése, és a minél bdségesebb
taplalék lelohelyek felkutatasa. Az algoritmus adott populacidszamu egyed problématéren
belili véletlenszer(i szétszorasaval kezdddik. Az egyedek ezutan arra torekednek, hogy
minél kozelebb kertljenek a taplalékhoz (a jobb fitnesz értéki pontok), és a raj azon
raj altal gerjesztett mozgas (N;), a taplalékkeres6é mozgas (Fi), és egy sztochasztikus
szétszorodas (Di), ami segit elkeriilni a lokalis optimumokat. Az egyedek mozgasat az
alabbi képlet irja le:

dx

—t=N+F+D; (3)
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7. abra: Euphausia superba raj

3.7.1 Pszeudokéd [31]

Input: Populationsize, Problemsize, WeightMovement, WeightForaging, Timechange,
Foragingspeed, Maximumdiffusionspeed, Maximuminducedspeed
Output: Sbest
1. Initialization: Set the generation counger G=1
2. Initialize the population P according to Populationsize
3 Add krill individuals randomly, each krill corresponds to a solution
4 Set the foraging speed according to Foragingspeed
5. Set the maximum diffusion speed according to Maximumdiffusionspeed
6 Set the maximum induced speed according to Maximuminducedspeed
7 Evaluate each krill individual according to its position
8. MWhile G < MaxGeneration do
9. Sort the krill from best to worst.
10. for i=1:Populationsize (all krill) do

11. Perform the followint motion calculation.

12. Motion induced by the presence of other individuals
13. Foraging motion

14. Physical diffusion

15. Update the krill individual position in the search space.
16. Evaluate each krill individual according to its position.
17. end for 1

18. Sort the krill from best to worst and find the current best.
19. G=G+1.

20. end

3.7.2 Bemené paraméterek

e Populationsize: A populacié nagysaga. Dontési valtozonként 10-50 ajanlott.
e Problemsize: A dontési valtozok szama.
e WeightMovement: A raj altal gerjesztett mozgas sulyozasa. Az értékét 0 és 1 kozott
érdemes valtoztatni. A szakirodalom szerint 0,9 az ajanlott érték.
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e WeightForaging: A taplalkozas altal gerjesztett mozgas sulyozasa. Az értékét 0 és 1
kozott érdemes valtoztatni. A szakirodalom szerint 0,9 az ajanlott érték.

e Timechange: Az idOvaltozas, amig az egyed egyik poziciobol atmehet egy masikba.
Minél kisebb értéket adunk meg, annal alaposabb a lokalis keresés. Fennall viszont a
veszely, hogy tul kicsi értéknél az egyedek lokalis optimumban ragadnak.

o Foragingspeed: A sebesség, amivel az egyed a taplalék felé mozog. A szakirodalom
szerint 0,02 az ajanlott érték.

e Maximumdiffusionspeed: A sebesség, amivel az egyedek véletlenszeriien
szétszorodhatnak. Az értékét 0,002 és 0,01 kozott érdemes valtoztatni.

e Maximuminducedspeed: A sebesség, amivel az egyed a raj legnagyobb siriiségu
pontja felé mozog. A szakirodalom szerint 0,01 az ajanlott érték.

3.7.3 C# forraskod

Az algoritmus a Rastrigin's tesztfliggvény globalis minimum pontjat keresi, a kod
terjedelme miatt az 1. szama mellékletben talalhato, vagy letolthetd az alabbi linkrol:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBATVFWUO05wbX1GMzQ/edit?usp=sharing

3.8 Memetic Algorithm (MA)

A Memetic Algorithm (MA) leirasat Moscato [32] dolgozta ki 1989-ben. A
Memetics a kulturalis informéciok cserélddését, atadasat leird teoria, mely Richard
Dawkins 1976-ban megjelent ,,The Selfish Gene” cimi miivében jelent meg. Lényege,
hogy a kulturalis informacidé aramlasat az univerzalis darwinizmus jegyében irja le. Az
univerzalis darwinizmus elmélete szerint minden komplex rendszer leirhato a bioldgiai
darwini evolucid analdgiajara, ahol diszkrét informacio egységek terjednek és oroklddnek
az individuumok kozott. A meme (mém) a kulturalis informaci6 alapegysége (pl. egy otlet,
felfedezés, észrevétel, stb.), aminek az elnevezése a bioldgiaban jol ismert génbdl ered. A
kulturalis informaciot az egyének elméje tarolja, az egyének kozotti kommunikaciod révén
pedig terjed, sokszorozddik, reprodukalja onmagat. Az informacid terjedése soran a
befogad6 individuum elméjének fiiggvényében torzulhat, mutalodhat, ezzel gyengitve,
vagy éppen er0sitve eredeti jelentését. Az algoritmus alapvetden egy evolucios eljaras,
ahol az egyedek kommunikalnak egymassal. A keresési informaciok mémkeént terjednek a
populacioban, az egyedek sajat fitnesz értékiiktdl fiiggden gyengitik, vagy erdsitik a
mémek jelentdségét. A mémeket az algoritmus egy generaciokon ativeld kulturalis szinten
tarolja. A Memetic Algorithm mikodési elvét tekintve kozeli rokona a korabban

ismertetett Cultural Algorithm eljarasnak.
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8. dbra: A Memetic Algorithm inspiricidja

3.8.1 Pszeudokéd [33]

Input: ProblemSize, Popsize, MemePopsize
Output: Sbest

1. Population « InitializePopulation(1l ProblemSize, Popsize);
2. while -StopCondition() do

3. foreach Si € Population do

4. Sicost « Cost(Si);

5. end

6. Sbest « GetBestSolution(Population);

7. Population « StochasticGlobalSearch(Population);

8. MemeticPopulation « SelectMemeticPopulation(Population, MemePopsize);
9. foreach Si € MemeticPopulation do

10. Si « LocalSearch(Si);

11. end

12. end

13. return Sbest;

3.8.2 Bemené paraméterek

e ProblemSize: A dontési valtozok szama.

e Populationsize: A populacié nagysaga. Dontési valtozonként 10-50 ajanlott.

e MemePopsize: A generaciokon ativeld kulturalis szinten eltarolt mémek szama.
Dontési valtozonként 10-50 ajanlott.

3.8.3 C# forraskod

Az algoritmus a Rastrigin's tesztfliggvény globalis minimum pontjat keresi, a kod
terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, vagy letolthetd az alabbi linkrdl:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAVUJhUOZFMWxRelE/edit?usp=sharing
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3.9 Nelder-Mead Algorithm (NM)

A Nelder-Mead algoritmus nevét kitalaloi utan kapta, a modszert Nelder és Mead
dolgozta ki 1965-ben [34]. A legrégebbi altalam vizsgalt heurisztikus keres6 eljaras, mely
még napjainkban is megallja a helyét. A szakirodalomban Amoeba Method (Amdba
modszer) néven is szoktak emlegetni. Az algoritmus egy szimplex keresé eljaras, melynek
lényege, hogy a keresés soran mindig tobb lehetséges megoldas van. A lehetséges
megoldasok halmazat fitnesz érték szerint haromfelé bontja, a legjobb megoldas (best), a
legrosszabb megoldas (worst), és az 9sszes tobbi (others). Az iteraciok soran az algoritmus
mindig a legrosszabb megoldast probalja jobbra cserélni. Elsdként egy egyenest hataroz
meg, aminek kiinduld pontja a legrosszabb pont, iranyat pedig a legjobb pont és az 9sszes
tobbi pont sulypontja (centroid) adja. A legrosszabb megoldast az egyenesen 1évo harom
lehetséges megoldassal hasonlitja Ossze, az Osszezsugoritott (contracted), a tukrozott
(reflected) és a kiterjesztett (expanded) pontokkal. Ha barmelyik jobb megoldast ad, akkor
megtorténik a csere, ellenkezd esetben az esetben az amdba Osszezsugoritja onmagat,

minden pont tavolsagat megfelezve a legjobb ponthoz képest (9. abra).
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9. abra: A Nelder-Mead algoritmus miikédési elve [35]
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3.9.1 Pszeudokéd [36]

Input: ProblemSize, Amoebasize
Output: Sbest

1. generate amoebaSize random solutions

2. while not done loop

3. compute centroid, reflected

4. if reflected is better than best solution then

5. compute expanded

6. replace worst solution with better of reflected, expanded
7. else if reflected is worse than all but worst then
8. if reflected is better than worst solution then
9. replace worst solution with reflected

10. end if

11. compute contracted

12. if contracted is worse than worst

13. shrink the amoeba

14. else

15. replace worst solution with contracted

16. end if

17. else

18. replace worst solution with reflected

19. end if

20. end loop

21. return best solution found

3.9.2 Bemené paraméterek

e ProblemSize: A dontési valtozok szama.
e AmoebaSize: A populacio nagysaga. Dontési valtozonként 10-25 ajanlott.

3.9.3 C# forraskod
Az algoritmus a Rastrigin's tesztfliggvény globalis minimum pontjat keresi, a kod

terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, vagy letolthetd az alabbi linkrdl:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAYklpUzNRbzZ2aXM/edit?usp=sharing

3.10 Particle Swarm Optimization (PSO)

A Particle Swarm (részecske-csapat) algoritmust 1995-ben Eberhart és Kennedy
dolgozta ki [37]. A Bacterial Foraging, Bees Algorithm és Krill Herd eljarasokhoz
hasonldan rajintelligencia moddszer. Napjaink egyik legigéretesebb metaheurisztikus
optimal6 algoritmusa. Mukodését a madar és halrajok mozgasa inspiralta. A nagyszamu
egyed mozgasaban egyfajta rendezettség figyelheté meg. Erzékelik egymas helyzetét,

bizonyos mértékben pedig emlékeznek a korabbi poziciokra.
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A keresés adott szamu részecske létrehozasaval kezdodik, amik véletlenszera
kiindulasi pontokban helyezkednek el. A részecskék a problématérben az egyre jobb
megoldast ado helyek felé mozognak, a csapatot a legjobb egyedek vezetik. Tisztaban
vannak aktualis és addigi legjobb pozicidjukkal, valamint a részecske csapat addigi legjobb
adott pozicid mennyire jO az adott keresés szempontjabol, mindig egy fitnesz fliggvénnyel
hatarozhato meg. Az iteraciok soran az alabbi képletek alapjan szamithat6 ki a részecskék
Uj pozicidja (4), (5):

Via =w X Vig + ¢; X rand() X (pg — xi0) + ¢; X rand() X (pga — Xiq) 4)
Xig = Xig + Viat (5)

Via Részecske sebessége

w Gyorsulas konstans
C1 Egyéni sulyozas konstans
Cy Szocialis sulyozas konstans

pia  Részecske eddigi legjobb pozicidja

Pga  Csapat eddigi legjobb pozicioja

Xx;q  Részecske aktualis pozicioja

t Idéegység

Az iteracio addig folytatodik, mig nem teljestl valamilyen leallasi feltétel. Evolucios
algoritmusok esetében sokszor nem egyszerli egyértelmiien jo leallasi feltételt talalni. A
Particle Swarm moddszernél a feltétel tobbek kozott lehet megszabott szamu iteracio
végrehajtasa, vagy ha a csapat legjobb pozicidja bizonyos szamu iteracid utan sem

valtozott meg [38].

10. 4bra: Madarraj rendezett mozgisa
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3.10.1 Pszeudokéd [39]

Input: ProblemSize, Populationsize, w, cl, c2
Output: Pg best

1. Population « @, Pg best « 0;

2. for i =1 to Populationsize do

3. Pvelocity <« RandomVelocity();

4. Pposition <« RandomPosition(Problemsize);
5. Pcost « Cost(Pposition);

6. Pp best « Pposition;

7. if Pcost < Pg best then

8. Pg best « Pp best;

9. end

10. end

11. while -StopCondition() do

12. foreach P € Population do

13. Pvelocity « UpdateVelocity(Pvelocity, Pg best, Pp best, w, cl, c2);
14. Pposition « UpdatePosition(Pposition, Pvelocity);
15. Pcost « Cost(Pposition);

16. if Pcost < Pp best then

17. Pp best « Pposition;

18. if Pcost < Pg best then

19. Pg best « Pp best;

20. end

21. end

22. end

23. end

24. return Pg best;

3.10.2 Bemené paraméterek

ProblemSize: A dontési valtozok szama.

Populationsize: A populacio nagysaga. Dontési valtozonként 10-50 ajanlott.
w: Gyorsulas konstans, minél nagyobb az értéke, annal dinamikusabban mozognak a
részecskék a problématérben. A szakirodalomban ajanlott érték 0,729.
cl: Egyéni (kognitiv) sulyozas konstans, mely a részecske egyéni legjobb

crer

crer

befolyasolja az 0j pozici6 meghatdrozasa soran. A szakirodalomban ajanlott érték
1,49445.

3.10.3 C# forraskod

Az algoritmus a Rastrigin's tesztfliggvény globalis minimum pontjat keresi, a kod

terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, vagy letolthetd az alabbi linkrdl:

https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAd1JmMO0sxMUS5IWVU/edit?usp=sharing
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3.11 Random Search (RS)

A Random Search algoritmus egyszerti véletlen kereso eljaras, a problématéren beliil
azonos valosziniiséggel veheti fel barmelyik poziciot [40]. Az iteraciok soran szintén

véletlenszertien 1) megoldast hoz 1étre, melyek fiiggetlenek a korabbi megoldasoktol.

11. 4bra: A Random Search algoritmus miikidését kizirdolag a véletlen befolyasolja

3.11.1 Pszeudokéd

Input: NumIterations, ProblemSize, Populationsize, SearchSpace
Output: Best
Best « 0;
foreach iteri € NumIterations do

candidatei <« RandomSolution(ProblemSize, SearchSpace);

if Cost(candidatei) < Cost(Best) then

Best « candidatei;

end
end
return Best;

ONOUVTI P WN PR

3.11.2 Bemené paraméterek

e Numlterations: Iteraciok szama.
e ProblemSize: A dontési valtozok szama.
e SearchSpace: A dimenzionkénti keresési tartomany.

3.11.3 C# forraskod

Az algoritmus a Rastrigin's tesztfliggvény globalis minimum pontjat keresi, a kod
terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, vagy letolthetd az alabbi linkrdl:

https://drive.google.com/file/d/0BxE6yHbGFZBANDIDWmRmMMDJxVVE/edit?usp=sharing
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3.12 Simulated Annealing (SA)

A modszert Kirkpatrick, Gelatt és Vecchi dolgozta ki 1983-ban [41].A Simulated
Annealing (Szimulalt Hutés) algoritmus egy fizikai jelenségen alapuld heurisztika. A
rajintelligencia €s evolucios eljarasokhoz hasonloan a természet inspiralta kidolgozasat. A
metallurgiaban bizonyos anyagok kedvezd tulajdonsagokra tesznek szert, ha felhevitik,
majd szabalyozott korilmények kozott lehiitik Oket. A folyamat soran atalakul
kristalyszerkezetiik, mivel a felhevitett anyagban az atomok képesek elmozdulni, a hiitési
folyamat soran pedig 10j, szamukra kedvezdbb poziciot vesznek fel (energiaminimumra
torekednek). A kiinduld permutacio véletlenszeriien jon létre. Az algoritmus az iteracio
soran Uj permutaciot hoz létre a sztochasztikus 2-opt lokalis keresé algoritmus
segitségével. Ezutan egy dontési fliggvény (Metropolisz kritérium) a permutaciok koltsége
alapjan meghatarozza, hogy az Uj permutacido vagy a régi a jobb. Az iteraciok soran
folyamatosan csokken a hdmérséklet, melynek kovetkeztében a dontési fuggvény egyre
kevésbé fogadja el az 0 megoldasokat. Az algoritmust eredetileg kombinatorikai
problémak megoldasara fejlesztették. A dolgozatomban hasznalt, folytonos valtozokkal
valé munkara alkalmas valtozatat Corana, Marchesi, Martini €s Ridella alkotta meg 1987-

ben [42].

Dendrite

Interdendrite

12. dbra: Temperalds soran kialakulo kristilyszerkezet [43]
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3.12.1 Pszeudokod [44]

Input: ProblemSize, iterationsmax, tempmax
Output: Sbest

1. Scurrent 1 « CreateInitialSolution(ProblemSize);
2. Sbest « Scurrent;

3. for i =1 to iterationsmax do

4. Si « CreateNeighborSolution(Scurrent);

5. tempcurr « CalculateTemperature(i, tempmax);
6. if Cost(Si) < Cost(Scurrent) then

7. Scurrent « Si;

8. if Cost(Si) < Cost(Sbest) then

9. Sbest « Si;

10. end

11. else if Exp( (Cost(Scurrent) - Cost(Si)) / tempcurr ) > Rand() then
12. Scurrent « Si;

13. end

14. end

15. return Sbest;

3.12.2 Bemené paraméterek

e ProblemSize: A dontési valtozok szama.

e iterationsmax: Iteraciok szama.

e tempmax: A kiindul6 hdmérséklet, aminek a nagysagat érdemes tigy megadni, hogy
az algoritmus a keresés elején a teljes problémateret bejarhassa. Az alapvetd szabaly
tehat, hogy a kiindulé6 hdmérséklet legyen nagyobb, mint a legnagyobb értelmezési
tartomanyu dimenzio.

3.12.3 C# forraskod

A C# forraskddban Az algoritmus a Rastrigin's tesztfiiggvény globalis minimum
pontjat keresi. A kod terjedelme miatt az 1. szamu mellékletben talalhato, illetve letolthetd
az alabbi linkrdl:

https://drive.google.com/file/d/OBXxE6yHbGFZBAY2M1UkVmOFRLYWM/edit?usp=sharing
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4 Globalis optimum keresése ismert tesztfiiggvények esetében

Az optimalasi problémak sok esetben visszavezethetok folytonos matematikai
figgvények globalis szélsdértékeinek keresésére, ahol a dontési valtozok a matematikai
fuggvény dimenzioit adjak. Vegyik példaul az egyik legegyszeribb egyvaltozos
figgvényt, melynek képlete:

fG)=x* (6)

Az egyetlen dontési valtozo az x. Tegyiik fel, hogy az értéke a [-5; 5] tartomanyba
esO értékeket vehet fel, ezzel egy, a valtozora vonatkozo feltételt definialtunk. Keressiik e
matematikai figgvény globalis minimum értékét.

A legtobben valosziniileg azonnal meg tudjak mondani, hogy a fiiggvény globalis
minimuma az x = 0 pontban van. A globalis maximum értékének meghatarozasa sem
jelent nagyobb kihivast, igaz abbol mindjart két darab is van, az x = =5 és az x =5
értékeknél. Ha az ember kordbban mar talalkozott ezzel a fiiggvénnyel, akkor hatalmas
elonyt élvez akar a leggyorsabb szamitogéppel szemben is, nevezetesen, hogy probléma
specifikus ismeretekkel rendelkezik a vizsgalt fiiggvényt illetden. A szamitogépnek a
feladat megoldasahoz keresé algoritmusra van sziiksége. Altalaban egzakt megoldast ado
analitikus modszerrel, valamilyen logika szerint megvizsgalja az Osszes lehetséges
megoldast, majd a szamitas végén megadja a megoldast. Az egyvaltozos fuggvény utan

tekintstink egy kétvaltozos folytonos fliggvényt, melynek képlete:
flx,y) =-20 exp(—O.Z 0.5(x2 + yz)) — exp(O.S(cos(an) + cos(2ny))) +20+e @)

Ez alapjan valoszinileg mar kevesebben tudndk azonnal megmondani, hogy a
figgvénynek hol vannak a globalis szélsdértékei. A képlet egy gyakran hasznalt optimalasi
tesztfliggvényt, az Ackley's function (F1) figgvényt definialja [45].

Tegytk fel, hogy az x ésy dontési valtozok [-32,768; 32,768] tartomanyba eso
értékeket vehetnek fel. A fiiggvény globalis minimuma az x = 0, y = 0 pontban talalhato,
értéke 0.

Gyakran el6fordul, hogy a fentieknél sokkal bonyolultabb matematikai fiiggvények
globalis szélsdértékeit keressik. A nagyméret, sokvaltozos problémak esetében a
hagyomanyos keres6 eljarasok cs6dot mondanak. A lehetséges megoldasok szama tul sok
ahhoz, hogy mindegyiket killon megvizsgaljuk. Ebben az esetben nyujtanak segitséget a
heurisztikus algoritmusok.
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Mint az a bevezetésben emlitésre keriilt, a heurisztikus algoritmusok eldénye, hogy
bonyolult problémak esetén is képesek viszonylag rovid idd alatt eredményt szolgaltatni.
Hatranyuk azonban, hogy nem garantalhato teljes bizonyossaggal az optimalis megoldas
megtalalasa. Az 6sszes altalam vizsgalt heurisztikus algoritmusra igaz, hogy mikodésiiket
sztochasztikus események befolyasoljak. Kis tulzassal ez azt jelenti, hogy gyakorlatilag
nincs két egyforma futas. A heurisztikus algoritmusokkal végzett optimalas egy igen nehéz
és Osszetett folyamat, a bemend paraméterek €s nagyszamu valtozo gyakorlatilag végtelen
variacios lehetdséget jelent. A kaosz elkeriilése érdekében mindenképp sziikséges a teszt
kortlményeinek pontos dokumentalasa. Az algoritmusok bemend paramétereit az ismert
tesztfliggvények globalis optimum értékének keresésekor a szakirodalom altal javasolt
értékekre allitottam (2. tablazat). A javasolt értékektdl valo barmi nemi esetleges eltérést a
késdbbiekben természetesen kiilon jelzem, annak pontos indoklasaval egyetemben.

Az egyik legfontosabb tényezd a futas soran az algoritmusok leallasi feltételének
meghatarozasa. A keresés addig tart, amig a leallasi feltétel nem teljestl. Heurisztikus
algoritmusok esetében az egyik legegyszertbb leallasi feltétel a fix iteracioszam.
Lehetséges a futas konkrét idejének maximalizalasa, vagy fitnesz limit meghatarozésa is. A
fitnesz limit vonatkozhat a populacio altal talalt legjobb fitnesz értékre, ami ha elég kozel
van az elvart megoldashoz, az algoritmus leall. Vonatkozhat tovabba a populaciod
tetszoleges egyedeire, ha azok fitnesz értékének eltérése egy adott limiten beliill van, az
algoritmus szintén leall. Természetesen a felsoroltakon kiviil szamos egyéb leallasi feltétel
meghatarozhato.

A dolgozatban leallasi feltételként a fix iterdcioszam mellett dontottem, mivel
hasznalataval véleményem szerint konnyebben hasonlithatd ossze a kilonbozo
algoritmusok karakterisztikaja. Nyilvanvaldo hatranya, hogy egy viszonylag durva
beavatkozas az algoritmusok futdsaba. Egy gyorsan konvergald algoritmus esetében
eléfordulhat, hogy a limitnél sokkal kevesebb iteracid alatt eredményre jut, de kénytelen
folytatni futasat, ami az eroforrasok pazarlasat jelenti. Lassan konvergalo algoritmus
esetében pedig megtorténhet, hogy még nem talalta meg a legjobb megoldast, futasat
azonban meg kell szakitania az iteracios korlat miatt. A fenti esetek minimalizalasa
érdekében az iteracios hatart nagy kortltekintéssel, a feladat sajatossagait szem el6tt tartva
probaltam meghatarozni. A kétvaltozos fiiggvények hatékonysagvizsgalata egy viszonylag

kis dimenzidszamu probléma, ezért az algoritmusok szamara az iteracios hatar 500 volt.
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A kétvaltozos tesztfiiggvények 3 dimenzidos megjelenitésére az ILNumerics
matematikai figgvénykonyvtar ILPanel vezérlojét hasznaltam. A vezérlot ugy allitottam
be, hogy alapesetben OpenGL mddban probaljon meg futni, ami kihasznalja a kiillonb6zé
videokartyak altal biztositott hardveres gyorsitast. Szem eldtt kellett tartanom azonban,
hogy nem minden szamitogépben talalhato OpenGL 3.1 verzidval kompatibilis GPU. Az
utobbi eshetdséget a program érzékeli, és automatikusan visszavalt szoftveres (GDI)
renderelésre, mely hardverfiiggetlen médon mikodik. Hatranya azonban, hogy a szoftveres

mod  jelentésen lassabb, gyengébb hardverkornyezetben szembetiind lassulast

eredményezhet.
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13. dbra: Particle Swarm algoritmus futdsinak 1. itericidja

A futds soran az algoritmusok populacidinak egyedeit 3 dimenzids abra is
szemlélteti, fekete gombok segitségével. Az 13. abra a Particle Swarm algoritmus elsé

iteracioja lathato, a részecskék véletlenszert poziciokban helyezkednek el.
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14. 4bra Particle Swarm algoritmus futasinak 100. itericidja
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Ha 100 iteracion at futtatom az algoritmust, akkor az optimalishoz sokkal kozelebbi
szimbolizald fekete gombok szinte teljes mértékben besorakoztak a globalis minimum
pontra.

Az eredmények vizsgalatakor a sztochasztikus tényezd miatt érdemes statisztikai
modszereket hasznalni. Ha csupan egyetlen futds eredményeit venném alapul,
megtorténhetne, hogy a legegyszeriibb véletlen keresd algoritmus sokkal jobb eredményt
ad vissza, mint a legfejlettebb heurisztikus rajintelligencia modszer, mivel a véletlen
generalt pozici6 pontosan a globalis optimumban van. Az algoritmusok
hatékonysagvizsgalata soran ezért minden tesztfliggvény esetében 100 darab Monte Carlo
modszerrel végzett futtatas adatait dokumentaltam.

Az adatok szemléltetésére egyrészt konvergencia grafikonokat hasznaltam. Az elso
konvergencia grafikon mindig a 100 darab Monte Carlo futas soran az adott iteracioig
megtalalt legjobb fitnesz értékek atlagat jeleniti meg, ezzel viszonylag jo képet adva az
algoritmusok altalanos konvergencia sebességérdl, azaz hogy milyen gyorsan talaljak meg
az optimumot. A masodik konvergencia grafikon a 100 darab Monte Carlo futas soran
talalt legjobb végeredményhez vezetd konvergenciat szemlélteti, azaz kizarolag a legjobb
eredményt adod futas adatait jeleniti meg. A masodik grafikon az algoritmusok
karakterisztikdjat bizonyos szempontbdl jobban szemlélteti, mivel nem lép fel az
atlagszamitos okozta torzitas. Eredményeit viszont némi fenntartassal kell kezelni, mivel
sokkal inkabb befolyasoljak a sztochasztikus események. A konvergencia grafikonok az
elsd 100 iteracid adatait jelenitik meg.

A futasokrol statisztikai tablazatot is készitek, ami algoritmusonként lebontva, 500
iteracid utan tartalmazza az eredmények (a populacid legjobb fitnesz értéke) atlagat, a
legjobb eredményt, a legrosszabb eredményt, valamint a fitnesz értékek szorasat (standard
deviation). A tablazat atfogd képet ad az algoritmusok hatékonysagarol és
megbizhatosagarol, hogy mekkora eséllyel talaljak meg az optimumot, illetve esetlegesen
milyen mértékben tévednek.

A 2. tablazatban a szakirodalom altal az algoritmusokhoz javasolt bemend

paramétereket foglaltam Ossze, a teszt soran ezeket az értékeket hasznaltam.
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Paraméter értéke

Algoritmus Paraméter neve
PopulationSize 50
o . Nclones 10
Artificial Immune Network (AiNet)
Nrandom 2
AffinityTreshold 0,1
Cellsnum 50
Ned 4
Nre 5
Bacterial Foraging Algorithm (BFOA) Nc 25
Ns 10
Stepsize 0,05
Ped 0,25
Beesnum 50
Sitesnum 3
) EliteSitesnum 1
Bees Algorithm (BA) PatchSizeinit 3.0
OtherBeesnum 2
EliteBeesnum 7
Cultural Algorithm (CA) Populationnum 50
Populationsize 50
Differential Evolution (DE) Weightingfactor 0,8
Crossoverrate 0,9
Memorysize 50
Harmony Search (HS) Consolidationrate 0,95
PitchAdjustrate 0,7
Populationsize 50
WeightMovement 0,9
WeightForaging 0,9
Krill Herd (KH) Timechange 0,5
Foragingspeed 0,02
Maximumdiffusionspeed 0,002
Maximuminducedspeed 0,01
) ) Populationsize 50
Memetic Algorithm (MA) MemePopsize 16
Nelder-Mead Algorithm (NM) Amoebasize 20
Random Search (RS) Populationsize 50
Populationsize 50
Particle Swarm Optimization (PSO) W 0,729
C1 1,49445
C2 1,49445
Simulated Annealing (SA) Tempmax Searchspace (max)-

Searchspace (min)

2. tabldzat: A heurisztikus algoritmusok szakirodalom iltal javasolt bemend paraméterei
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4.1 Ackley's function (F1)

Az Ackley's tesztfiiggvény globalis optimuma az x; =0, i =1,...,n pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = 0. Az n valtozo a dimenzidszamot jeloli, a dimenziok
minimum és maximum korlatjara az ajanlott érték —32,768 < x; < 32,768, i =1, ...,n.

A fuggvényt az alabbi képlet irja le:

f(x) =—20 xexp (0,2 x E no(xd) - exp(% ™, cos (2mx;)) + 20 + exp(1) (8)

A kétvaltozos Ackley's tesztfiiggvény haromdimenzids abrazolasa és szintérképe a

15. abraan lathato.

4.1.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{
int n = 2;
double a = 20;
double b = 0.2;
double ¢ = 2 * Math.PI;
double s1 = 09;
double s2 = 0;

for (int 1 = 0; 1 < n; i++)
{
sl
s2

sl + Math.Pow(coords[i], 2);
s2 + Math.Cos(c * coords[i]);

}

double fitness = -a * Math.Exp(-b * Math.Sqrt(1.0 / n * s1)) - Math.Exp(1.© / n *
s2) + a + Math.Exp(1.0);
return -fitness;
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1]

15. abra: A kétvaltozés Ackley's tesztfiiggvény haromdimenzios dbriazolasa és szintérképe

4.1.2 Mérési eredmények

4.1.2.1 Konvergencia grafikonok
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16. abra: Legjobb fitnesz értékek atlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjan (F1)
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17. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futds adatai alapjan (F1)

4.1.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard
(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)

AiNet 1,8E-08 1,61E-10 3,87E-07 4,76E-08
BFOA 1,891596 0,000102 9,902966 2,776526
BA TE-12 2,17E-13 1,69E-11 3,55E-12
CA 0,641443 4,44E-16 10,22344 1,594372
DE 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0

HS 2,623005 0,01139 7,681816 1,807531
KH 3,56E-05 5.91E-07 8.87E-05 1,98E-05
MA 0,737611 3,05E-08 3,633828 1,174338
NM 6,89E-14 1,47E-14 4,41E-13 6.42E-14
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0

RS 1,405826 0,037104 2,898997 0,746866
SA 3,816731 8,32E-07 17,68951 4,201285

3. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F1)
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4.2 De Jong's function (F2)

A De Jong's tesztfiiggvény globalis optimuma az x; =0, i =1,..,n pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = 0. Az n valtozo a dimenzidszamot jeloli, a dimenziok
minimum ¢s maximum korlatjara az ajanlott érték —5,12 <x; < 5,12, i=1,..,n. A
fiiggvényt az alabbi képlet irja le:

[ =3k ©)

A kétvaltozos De Jong's tesztfliggvény haromdimenzios abrazolasa és szintérképe a

18. abra lathato.

4.2.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{
double fitness = Math.Pow(coords[@],2) + Math.Pow(coords[1],2);
return fitness;

{[[4]

18. dbra: A kétvaltozos De Jong's tesztfiiggvény haromdimenzids abrizolasa és szintérképe
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4.2.2 Mérési eredmények

4.2.2.1 Konvergencia grafikonok

Iteraciészam

0,1

0,01

0,001 ‘.\\-_\

0,0001

bfitnesz érték

o
=}
=}
=)
=

ngjob

00001

0,0000001

1E-08 =

1E-09

AiNet BFOA BA CA DE HS KH MA NM PSO == RS e SA

19. dbra: Legjobb fitnesz értékek atlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjan (F2)
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20. Abra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F2)
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4,2.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)
AiNet 9,27E-08 3,9758E-10 5,02316E-07 1,04064E-07
BFOA 2,02E-08 1,1022E-10 9,41085E-08 1,90854E-08
BA 6,64E-24 1,9073E-26 7,87257E-23 9,56461E-24
CA 0,023136 5,9749E-74 0,7862181 0,10913929
DE 6,98E-78 2,9553E-82 1,90048E-76 2,66536E-77
HS 0,00215 3,7527E-07 0,034257127 0,005467524
KH 4,07E-07 1,3746E-09 2,56186E-06 4,24778E-07
MA 0,00107 2,8422E-18 0,039472039 0,004888765
NM 1,9E-110 1,292E-146 1,8223E-108 1,8222E-109
PSO 2,65E-48 6,3382E-51 9,43298E-47 1,08559E-47
RS 0,001426 7,8003E-08 0,006458675 0,001254512
SA 2,57E-05 2,3737E-14 0,002564939 0,000256493

4. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjin (F2)
4.3 Drop-Wave function (F3)

A Drop-Wave tesztfiiggvény globalis optimuma az x; =0, i =1,...,n pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = —1. Az n valtozd a dimenzidszamot jeldli, a dimenzidk
minimum ¢€s maximum korlatjara az ajanlott érték —5,12 <x; <512, i=1,..,n. A

figgvény kétvaltozos valtozatat az alabbi képlet irja le:

1+cos (12X /x% +x2
flxyxz) = = (10)

%(x%+x§)+2

A figgvény globalis minimumanak értéke eredetileg -1, a dolgozatomban azonban a
Drop-Wave tesztfliggvényt ugy modositottam, hogy az optimum pont fitnesz értéke O
legyen, amit ugy értem el, hogy az eredeti értékekhez hozzaadtam 1-et. A kétvaltozos
Drop-Wave tesztfiiggvény haromdimenzios abrazolasat €s szintérképét a 21. abra és a 22.

abra szemlélteti
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4.3.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)
{

double s1 = 9, s2 = 0;

sl = 1 + Math.Cos(12 * Math.Sqrt(Math.Pow(coords[@®], 2) + Math.Pow(coords[1],
2)));

s2 = 0.5 * (Math.Pow(coords[@], 2) + Math.Pow(coords[1], 2)) + 2;

double fitness = -s1 / s2;

return fitness+1;

1]

21. dbra: A kétvaltozos Drop-Wave tesztfiiggvény haromdimenzids abrizolasa és szintérképe,
-512<x;<5/12,i=1,..,n

1]

22, dbra: A kétvaltozos Drop-Wave tesztfiiggvény haromdimenzids abrizolasa és szintérképe,
-2<x;<2, i=1,..,n

40



Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

4.3.2 Mérési eredmények

4.3.2.1 Konvergencia grafikonok
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23. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F3)
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24, dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F3)
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4.3.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)
AiNet 0,028052 4,44089E-16 0,063754672 0,031806419
BFOA 0,006904 1,54057E-07 0,063754672 0,017956139
BA 7,00E-12 2,1716E-13 1,69043E-11 3,54758E-12
CA 0,03924 0,00048295 0,095372838 0,027287962
DE 0,000133 6,26789E-07 0,001267426 0,000194716
HS 0,062025 1,14584E-05 0,21425571 0,034522777
KH 7,53E-06 4,27841E-08 0,00038778 3,96694E-05
MA 0,02028 1,11022E-16 0,254657721 0,039995144
NM 0,044858 1,11022E-16 0,214248665 0,034378982
PSO 4,44E-16 4,44089E-16 4,44089E-16 0
RS 0,034242 9,7296E-05 0,063975186 0,023124933
SA 0,087906 1,63314E-13 0,231241885 0,055169549

5. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F3)
4.4 Easom's function (F4)

Az Easom's tesztfiiggvény globalis optimuma az x; =m, i =1,...,n pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = —1. Az n valtozd a dimenzidszamot jeldli, a dimenzidk
minimum ¢€s maximum korlatjara az ajanlott érték —10<x; <10, i=1,..,n. A

fuggvény kétvaltozos valtozatat az alabbi képlet irja le:

f(x1,x2) = —cos (x1) X cos (x3) X exp (—(x; —m)? — (x, — m)?) (11)

A fuggvény globalis minimumanak értéke eredetileg -1, a dolgozatomban azonban az
Easom tesztfliggvényt ugy modositottam, hogy az optimum pont fitnesz értéke 0 legyen,
amit ugy értem el, hogy az eredeti értékekhez hozzdadtam 1-et. A kétvaltozos Easom's

tesztfliggvény haromdimenzios abrazolasa és szintérképe a 24. abra lathato.

4.4.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{
double fitness = -Math.Cos(coords[@]) * Math.Cos(coords[1]) * Math.Exp(-
Math.Pow((coords[@] - Math.PI), 2) - Math.Pow((coords[1] - Math.PI), 2));
return -fitness-1;
}
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1]
[

25. dbra: A kétvaltozos Easom's tesztfiiggvény haromdimenziés abrizolasa és szintérképe
4.4.2 Mérési eredmények

4.4.2.1 Konvergencia grafikonok
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26. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F4)
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Legjobb fitn
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27. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F4)

4.4.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)
AiNet 0,338572 4,32987E-15 0,946645091 0,273240013
BFOA 3,53E-08 4,73221E-10 1,70976E-07 3,56354E-08
BA 0,008362 0,000153783 0,037693114 0,007807324
CA 0,047606 4,44E-16 0,973596888 0,160472552
DE 3,1E-09 4,44E-16 2,57043E-07 2,61292E-08
HS 0,351185 2,07161E-05 0,999921906 0,338724548
KH 0,079998 3,48994E-11 0,999999962 0,272653273
MA 0,23503 0,000412915 0,999920838 0,284305599
NM 0,790139 1,11022E-16 1 0,339287667
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0
RS 0,00732 5,40134E-05 0,038722312 0,006834043
SA 0,195038 1,08913E-13 0,997571531 0,284518899

6. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjin (F4)
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4.5 Griewangk's function (F5)

A Griewangk's tesztfiggvény globalis optimuma az x; =0, i =1, ...,n pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = 0. Az n valtozo a dimenzidszamot jeloli, a dimenziok
minimum és maximum korlatjara az ajanlott érték —600 < x; <600, i=1,..,n. A

fiiggvényt az alabbi képlet irja le:

fx) = ——x Y xZ—TIL, cos (%) +1 (12)

4000

A kétvaltozos Griewangk's tesztfliggvény haromdimenzios abrazolasa és szintérképe

a 28. abraan és a 29. abra lathato.

4.5.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{
int n = 2;
double fr = 4000;
double s = 0;
double p = 1.0;
for (int 1 = 1; i <= n; i++) {
s = s + Math.Pow(coords[i-1], 2);
p =p * Math.Cos( coords[i-1]/Math.Sqrt(i));
}
double fitness = s/fr-p+1;
return fitness;
}

{[[4]

28. dbra: A kétvaltozos Griewangk's tesztfiiggvény haromdimenzios dbrazoldsa és szintérképe,
—-600<x;<600,i=1,..,n
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1]
Kr

29. dbra: A kétvaltozos Griewangk's tesztfiiggvény hiromdimenzios Abrazoldsa és szintérképe,
-10<x;<10,i=1,..,n

4.5.2 Mérési eredmények

4.5.2.1 Konvergencia grafikonok
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30. Abra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F5)
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31. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (FS)

4,5.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)
AiNet 0,185132 0,001688447 0,663255318 0,133070054
BFOA 0,947568 0,007396041 5,857943399 0,972015632
BA 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0
CA 0,086298 0,000698935 0,875463838 0,16001206
DE 0,000148 4,44089E-16 0,00739604 0,001040662
HS 0,484628 0,019770559 1,381682555 0,313480954
KH 0,003428 7,08549E-08 0,010152165 0,003691122
MA 0,044128 1,46549E-14 1,452393845 0,166268017
NM 0,035997 1,11022E-16 0,184901002 0,041310122
PSO 0,000195 4,44E-16 0,00739604 0,001135971
RS 0,136252 0,024694543 0,315601608 0,068650969
SA 6,755522 0,031042636 33,46874207 7,787806018

7. tablazat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F5)
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4.6 Matyas's function (F6)

A Matyas's tesztfiggvény globalis optimuma az x; =0, i =1,..,n pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = 0. Az n valtozo a dimenzidszamot jeloli, a dimenziok
minimum ¢s maximum korlatjara az ajanlott érték —10<x;<10,i=1,..,n. A
figgvény kétvaltozos valtozatat az alabbi képlet irja le:

flxy,x) =026 X (x2+x2)—048 X x; Xx,  (13)
A kétvaltozos Matyas's tesztfliggvény haromdimenzids abrazolasa és szintérképe a

32. abra lathato.

4.6.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{
int n = 2;
double fr = 4000;
double s = 0;
double p = 1.0;
for (int i = 1; i <= n; i++)
{
s = s + Math.Pow(coords[i-1], 2);
= p * Math.Cos( coords[i-1]/Math.Sqrt(i));
}
double fitness = s/fr-p+1;
return fitness;
}

1]

32. dbra: A kétvaltozos Matyas's tesztfiiggvény haromdimenzidés abrizolasa és szintérképe

48



Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

4.6.2 Mérési eredmények

4.6.2.1 Konvergencia grafikonok
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33. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F6)
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34. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F6)
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4.6.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)
AiNet 2,02E-06 6,63695E-10 0,000121831 1,33893E-05
BFOA 2,9E-09 1,2489E-11 1,62785E-08 3,00468E-09
BA 7,32E-25 5,43892E-27 3,64498E-24 7,49404E-25
CA 0,003758 9,34628E-38 0,161422695 0,017754712
DE 0,000396 1,26367E-07 0,007386929 0,000877501
HS 0,022756 1,74517E-06 0,259872516 0,036619625
KH 7,37E-05 3,43738E-08 0,002557653 0,000298693
MA 0,006888 2,1684E-19 0,14039499 0,018993333
NM 54E-111 5,3196E-149 4,7925E-109 4,8044E-110
PSO 8,08E-45 2,49604E-48 2,25383E-43 2,50697E-44
RS 0,000421 6,13172E-06 0,002367232 0,000378703
SA 0,003422 7,91346E-15 0,082585165 0,011858499

8. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F6)
4.7 Rastrigin's function (F7)

A Rastrigin's tesztfiggvény globalis optimuma az x; =0, i =1,...,n pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = 0. Az n valtozo a dimenzidszamot jeloli, a dimenziok
minimum ¢€s maximum korlatjara az ajanlott érték —5,12 <x; <512, i=1,..,n. A

fiiggvényt az alabbi képlet irja le:
fx) =10xn+ X", [x? — 10 X cos (2mx;)] (14)

A kétvaltozos Rastrigin's tesztfliggvény haromdimenzios abrazolasa és szintérképe a

35. abra lathato.

4.7.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{
double fitness = 10 * 2 + (Math.Pow(coords[@], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI *
coords[@0])) + (Math.Pow(coords[1], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * coords[1]));
return fitness;
}
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{[[4]

35. dbra: A kétvaltozos Rastrigin's tesztfiiggvény hiromdimenzios dbrazolasa és szintérképe

4.7.2 Mérési eredmények

4.7.2.1 Konvergencia grafikonok
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36. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F7)
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37. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F7)

4.7.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)
AiNet 1,52E-05 5,29173E-08 0,000115135 1,7123E-05
BFOA 0,12446 2,56332E-07 0,994985571 0,326347226
BA 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0
CA 0,926519 2,4869E-14 4,839347915 1,190445873
DE 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0
HS 0,305383 0,000116687 1,990157355 0,486489021
KH 0,000194 4,96276E-09 0,009812024 0,001361129
MA 0,254456 4,44E-16 2,33520454 0,477743198
NM 0,945211 1,77636E-15 4,974790248 0,931369628
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0
RS 0,304903 0,001513642 1,080883251 0,286530854
SA 0,451692 5,97389E-12 1,989918114 0,515544514

9. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjin (F7)
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4.8 Rosenbrock's valley (F8)

A Rosenbrock's valley tesztfliggvény globalis optimuma az x; =1, i=1,..,n
pontban talalhatd, fitnesz értéke f(x) = 0. Az n valtozo a dimenzidszamot jeloli, a
dimenziok minimum és maximum korlatjara az ajanlott érték —2,048 < x; < 2,048, i =

1, ...,n. A figgvényt az alabbi képlet irja le:
fO) = EIE100 X (x40 —xP)?+ (1 =) (15)

A kétvaltozos Rosenbrock's valley tesztfiggvény haromdimenzios abrazolasa és

szintérképe a 38. abra lathato.

4.8.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{

double fitness = 100 * (Math.Pow((coords[1] - Math.Pow(coords[@], 2)), 2) +
Math.Pow(1l - coords[@], 2));

return fitness;

}

{[[4]

38. dbra: A kétvaltozos Rosenbrock's valley tesztfiiggvény haromdimenzios dbrazoldsa és szintérképe
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4.8.2 Mérési eredmények

4.8.2.1 Konvergencia grafikonok
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39. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (FS8)

Iteraciészam
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

0,%b00001
1E-08
1E-09
1E-10
1E-11
1E-12
1E-13
1E-14
1E-15
1E-16

Legjobb fitn

AiNet BFOA BA CA DE HS KH MA NM PSO e RS e SA

40. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F8)
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4.8.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)
AiNet 2,22542E-05 3,84712E-08 0,000185621 2,89046E-05
BFOA 3,15616E-06 3,10962E-08 1,60929E-05 3,53035E-06
BA 0,123897477 0,000328027 0,581609638 0,115787504
CA 0,685049334 1,2326E-30 21,12260643 2,765763702
DE 0,009326976 2,43832E-06 0,149061247 0,019412511
HS 1,259331516 0,00020019 9,030061181 2,031430484
KH 0,03099418 8,61695E-07 0,332197409 0,057486674
MA 8,372952836 0,001709591 100,0000002 14,63558992
NM 1,09085E-28 4,93038E-30 2,46519E-27 2,80614E-28
PSO 2,43491E-11 2,09541E-27 2,19399E-09 2,20152E-10
RS 0,12307684 0,000502781 0,781231895 0,126339764
SA 4,85649E-11 5,14593E-14 2,25836E-10 4,71631E-11

10. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F8)
4.9 Schaffer's N. 2. function (F9)

A Schaffer's N. 2. tesztfuggvény globalis optimuma az x; = 0, i = 1, ...,n pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = 0. Az n valtozo a dimenzidszamot jeloli, a dimenziok
minimum ¢€s maximum korlatjara az ajanlott érték —10<x; <10, i=1,..,n. A
fuggvény kétvaltozos valtozatat az alabbi képlet irja le:

sin?(x2-x2)-0,5

[140,001 x (xZ+x2)]?

flxy,x) =05+ (16)

A kétvaltozos Schaffer's N. 2. tesztfliggvény haromdimenzidés abrazolasa és

szintérképe a 41. abra lathato.

4.9.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{

double s1 0;

double s2 = 09;

sl = Math.Pow(Math.Sin(Math.Pow(coords[@], 2) - Math.Pow(coords[1], 2)), 2) - ©.5;
s2 = Math.Pow((1 + ©.001 * (Math.Pow(coords[@], 2) + Math.Pow(coords[1], 2))), 2);
double fitness = 0.5 + sl / s2;

return fitness;

}
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1]

41. dbra: A kétvaltozos Schaffer's N. 2. tesztfiiggvény haromdimenziés abrizoldsa és

szintérképe

4.9.2 Mérési eredmények

4.9.2.1 Konvergencia grafikonok
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42, dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F9)
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43. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F9)

4,9.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)
AiNet 4,70068E-15 8,88178E-16 3,75255E-14 5,06438E-15
BFOA 3,12663E-05 1,06004E-12 0,003126626 0,000312663
BA 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0
CA 0,001081325 4,44E-16 0,013597463 0,002106409
DE 8,28634E-06 3,07333E-09 0,000128563 1,88993E-05
HS 0,002849583 9,74143E-09 0,021138157 0,00414325
KH 4,98327E-05 1,31776E-09 0,001866252 0,000212142
MA 0,000662942 4,44E-16 0,008564271 0,001720352
NM 0,002853483 4,44E-16 0,030293441 0,005195602
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0
RS 1,51438E-05 8,7595E-08 0,000125568 2,03204E-05
SA 0,003484289 3,08961E-08 0,019564999 0,004380017

11. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F9)
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4.10 Three-hump camelback (F10)

A Three-hump camelback tesztfliggvény globalis optimuma az x; =0, i =1,...,n
pontban talalhatd, fitnesz értéke f(x) =0. Az n valtozo a dimenzidszamot jeloli, a
dimenziok minimum és maximum korlatjara az ajanlott érték —2,048 < x; < 2,048, i =

1,...,n. A fuggvény kétvaltozos valtozatat az alabbi képlet irja le:
6
fxq,x;) = 2x% — 1,05xf + % + x1%, + x5 (17)

A kétvaltozos Three-hump camelback tesztfliggvény haromdimenzids abrazolasa és

szintérképe a 44. abra lathato.

4.10.1 C# forraskod

public double Evaluate(double[] coords)

{
double s1 =9, s2 =0, s3 =0, s4 =0, s5 = 0;
sl = 2 * Math.Pow(coords[@], 2);
s2 = -1.05 * Math.Pow(coords[@], 4);
s3 = Math.Pow(coords[@], 6) / 6;
s4 = coords[@] * coords[1];
s5 = Math.Pow(coords[1], 2);
double fitness = s1 + s2 + s3 + s4 + s5;
return fitness;
}

f(x)

NNNNNNNNNNNNNNNNNNNN

44, ibra: A kétvaltozos Three-hump camelback tesztfiiggvény hiromdimenziés abrizoldsa és

szintérképe
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4.10.2 Mérési eredmények

4.10.2.1 Konvergencia grafikonok
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45. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F10)
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46. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futas adatai alapjan (F10)
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4.10.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard
(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)

AiNet 1,1779E-09 1,16512E-11 9,52146E-09 1,42234E-09
BFOA 2,33231E-11 2,68452E-13 1,75567E-10 2,81774E-11
BA 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0

CA 1,03952E-05 4,44E-16 0,000424196 4,56164E-05
DE 1,26241E-06 3,33682E-10 3,45727E-05 4,3069E-06
HS 6,51929E-05 1,94617E-09 0,00051099 0,000101762
KH 8,09406E-08 1,92565E-10 3,67388E-07 9,95737E-08
MA 5,87049E-06 4,44E-16 8,082E-05 1,6093E-05
NM 6,25321E-05 2,22045E-16 0,003126603 0,00043993
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0

RS 2,14692E-07 2,31709E-10 1,20607E-06 2,24445E-07
SA 5,93131E-06 7,5481E-11 0,000107399 1,42284E-05

12. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 iterdcié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F10)
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4.11 Az eredmények értékelése

18 —32,768 < x;
f(x) =—-20xexp (—0,2 % ;Z(xiz) < 32,768
Ackley's function i=1
F1) 1< x;=0,i=1,..,n
- exp(—z cos (2mx;)) + 20 +exp (1)
né& £(2)=0
n —5,12 < x; < 5,12
De Jong's function ,
%F2) f(x)=zxi2 x;=0,i=1,..,n
=t £(x)=0
—5,12 <x; <5,12
1+ cos (12 X +/x2 + x?2 o e
Drop-Wave fl,x,) = ——7 ( —2+1 x=0,i=1,.,n
function (F3) > (2 + x2) + 2
£(x)=0
—10<x; <10
Easom's function f(x1,%;) = —cos(x;) X cos(x;)

x;,=mi=1,..,n

(F4) X exp(—(x; —m)? — (x, —m)*) + 1
£(2)=0
G . L& n —600 < x; < 600
riewangk's X .
function ?FS) fG) = 2000 X Z x; = ncos (j}) +1 x;=0i=1..,n
i=1 i=1 =0
~10 <x; <10
Matyas,(;é’l)mctlon flx,x;) =0,26 X (x2 +x2) — 0,48 X x; X x, x;=0,i=1,..,n
£(2)=0
=512 <x; <5,12
n ) —_ — )
Rastrlgl(r;flmctlon f(x)=10xn+ z:[xi2 — 10 X cos (2mx;)] x=0i=1,..,n
= f(x)=0
- —2,048 < x; < 2,048
Rosenbrock's .
valley (F8) fx) = 2[100 X (Xip —28)* + (1 = x)?] x;=1Li=1,..,n
= f(x0)=0
-10<x; <10
Schaffer's N. 2. - sin®(xf —x3) — 0,5 _ O_' il 1_
function (F9) flx,x) =05+ [1+ 0,001 x (x2 + x2)]2 xp=0,1=1..,n
£(2)=0
—2,048 < x; <2,048
Three-hump x$ .
camelback (F10) f(xy,x) = 2xf — 1,05x¢ + zl + X%, + X3 x;=0,i=1,..,n

£(2)=0

13. tiblazat: Vizsgalt alapfiiggvények Gsszefoglalo tiblizata
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A fejezetben 6sszesen tiz, szakirodalombol vett tesztfliggvény segitségével végeztem
el a heurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalatat. A jelentés mennyiségli statisztikai
adatot vizsgalva szamos érdekességet fedeztem fel. JOI megfigyelhetd példaul, hogy a
kilonbozé karakterisztikaju tesztfuggvények élesen befolyasoljak az algoritmusok
hatékonysagat.

A zajos, sok lokalis optimummal rendelkezé feladatoknal (Drop-wave, Rastrigin's,
Schaffer N. 2.) inkabb a rajintelligencia eljarasok (BFOA, BA, KH, PSO), az Artificial
Immune Network (AiNet) és a Differential Evolution (DE) mikodtek hatékonyan,
alacsony szorassal.

A Cultural Algorithm (CA) és Memetic Algorithm (MA) evolucids algoritmusok
mikodésén észrevehetd volt, hogy azonos elven alapulnak. Az emlitett feladattipusok
esetében gyakran ragadtak lokalis optimumban. Elvitathatatlan eldényiik azonban a
grafikonokrél jol leolvashatd, nevezetesen hogy nagyon gyors és hatékony a
konvergenciajuk. Ez a tulajdonsag foképp a ,,volgy” jellegii figgvényeknél (De Jong's,
Matyas's, Rosenbrock's, Three-hump camelback) volt hasznos.

A lokalis keresés bajnoka azonban egyértelmiien a Nelder-Mead (NM), algoritmus,
ami 500 iteracio alatt akar 107* nagysagrendig is eljutott. A legtobb tesztfiiggvény
esetében legfeljebb 107 pontossag volt elérhetd, mivel a NET keretrendszer néhany
altalam hasznalt matematikai fuggvénye (pl. Math.Sin(), Math.Cos(), Math.Exp(), stb.)
ennyit tesz lehetévé. Masfajta matematikai fiiggvénykonyvtarak —segitségével
természetesen nagyobb pontossag is elérhetd, és bizonyos feladatokhoz (pl. csillagaszat)
bizonyara szikséges is, azonban én ragaszkodtam a .NET keretrendszer beépitett
megoldasahoz.

A Harmony Search (HS) és Simulated Annealing (SA) eljaras is gyakran volt az
optimum kozelében, miikodésiik azonban eléggé hektikus volt. A statisztikai adatokban jol
lathat6, hogy nagy szorassal dolgoztak. A Harmony Search eljaras esetében még meg kell
emliteni, hogy konvergenciaja nagyon lassu.

Egyértelmiien legjobb eljarast nehéz lenne meghatarozni, de a Particle Swarm
Optimization (PSO) kivaldé otvozete a hatékony globalis keresésnek, gyors
konvergencianak és preciz lokalis keresésnek. A Differencialis Evolucio (DE) és Bees
Algorithm (BA) eljarasok is megbizhatoan miikodtek a legtobb esetben. A legprecizebb
eredményt pedig tobb feladat esetében is a Nelder-Mead (NM) adta.
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S Komplex tesztfiiggvények létrehozasa sajat Kkeretrendszer
segitségével

Az el6z6 fejezetben a szakirodalomban talalhatd tesztfiiggvények segitségével
végeztem a heurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalatat. Bebizonyosodott, hogy
minél tobb, egymashoz viszonylag kozel 1évd lokalis optimum van, a keresd eljarasoknak
annal nehezebb a dolga. Az irodalomkutatas soran sajnos viszonylag kevés olyan
tesztfiggvényt talaltam (pl. Drop-Wave, Schaffer N. 2.), ami valodi nehézséget jelentett a
legjobb algoritmusoknak. Megfogalmazodott bennem a kérdés, hogy nem lehetne-e az
ismert tesztfuggvények (alapfiiggvények) alapjan még bonyolultabb tesztfeladatokat
létrehozni. Liang, Suganthan és Deb ,Novel composition test functions for numerical
global optimization” cimi mivében egy Ujfajta, komplex tesztfiiggvények létrehozasara
szolgald6 modszer alapjait ismerteti [46]. A modszer gyakorlati megvalositasara példat a
[47] miben talaltam, amiben a szerzok egzakt leirast adnak komplex tesztfiiggvények
dinamikus létrehozasahoz. Az elméleti és gyakorlati informaciok alapjan sikerilt
létrehoznom egy szoftvert, ami ismert alapfiiggvények kombinalasaval, egyszeriien képes
tetszoleges bonyolultsagu komplex tesztfliggvényeket komponalni. Hatalmas elénye, hogy
az alapfuggvények globalis optimum pontjainak helyét és értékét a felhasznalo

hatarozhatja meg a létrehozott komplex tesztfliggvényen belil.
5.1 Komplex tesztfiiggvények létrehozasanak moédszere

Az alabbiakban ismertetett modszer gyakorlatilag végtelen variacios lehetOséget
nyujt tetszoleges bonyolultsagu tesztfliggvények létrehozasara ugy, hogy azok globalis
optimuma egyértelmiien meghatarozhatd. A komplex tesztfiggvény létrehozasahoz az
alabbi bemend paraméterekre van sziikség:

®  [XminXmax]? A komplex fiiggvény valtozéinak minimum és maximum korlatja
(értelmezési tartomanya)

e fi(0) A kivalasztott alapfiiggvények

[Xmin Xmax]? Az alapfiiggvények valtozoinak minimum és maximum korlatja

(értelmezési tartomanya)

e D A fuggvények valtozoinak szdma (dimenzidszam)
* 0; Az i-edik alapfiiggvény globalis optimumanak helye
o bias (V) Vektor, aminek segitségével a felhasznalo tetszolegesen eltolhatja az

alapfuggvények globalis optimum értékét. Az alapfiiggvény globalis
optimum értéke és az eltolas vektor megfeleld eleme alapjan
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egyértelmiien meghatarozhatd6 a komplex fiiggvény globalis
optimum értéke €s annak helye.

Az alapfiiggvények globalis optimum helyének eltolasahoz fiiggvényértékiket a
komplex fiiggvény valtozoinak értelmezési tartomanyan kivil is meg kell hatarozni. A
modszer mikodésének fontos feltétele, hogy az alapfliiggvények globalis optimuma
figgetlen legyen az értelmezési tartomanytol. A Schwefel's function példaul nem
hasznalhat6 a modszerrel, mivel az értelmezési tartomany kiterjesztésével megvaltozik a
globalis optimum helye. A komplex tesztfliggvény az alabbi képletek alapjan hatarozhato

meg:

F(@) =Y [wi (iE‘Z; + biasi)] (18)

- Xmin—Xmin; Kit¥;
9 = ( Xmin; Ki+;) (19)

Kj

(Xmax_Xmin)
K = ~max—Zmin) 20
! (xmaxi_xmini) ( )

o Y, Az eltolasi vektor.

o w; A sulyozo fuggvény, ami biztositja, hogy az elére definialt optimum pontok
nem tolodnak el. A komplex fuggvényérték szamitasakor minél kozelebb kertilink egy
alapfiiggvény optimum pontjahoz, az annal nagyobb sullyal szerepel. A szoftver
jelenleg haromféle sulyoz6 fliggvényt ismer.

5.1.1 Silyoz6 fiiggvények
5.1.1.1 Euklideszi tavolsag

Az euklideszi tavolsagon alapuld sulyozaskor a komplex fliggvény adott pontja, és az
alapfiiggvények globalis optimum pontjai kozti euklideszi tdvolsag a dontd.

w; = euklideszi_tavolsag(9;, o;) (21)
A tavolsagok normalizalasa:
w; = 1-— Wi (23)
Ha w; # maximum(w), és n az alapfiiggvények szama:

__ 1-maximum(w)

Wi = (n-1) (24)
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5.1.1.2 Gabor-fiiggvény

Bonyolultabb komplex fiiggvényeket hozhatunk 1étre, ha a sulyozo fiiggvény zajos
jellegli. Az eredeti optimum értékek megtartasdhoz a stulyozé fiiggvény 0 és 1 kozotti
értékeket kell visszaadjon ugy, hogy az alapfiiggvények optimum pontjaban az érték 1
legyen. A Gabor-féle fliggvény biztositja ezt a feltételt:

Ty 9i(k)2
w; = [[Ixcos (9;(K)Ty)e = (25)
e 9;(K) A9 vektor k-adik eleme
e T A zajossagi tényez0. Minél nagyobb az érétke, annal zajosabb a fuggvény.

e T, A konvergencia tavolsag.
Ha w; # maximum(w), és n az alapfiiggvények szama:

__ 1-maximum(w)

Wi = (n-1) (20)

5.1.1.3 Gauss-fiiggvény

A Gauss-fiiggvény hasznalataval simabb éleket érhetiink el a komplex tesztfiggvény

esetében:

(31—01)2

w; =¢€e 6 (27)

Ha w; # maximum(w), és n az alapfiiggvények szama:

__ 1-maximum(w)

Wi = (n-1) (28)

5.1.2 Gyakorlati példa komplex tesztfiiggvény létrehozasara

Az alabbiakban egy kétvaltozos komplex tesztfiiggvényt (Komplex N. 1.) hozok létre
az ismertetett modszerrel, a kovetkezd bemend paraméterekkel:

e [-10, 10]®> A komplex fiiggvény valtozoinak értelmezési tartomanya

e fi(9) A kivalasztott alapfiiggvény 7 darab Ackely's function.

[Xmin» Xmax]? Az alapfiiggvények globalis optimum helyének eltolasahoz
fuggvényértékiiket a komplex fiiggvény valtozodinak értelmezési
tartomanyan kiviil is meg kell hatarozni, ezért nem fontos megadni.

e D=2 A fuggvények valtozoinak szama (dimenzidszam)

e 0x Vektor, az optimumok x koordinatai: [7,5; 5; 5; 0; -7.5; -5; 0]
e o0y Vektor, az optimumok y koordinatai: [0; 5; -5; -5; 0; 5; 0]

e Dbias Vektor, az optimumok értékek eltolasa: [3; 1; 2; 0,5; 1; 4,5; 0]
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47. dbra: Komplex N. 1. tesztfiiggvény euklideszi, Gibor és Gauss (t; = 3, T,
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5.2 Szoftver komplex tesztfiiggvények létrehozasahoz

Olyan szoftvert készitettem, ami a felhasznald szamara lehetdvé teszi, hogy a lehetd
legegyszeriibben konstrualhasson sajat tesztfiiggvényt. Az alkalmazas elkészitéséhez a
napjainkban rendkiviil elterjedt NET keretrendszert valasztottam, a kodolast C# nyelven
végeztem. Az ILNumerics matematikai fliggvénykonyvtarat hasznaltam a 3D feliiletek és
kontar térképek megjelenitésére, valamint a felhasznaloi interakciok lekezelésére a 3
dimenzios térben. Az alkalmazas foképernydje a 48. abra lathato. A felhasznaloi felilet
alapvetden két részre van osztva, bal oldalon az alapfiiggvényekhez, jobb oldalon a
komplex fiiggvényhez tartozo vezérlok talalhatéak. A bal oldalon a kovetkezd bemend

paraméterek adhatok meg:

o fi(0) Alapfiiggvény kivalasztasa és komplex tesztfiiggvényhez adasa. Egy
legordiild mentibdl valaszthat a felhasznalo 6sszesen 21 darab
alapfuggvény koziil.

e 0x,0y Az alapfiiggvény globalis optimum pontjanak kivant x és y
koordinataja a komplex figgvényben.

e bias Az alapfiiggvény globalis optimum értékének eltolasa a komplex
fiiggvényben.

e e Figmesy. | e  Fes: BT

48. dbra: Komplex tesztfiiggvények létrehozasira szolgalo szoftver foképernydje
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Az ox, oy, bias paramétereket szovegdoboz vezérlobe kell beirni. Természetesen a
szoftverbe épitett fejlett hibaellendrzés kiszliri a hibasan megadott értékeket, és jelez a
felhasznalonak.

A felhasznaloi feliilet jobb oldalan a komplex fliggvény abrazolasa, illetve a hozza
tartozo paraméterek vannak. Barmelyik vezérld értéke valtozzon is meg, a komplex
fiiggvény abrazolasa dinamikusan koveti azt. A komplex fuggvény globalis optimum

pontjat (vagy pontjait) is egyértelmiien jelzi a program (49. abra).

®  [Xpmin Xmax]® A komplex fiiggvény valtozoinak minimum és maximum korlatja
(értelmezési tartomanya)

e Sulyozas A felhasznalo egy legordild meniibdl valaszthatja ki a harom
beépitett sulyozo fliggvény valamelyikét.

Fijl Bedlitarok  Soge
Amphuggedny | Hvilassss sapligguinsh Momplax fggrény | Fuggwiny Citkida | Riggwsy MATLAR idida

¥ tangaly
¥ tangely

10
-10 a 10

X tangely
m } Gﬁx [LHuUmaricy b IENumerics
F Komplaor fugguiny parsmétens
I_: + Mrmam % <10 Maamm % |10 Sitpozin  Fwermge W
] Meimm ¥ 10 Mezmee ¥ |10
Opimum Y- |3 Baa 3 Hothng 2 Gobls nptimum  Eobdls optmum 1 %-7, -3, {713 -

49. dbra: Alapfiiggvény kivilasztisa
5.2.1 Komplex fiiggvény C# kédjanak automatikus létrehozasa

A szoftver legfontosabb és egyben legjobb funkcidja, hogy dinamikusan hozza Iétre
a komplex fuggvényt leird6 C# forraskddot. A felhasznald ezt egy specialis kodkijelold
(syntax highlighting) szovegszerkeszto-vezérloben kovetheti nyomon. A kéd dinamikus

létrehozasahoz a NET StringBuilder osztalyat hasznaltam. Magat a funkciot az teszi
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lehetévé, hogy a komplex tesztfiggvények ismert épitdkockakbol (azaz
alapfuggvényekbdl) épulnek fel. Az alapfiiggvények forraskodjanak strukturgja alapvetden
nem valtozik, barhogyan dolgozik a felhasznalo. Kiemelt figyelmet a kiillonb6zé bemend
paraméterekre, az alapfiiggvények megadasi sorrendjére, és a kivalasztott sulyozasra

kellett forditanom. Az altalam készitett osztaly a felsorolt valtozok alapjan, sorrdl sorra

épiti fel a kodot, rengeteg id6t €s munkat megtakaritva a felhasznalok szamara.

Fijl  Bedlitasok ﬁ_gll
| Mlsplingwdey | Mvitosmos aapluggvingeh Komten fipgwiny | Fuggroiry CHROGA | Figgvdny MATLAR kide |

| Fumchian  Ongedt Criga'¥’ Baam 3 tuming Systam: A
I I T 1 nsing System.Collections  Generiog

|Acklay |3 & i1

T T T T uaing Syscem.Ling:

1=/ | nsitg System, Tewt:

using Syscem.Threading . Tasks;

nampsspans Tesgfunctions //pour namsspscs
I

elans ComplexFonction

i

private. float{] ox = { 3, -7 )7
private Ticat[] o = { =5, 2 |:
private flost[] bias = ( 1, 3 };

public donbla Evaloate(donble]] coords)
i

donble|] =shifredCoords = new demhls{d];

fhwarags Weight
float|] weighe = new float|3]r
float sum = 07

for |imt £ = 07 2 & 21 1+%)

{
waight ii] = (float)Mach.Sqgrt (Matk.Pow( (coords[d] - ox|
mam 4= weelght|L];

}

for |ink 1 = 0; 2 < 25 a+=)
t

weight [4] /==um:
| -

50. abra: C# forraskod automatikus létrehozasa

5.2.2 Tovabbfejlesztési lehetoségek

Célom a késobbiekben egy webalkalmazas Iétrehozasa, amit bongészobol,
Interneten keresztiil lehet elérni. A tesztfiiggvény generator ezaltal konnyen
hozzaférhet6vé valna barki szamara, aki érdeklodik a témaban. A problémat az jelenti,
hogy a szoftvernek gyors 3 dimenziés megjelenitésre van sziiksége. Bar a jelenlegi webes
technologiakkal (pl. Javascript) elvileg ez megoldhato, véleményem szerint még mindig
komoly kompromisszumokra van szikség, ha az asztali alkalmazasok sebességéhez
viszonyitunk. A rohamosan terjedd WebGL technologia azonban nagyon igéretesnek tiinik

a hardveres gyorsitasi lehet0ségei miatt.
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6 Globalis optimum keresése sajat komplex tesztfiiggvény esetében

Az 5. fejezetben ismertettem egy eljarast komplex tesztfliggvények létrehozasara,
valamint egy altalam készitett szoftvert, ami az elméleti modszert atiilteti a gyakorlatba. A
szoftver létrehozta a 47. abra lathato Komplex N. 1. fuggvény C# kodjat, igy kézenfekvo,
ha a heurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalatat ezzel a feladattal folytatom. Kulon
vizsgalom az euklideszi tavolsagon, valamint a Gabor és Gauss fiiggvényeken alapulo
sulyozasi eseteket. Az algoritmusok bemend paramétereit a 4. fejezetben szerzett
tapasztalatok alapjan modositottam. A legtobb algoritmus esetében a populacidszamot
noveltem meg, a Bacterial Foraging Algorithm (BFOA) és Bees Algorithm (BA)

eljarasoknal pedig a lokalis keresés hatékonysagan probaltam javitani.

Algoritmus Paraméter neve Paraméter értéke
Artificial Immune Network (AiNet) PopulationSize 30100
Nrandom 2—5
Bacterial Foraging Algorithm (BFOA) Cellshum 50100
Ns 10—20
Beesnum 50—100
Sitesnum 3—5
Bees Algorithm (BA) EliteSitesnum 1-2
OtherBeesnum 2—5
EliteBeesnum 7—15
Cultural Algorithm (CA) Populationnum 50—100
Differential Evolution (DE) Populationsize 50—100
Harmony Search (HS) Memorysize 50—100
Krill Herd (KH) Populationsize 50—100
Memetic Algorithm (MA) Populationsize 50—100
Random Search (RS) Populationsize 50—100
Particle Swarm Optimization (PSO) Populationsize 50—100

14. tiblazat: Az algoritmusok bemené paramétereinek mdédositasa a 4. fejezetben szerzett

tapasztalatok alapjan
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6.1 Komplex N. 1. fesztfiiggvény

Ismétlésképpen, a kétvaltozos Komplex N. 1. tesztfiiggvényt az alabbi bemend

paraméterekkel hoztam létre:

e [-10, 10]?> A komplex fiiggvény valtozoinak értelmezési tartomanya

e fi(0) A kivélasztott alapfiiggvények halmaza 7 darab Ackely's function.
e D=2 A fuggvények valtozoinak szdma (dimenzidszam)

e 0x Vektor, az optimumok x koordinatai: [7,5; 5; 5; 0; -7.5; -5; 0]

e 0y Vektor, az optimumok y koordinatai: [0; 5; -5; -5; 0; 5; 0]

e Dbias Vektor, az optimum értékek eltolasa: [3; 1; 2; 0,5; 1; 4,5; 0]

A Komplex N. 1. tesztfliggvény globalis optimumanak helye és értéke a bemend
paraméterek alapjan egyértelmiien meghatarozhato. Kizarolag Ackley's alapfuggvényeket
hasznaltam, melyek globalis optimum (minimum) értéke alapesetben 0. A komplex
tesztfliggvény globalis optimum (minimum) értéke tehat sulyozastol fliggetleniil a bias
vektor legkisebb eleme. A vektor legkisebb elemének értéke 0, indexe pedig 7. A globalis
optimum helyét ez alapjan az ox és oy vektorok 7. eleme adja (0 és 0).

A Komplex N. 1. tesztfuggvény globalis optimuma az x; =0, i = 1,2 pontban
talalhato, fitnesz értéke f(x) = 0. A dimenzidk minimum és maximum Korlatjara az
ajanlott érték —10 < x; <10, i = 1,2.

A szoftver altal 1étrehozott fliggvény eredetileg maximum keresési feladathoz valo
(globalis maximuma ismert). A dolgozatban azonban minimum keresési feladatokat oldok
meg. A figgvényt minimum keresési feladattd alakitom azaltal, hogy az eredeti fitnesz

értékeket beszorzom -1-el.
6.1.1 C# forraskodok

A komplex fuggvények C# forraskodjat terjedelmiik miatt nem mellékelem a
dolgozathoz. Az altalam fejlesztett, komplex fiiggvények létrehozasara szolgald szoftvert
viszont elérhetové tettem az Interneten (letolthetd a bekezdés aljan 1évo linkrol). A leirt
bemend paraméterek alapjan az érdeklddd egyszerlien rekonstrualhatja a dolgozatban
ismertetett komplex tesztfliggvényeket, a program pedig automatikusan létrehozza a
hozzajuk tartozo C# forraskodot.
https://drive.google.com/file/d/0BxE6yHbGFZB ARIpkaX VL.R2xDaWc/edit?usp=sharing
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6.1.2 Komplex N. 1. euklideszi tavolsagon alapulé silyozas esetén (F11)
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powerzd by ILNumeries power=d by: ILNumerics

51. dbra: A kétvaltozos Komplex N. 1. tesztfiiggvény haromdimenziés abrizolasa és szintérképe

cuklideszi tavolsigon alapulé silyozas esetén

6.1.2.1 Konvergencia grafikonok
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52. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F11)
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53. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futds adatai alapjan (F11)

6.1.2.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard
(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)

AiNet 0,000956 0,000109 0,003107 0,00055
BFOA 0,210503 6,3E-05 1,00069 0,334683
BA 6,59E-12 4,84E-13 1,83E-11 3,64E-12
CA 0,689681 4,44E-16 2,858973 0,778441
DE 5,9E-12 4,44E-16 3,19E-10 3,38E-11
HS 0,479263 0,002236 3,426226 0,689813
KH 0,062728 5,34E-06 0,500044 0,160567
MA 0,398274 9,31E-09 2,948793 0,587266
M 0,495001 1,82E-14 3,000003 0,613383
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0

RS 0,357327 0,034228 0,876233 0,207257
SA 0,173802 9,05E-07 2,093875 0,328309

15. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 iterdcié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F11)
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6.1.3 Komplex N. 1. Gabor-féle sulyozas (t; = 3, T, = 8) esetén (F12)

fjabuel 7
¥ tengely

X tengely

54. dbra: A kétvaltozos Komplex N. 1. tesztfiiggvény haromdimenziés abrizolasa és szintérképe

Gabor-féle sulyozais (t; = 3, T, = 8) esetén

6.1.3.1 Konvergencia grafikonok
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55. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F12)
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56. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futas adatai alapjan (F12)

6.1.3.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard
(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)

AiNet 0,000956 0,000109 0,003107 0,00055
BFOA 0,210503 6,3E-05 1,00069 0,334683
BA 6,59E-12 4,84E-13 1,83E-11 3,64E-12
CA 0,689681 4,44E-16 2,858973 0,778441
DE 5,9E-12 4,44E-16 3,19E-10 3,38E-11
HS 0,479263 0,002236 3,426226 0,689813
KH 0,062728 5,34E-06 0,500044 0,160567
MA 0,398274 9,31E-09 2,948793 0,587266
M 0,495001 1,82E-14 3,000003 0,613383
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0

RS 0,357327 0,034228 0,876233 0,207257
SA 0,173802 9,05E-07 2,093875 0,328309

16. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 iterdcié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F12)
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6.1.4 Komplex N. 1. Gauss-féle siilyozas esetén (F13)

¥ tengely
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powersd by ILNumeries power=d by: ILNumerics

57. dbra: A kétvaltozos Komplex N. 1. tesztfiiggvény haromdimenziés abrizolasa és szintérképe

Gauss-féle stlyozas esetén

6.1.4.1 Konvergencia grafikonok

Iteraciészam
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90
10

0,1

0,01

Legjobb fitnesz érték

0,001 ™

0,0001

0,00001

AiNet BFOA BA CA DE HS KH MA NM PSO ===@emm RS =g SA

58. dbra: Legjobb fitnesz értékek dtlaga 100 Monte Carlo futds adatai alapjin (F13)

76



Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

Iteraciészam
0 10 20 30 40 50 60 70 80 90

01
0,01
0,001
0,0001
:,00001
0%00001
[0
0,8000001
1E-08
1E-09
1E-10
1E-11
1E-12
1E-13
1E-14
1E-15
1E-16

Legjobb fiti

AiNet BFOA BA CA DE HS KH MA NM PSO e RS e SA

59. dbra: Tényleges legjobb fitnesz érték 100 Monte Carlo futas adatai alapjan (F13)

6.1.4.2 Statisztikai adatok

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Fitnesz szoras (Standard

(Mean) fitnesz fitnesz Deviation)

AiNet 1,8E-08 1,61E-10 3,87E-07 4,76E-08
BFOA 1,891596 0,000102 9,902966 2,776526
BA TE-12 2,17E-13 1,69E-11 3.55E-12
CA 0,641443 4 44E-16 10,22344 1,594372
DE 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0

HS 2,623005 0,01139 7,681816 1,807531
KH 3,56E-05 5.91E-07 8.87E-05 1,98E-05
MA 0,737611 3.05E-08 3.633828 1,174338
NM 6,89E-14 1,47E-14 4,41E-13 6.42E-14
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0

RS 1,405826 0,037104 2.898997 0,746866
SA 3,816731 8.32E-07 17,68951 4201285

17. tablizat: Fitnesz értékek alakulisa 500 itericié utin, 100 Monte Carlo futis adatai alapjan (F2)
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6.2 Az eredmények értékelése

A 6. fejezetben egy altalam Iétrehozott komplex tesztfliggvény segitségével
végeztem el a heurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalatat. Jol lathato az
eredményeken, hogy sokkal nehezebb dolga van a keresd eljarasoknak. Az 5. fejezetben
ismertetett szoftver gyakorlatilag végtelen lehetdséget kinal tetszolegesen bonyolult
tesztfeladatok létrehozéasara. Az is megfigyelhetd, hogy a kiilonbozd sulyozasi modszerek
eltéro karakterisztikat kolcsonoznek a fuggvénynek. A Gabor-féle sulyozas erdsen zajosit,
ezaltal rengeteg, egymashoz kozeli lokalis optimumot létrehozva. A Gauss-féle sulyozas
ezzel szemben lefaragja, elsimitja a kiugro éleket. A 60. abra tovabbi komplex

tesztfuggvény példak lathatok, amik tobb kiillonbozo alapfiiggvénybdl éptilnek fel.

=
@
[= ]
=
=
s
I I I
-10 0 10
X tengely
ILNumerics powered by ILNumerics

—— 10 .
3 -
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60. abra: Példik a szoftverrel 1étrehozott komplex tesztfiiggvényekre
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7 Futodaru fotarté optimalasa

A futédaru a modern ipar egyik leggyakrabban hasznalt emeld szerkezete. Nemcsak
emelésre szolgal, a teher kis tavolsagu horizontalis szallitasara is alkalmas.
Uzemcsarnokon beliil 4ltaldban nagy tomegli alapanyagok, félkész és késztermékek
munkahelyek kozotti szallitasara hasznaljak. Kiltéri valtozatat elsdsorban logisztikai
kozpontokban (példaul kikotdkben, vasutallomasokon), é€s nagyobb telephelyeken
alkalmazzak. A daru hidszerkezete vasbeton oszlopokra, vagy az uzemcsarnok
megerositett falaira épitett, magasan elhelyezett darupalyan, sineken mozog. a futodaru
egyik legnagyobb eldnye, hogy szerkezetének nagy része a magasban van. Viszonylag

keveset foglal el a hasznos térbol, lehetové teszi a maximalis térkihasznaltsagot.

61. dbra: Futédaru miikodés kozben egy iizemcsarnokban

A daru hidszerkezetének legfontosabb elemei a fétartok, a futomacska, valamint a
darupalyan vald6 mozgast lehetové tevo futomu és hajtoma. A fotartok szamat tekintve az
egy fotartos és két fotartds konstrukciok a leggyakoribbak. A foétartok felépitése lehet zart
szekrényszelvényes, vagy racsos szerkezetll. A racsos szerkezetnek tobbek kozott kiiltéri
hasznalatnal vannak eldnyei, ahol jelentds mértékii szélterhelés léphet fel. A fotartok
anyaga elsdsorban acél, de specialis esetben akar aluminiumbdl is készithetik. A fétarton

79



Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

(vagy fotartokon) elhelyezett sinen, a darupalyara merdlegesen mozog a futomacska. A
futomacska lényegében egy kerekekkel ellatott, sinen mozgd kocsi, aminek sajat
mozgatomuve ¢€s fékberendezése van. A teher emelését a futomacskara szerelt emeldmu
végzi. Az emeldmu Iényeges elemei a megfogd szerkezet, meghajtas, fék és kotéldob. A
futdédaru aramellatasat legtobbszor gorgds vagy csuszos aramszedd, vagy flexibilis
gumitomld kabel biztositja. A daru iranyitasa lehet automatizalt, vagy emberi erdforrast
igényld. Utobbi esetben a kezelés torténhet vezetéken 10go, vagy vezeték nélkili

kapcsolotablaval a talajon kisérve, vagy a hidszerkezetre szerelt kezel6fiilkébol (62. abra).

Darupalya Futomacska

Fétartok

Emelomii

Megfogd
szerkezet

"

Vezetéken 16g6 2
kapcsolotabla Hajtomiéi  Futom

62. dbra: Futédaru szerkezeti felépitése

Dolgozatomban acélbol készilt, hegesztett négyszog keresztmetszetli, szekrényszelvényes,
két fotartos futodarut vizsgaltam. A futddaru tervezése soran az egyik legfontosabb kérdés
a fotartok méretezése. Az lizemeltetési és gyartasi koltségek annal alacsonyabbak lesznek,
minél inkabb minimalizaljuk a fotartok onsulyat. Ugyanakkor elég erdsnek kell maradnia a
szerkezetnek ahhoz, hogy a daru a kiillonboz6 terhelések mellett is egész élettartama soran
biztositsa névleges emelési teljesitményét. A futddaru fétartd optimalasa egy nemlinearis,
feltételes optimalasi feladat, aminek megoldasara a dolgozatban ismertetett heurisztikus

algoritmusokat fogom hasznalni.

80



Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

7.1 Az optimalasi feladat matematikai leirasa [48]

Az optimalasi feladat megoldasahoz mindenképpen sziikséges annak matematikai

leirasa. Meg kell hatarozni a valtozokat, a killonbozo feltételeket, valamint a célfiiggvényt.
7.1.1 Dontési valtozok meghatarozasa

A futodaru fotartoi két oldalt alatamasztott, hegesztett, négyszog keresztmetszetli zart

szekrényszelvények. A fotartdo méreteit négy valtozo irja le, melyek sorrendben h, %‘”, b, t
(63. abra).
F
W ¥ X
h
e P | 1Rl gl W —m 1 x
g g e TREL s el
Ly - volE o
¢ : e =
I R

63. dbra: Az optimalasi feladat dontési valtozoi
7.1.2 Feltételek meghatarozasa

7.1.2.1 Meéretkorlatok

A négy dontési valtozonak célszeri minimum é€s maximum méretkorlatot (F1, F2,
F3, F4 feltételek) definialni:
tW
4mm < > < 50 mm

4mm <ty < 50 mm
300mm < h <2000 mm
300mm<b <1200 mm
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7.1.2.2 Faradas

A faradasi (fatigue) feltétel (F5):

Ag =28 < A% (29)
AWy Ymr
F k)2
Mq = ‘/’dZ(L _E) (30)
21,
VVX - (h+tf) (31)
r3tw 3 2
_ r h, b
L = —=+2b-L + 2bt; (2+ 2) (32)

Ahol:
e M,: Valtozo terhelés

e Y, Dinamikus tényezd
F: A teher sulya
L: A futédaru fotartojanak fesztavolsaga
o k: A futomacska hossza
W, : Elastic section modulus
e [.: Moment of inertia
e Ag,: Faradasi stressz N szamu ciklus utan.

® yus: Biztonsagi tényez
7.1.2.3 Statikus terhelés

A statikus terhelés (static stress) feltétel (Fo6):

Mg /5
Omax = Wx < ﬁ (33)
L2 G4L
M == (Apg + gj+gs) + Vo —+ (34)

Ahol:
e M,: Statikus terhelés

e f,; Folyashatar

® Yy Biztonsagi tényezo

e Yy, Biztonsagitényezo

e A: Keresztmetszet, A = ht,, + 2bt

e p: Azanyag strlisége

e g  gravitacios gyorsulas

e gj. A hidszerkezeten lévo jarda terhelése

e gs. A hidszerkezeten 1€v0 sin terhelése

e (;: A hidszerkezetet mozgatd gépészet (futoma, hajtomu) sulya
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7.1.2.4 Gerinc horpadas

A gerinc horpadas (flange buckling) feltétel (F7):

(b—40) _ 1

<5 69)
1

§=—- (36)

e= 22 37

7.1.2.5 Ov horpadas

Az 6v horpadas (web buckling) feltétel (F8):

2h 1
- < 3 (38)
1
F=ne 09
- [33
£ = 5 (40)
7.1.2.6 Lehajlas
A lehajlas (deflection) feltétel (F9):
FIL=K) ro12 1 _ a2y = L
TOEL, (3L (L=k)*) < 500 (41)

Ahol:
o E . Az acél rugalmassagi tényezdje

7.1.3 Célfiiggvény

Az optimalas soran a cél a fotartd tomegminimumanak meghatarozasa.

Egycélfuggvényes optimalasrol van szo, ahol a célfiiggvény:

m = ALp (42)
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7.2 Az optimalasi feladat megoldasa

Az optimalasi feladat megoldasahoz a dolgozatban ismertetett heurisztikus
algoritmusokat fogom hasznalni. Az algoritmusok a 2. tablazat és a 14. tablazat bemend
paramétereivel  futnak. A kétvaltozos  algoritmusokkal szemben ebben a
szerkezetoptimalasi feladatban 4 dontési valtozo van, ezért az algoritmusok 500 helyett
1000 iteracion at keresnek. A keresések eredményérdl tablazatot készitek, ami
algoritmusonként 100 Monte Carlo futas legjobb fitnesz értékli megoldasanak adatait
tartalmazza. Statisztikai tablazatot és konvergencia tablazatot ebben a fejezetben nem
készitek, mivel most nem elsdsorban az algoritmusok karakterisztikdja érdekel, hanem az
optimalasi feladat eredménye. A feltételek betartasarol egy altalam készitett
buintetéfiiggvény gondoskodik. Az alabbi paraméterek adottak:

e Y 2

e [: 240000 N

e L. 20000 mm

e k: 1900 mm

e Ag,: 69,8 MPa

* Yur: 1,35

o fyi Fe360acél, 235 —
* ymi: L1
e Vs 1,35
. p 785-%
e g 98175
n
7
* g O,ZT:—m
e (G;: 30kN
e E. 21x10°5

mm?

7.2.1 C# forraskod

A futodaru fotartd optimalasi feladat célfiiggvényét és biintetdfiiggvényét C# nyelven
készitettem el. A kod terjedelme miatt a 2. szama mellékletben talalhato, vagy letolthetd az
alabbi linkrdl:
https://drive.google.com/file/d/0BXxE6yHbGFZBANDID WmRmMDJxV VE/edit?usp=sharing
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h %W b t; Keresztmetszet (A) Tomeg (m)
AiNet 1194,13 19,26 663,87 18,80 47958,91 7529,55
BFOA 1216,08 19,62 709,15 16,97 47930,24 7525,05
BA 1241,23 20,16 568,29 20,33 48140,00 7557,98
CA 1227,34 19,81 509,50 23,28 48033,16 7541,21
DE 1197,68 19,32 680,18 18,27 48001,78 7536,28
HS 1268,93 20,47 376,68 29,48 48182,79 7564,70
KH 1211,62 19,58 468,66 26,41 48480,25 7611,40
MA 1232,37 19,88 622,08 18,86 47960,73 7529,84
NM 1214,97 19,60 674,83 17,88 47936,23 7525,99
PSO 1209,95 19,52 700,03 17,37 47930,25 7525,05
RS 1260,02 20,44 516,44 21,73 48202,47 7567,79
SA 1202,95 19,40 708,92 17,35 47933,08 7525,49

18. tdblazat: Az optimalasi feladat megolddsa

Az optimalasi feladatra a legjobb megoldast 100 Monte Carlo futas adatai alapjan a
A Bacterial Foraging (BFOA) algoritmus és a Particle Swarm Optimization (PSO) adta.
Megallapithat6, hogy valamennyi keresd eljards optimum-kozeli megoldast talalt, ami a
statikus terhelés, gerinc horpadas és faradas feltételek értékeibdl is latszik (19. tablazat, 20.
tablazat). Nincs nagy eltérés az eredmények kozott, ami azt jelzi, hogy minden algoritmus
megfeleloen mikodott. A szekrényszelvény idealis méretezése A BFOA szerint:

h =1216,08 mm

7”” = 19,62 mm
b =709,15mm
tr = 16,97 mm

A méretek alapjan a futodaru fotartd tomegminimuma:
m = 7525,05 kg
A szekrényszelvény ideélis méretezése A PSO szerint:

h =1209,95 mm

7”” = 19,52 mm
b =700,03mm
tr = 17,37 mm

A méretek alapjan a futodaru fotartd tomegminimuma:

m = 7525,05 kg
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Faradas Faradas (max) f;f;i:l:ss Statik;x;;i)rhelés Gerinc horpadas Gerinz:ntw;:)padés
AiNet 56,28 66,48 213,64 213,64 35,31 42,00
BFOA 56,28 66,48 213,63 213,64 41,78 42,00
BA 56,23 66,48 213,50 213,64 27,95 42,00
CA 56,24 66,48 213,53 213,64 21,88 42,00
DE 56,20 66,48 213,34 213,64 37,22 42,00
HS 56,26 66,48 213,63 213,64 12,78 42,00
KH 55,56 66,48 211,04 213,64 17,75 42,00
MA 56,28 66,48 213,64 213,64 32,98 42,00
NM 56,28 66,48 213,64 213,64 37,75 42,00
PSO 56,28 66,48 213,64 213,64 40,30 42,00
RS 56,19 66,48 213,36 213,64 23,76 42,00
SA 56,28 66,48 213,64 213,64 40,87 42,00

19. tablizat: A megoldas tiblizatban 1évé méretekhez tartozo feltételek 1. része

Ov Ov horpadas

horpadas (max) Lehajlas Lehajlas (max)
AiNet 124,00 124,00 31,56 66,67
BFOA 123,97 124,00 31,09 66,67
BA 123,11 124,00 30,30 66,67
CA 123,94 124,00 30,49 66,67
DE 123,96 124,00 31,45 66,67
HS 124,00 124,00 29,26 66,67
KH 123,74 124,00 30,35 66,67
MA 124,00 124,00 30,60 66,67
NM 124,00 124,00 31,08 66,67
PSO 124,00 124,00 31,23 66,67
RS 123,29 124,00 29,77 66,67
SA 124,00 124,00 31,41 66,67

20. tiblazat: A megoldas tablizatban 1évé méretekhez tartozo feltételek 2. része

A heurisztikus algoritmusok altal szolgaltatott eredmények ellendrzésére a
szerkezetoptimalasi feladatot Nyers erd (Brute force) modszerrel is megoldottam, ami az
Osszes lehetséges megoldas vizsgalatat jelenti. Hogy belathaté idén beliil megoldast
kapjak, a folytonos valtozok helyett csak diszkrét értékeket hasznaltam. A 3.237.480.000
lehetséges méretezés vizsgalata majdnem 70 percig (4149129.594 msec) tartott, az
optimalis megoldas pedig
h = 1240 mm, %‘” =20mm, b = 681 mm, t; =17 mm, A = 47954 mm?, m =
7528.778 kg
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8 Osszefoglalas

Dolgozatomban a heurisztikus optimald algoritmusok muikodését, és a
hasznalatukban rejlé sokszinii lehetdségeket vizsgaltam. Véleményem szerint a tudomany
és technologia fejlédésével szamos Uj terilleten meril majd fel az igény a nagy
bonyolultsagu, hagyomanyos eszkozokkel megoldhatatlannak tind szamitasi feladatok
elvégzésére. Ez az a problémakor, amiben a metaheurisztikus optimalo algoritmusok a
leginkabb erdsek. Osszefoglalasképpen dolgozatom fobb eredményei:

Osszesen 12 algoritmus elméleti hatterét vizsgaltam, megvalositottam oket C#
programnyelven, forraskodjukat online elérhetdvé tettem. Hatékonysagvizsgalatukat
eloszor 10 darab, szakirodalombol vett kétvaltozos tesztfiiggvény segitségével végeztem.
Minden fiiggvény esetében készitettem konvergencia grafikonokat és statisztikai tablazatot
az eredményekrdl. Az algoritmusok teljesitménye alapjan ajanlast tettem a bemend
paraméterek javitasara.

Kidolgoztam egy szoftvert, amivel 0j, komplex tesztfiiggvényeket lehet épiteni. A
szoftver gyakorlatilag végtelen variacios lehetdséget kinal tetszoleges bonyolultsagu
tesztfliggvények létrehozasara. Kiemelkedd funkcidja, hogy a fejlett felhasznaloi feliilet
segitségével programozoéi tudas nélkul, masodpercek alatt elkészithetok a komplex
fuggvények, ezzel egy iddben a program automatikusan létrehozza a fiiggvény C#
forraskodjat. Elvégeztem az algoritmusok hatékonysagvizsgalatat egy altalam létrehozott
komplex tesztfiiggvény segitségével. A teszt sordn a kiilonbozd sulyozasi modszerek
hatésait is dokumentaltam.

Matematikailag megfogalmaztam, és megoldottam egy szerkezetoptimalasi
problémat, ahol a cél egy futodaru fotartdjanak tomeg-minimalizalasa volt. Az altalam
javasolt bemend paraméterekkel az algoritmusok nagyon jo megoldasokat adtak, a legtobb
feltételt maximalisan kihasznaltak.

Célom a késObbiekben tovabbi heurisztikus algoritmusok kozzététele és
teljesitményvizsgalata, lehetoleg minél tobb, sajat készitést tesztfliggvény segitségével. A
tesztadatok alapjan tovabb fogom vizsgalni a paraméterek kérdését, illetve a hibrid
algoritmusok létrehozasanak lehetdségeit. Szeretném a tesztfliggvény generatort webes
alkalmazas formajaban barki szdmaéra hozzaférhetové tenni, aki érdeklddik a témaban.
Végezetill pedig az algoritmus gyUjteménnyel tovabbi optimalasi feladatok megoldasat

tlztem ki célul.
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9 1. szamu melléklet, az algoritmusok C# forraskodja

9.1 Artificial Immune Network (AiNet) C# forraskodja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace ArtificialImmuneNetwork

{
class Program
{
static Random random = new Random();
static void Main(string[] args)
{
const int problem_size = 2;
double[,] search_space = new double[problem_size, 2] { { -5, 5}, { -5, 5
Y1

int max_gens = 200;

int pop_size = 50;

int num_clones = 20;

int beta = 100;

int num_rand = 5;

double aff_tresh = (search_space[@, 1] - search_space[0, ©]) * 0.05;

double best = search("", problem_size, search_space, max_gens, pop_size,
num_clones, beta, num_rand, aff_tresh);

Console.ReadLine();

}

public static double search(string test_function, int problem_size, double[,]
search_space, int max_gens, int pop_size, int num_clones, int beta, int num_rand,
double aff_tresh)
{
ImmuneCell[] population = new ImmuneCell[pop_size];
for (int i = @; i < pop_size; i++)

{
double[] randomPosition = random_vector(problem_size, search_space);
double fitness = objective_function(test_function, randomPosition);
population[i] = new ImmuneCell(randomPosition, fitness, 0.0);

}

ImmuneCell best = null;
for (int i = @; i < max_gens; i++)
{
for (int j = @; j < population.Length; j++)
{
population[j].fitness = objective_function(test_function,
population[j].position);
¥
population = calculate_normalized_cost(population);
Array.Sort(population);
if (best == null || population[@].fitness < best.fitness)

{
¥

double avgCost = average_cost(population);

best = population[@];
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ImmuneCell[] progeny = new ImmuneCell[population.Length];
double progenyAvgCost;

do
{
for (int j = @; j < progeny.Length; j++)
{
progeny[j] = clone_cell(test_function, beta, num_clones,
population[j]);
}

progenyAvgCost = average_cost(progeny);
} while (progenyAvgCost > avgCost);
population = affinity_supress(progeny, aff_tresh);
List<ImmuneCell> listPopulation = new List<ImmuneCell>();
listPopulation = population.TolList();
for (int j = @; j < num_rand; Jj++)

{
double[] randomPosition = random_vector(problem_size,
search_space);
double fitness = objective_function(test_function,
randomPosition);
listPopulation.Add(new ImmuneCell(randomPosition, fitness, 0.9));
}
population = listPopulation.ToArray();
Console.WriteLine("" + i + " .generdcid, Legjobb fitness:" +
best.fitness);
}
return 0.0;
}
public static ImmuneCell[] calculate_normalized_cost(ImmuneCell[] population)
{

Array.Sort(population);

double range = population[population.Length - 1].fitness -
population[@].fitness;

if (range == 0.90)

foreach (ImmuneCell i in population)

{
i.normalizedFitness = 1.0;
}
}
else
foreach (ImmuneCell i in population)
{
i.normalizedFitness = 1.0 - (i.normalizedFitness / range);
}
}
return population;
}
public static double average cost(ImmuneCell[] population)
{
double sum = 0.0;
foreach (ImmuneCell i in population)
{
sum += i.fitness;
}
return sum / (float)population.Length;
}

89



Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

public static ImmuneCell clone_cell(string test_function, int beta, int
num_clones, ImmuneCell parent)
{
ImmuneCell[] clones = new ImmuneCell[num_clones];
for (int i = @; i < clones.Length; i++)
{
clones[i] = new ImmuneCell(parent.position, parent.fitness,
parent.normalizedFitness);
}
ImmuneCell[] mutatedClones = new ImmuneCell[num_clones];
for (int i = @; i < clones.Length; i++)
{
mutatedClones[i] = mutate(test_function, beta, clones[i],
parent.normalizedFitness);
}
Array.Sort(mutatedClones);
return mutatedClones[9];

}

public static ImmuneCell mutate(string test_function, int beta, ImmuneCell child,
double normalized_cost)
{
double[] mutatedPosition = new double[child.position.Length];
for (int i = @; i < child.position.Length; i++)
{
double alpha = mutation_rate(beta, normalized_cost);
mutatedPosition[i] = child.position[i] + alpha * random_gaussian(0.9,
1.90);
}
double mutatedFitness = objective_function(test_function, mutatedPosition);
ImmuneCell mutetedCell = new ImmuneCell(mutatedPosition, mutatedFitness,
child.normalizedFitness);
return mutetedCell;

}
public static double mutation_rate(int beta, double normalized_cost)
{
return (1.0 / beta) * Math.Exp(-normalized_cost);
}
public static double random_gaussian(double mean, double stdev)
{
double ul = 0.9;
double u2 = 0.9;
double w = 0.0;
do
{
ul = 2 * random.NextDouble() - 1;
u2 = 2 * random.NextDouble() - 1;
w=ul * ul + u2 * u2;
}
while (w >= 1);
w = Math.Sqrt((-2.0 * Math.Log(w)) / w);
return mean + (u2 * w) * stdev;
}

public static ImmuneCell[] affinity_supress(ImmuneCell[] progeny, double
aff_tresh)
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}

List<ImmuneCell> pop = new List<ImmuneCell>();
for (int i = @; i < progeny.Length; i++)

{
ImmuneCell[] neighbors = get_neighborhood(progeny[i], progeny, aff_tresh);
Array.Sort(neighbors);
if (neighbors.Length == @ || progeny[i] == neighbors[@])
pop.Add(progeny[i]);
}
}

return pop.ToArray<ImmuneCell>();

public static ImmuneCell[] get_neighborhood(ImmuneCell cell, ImmuneCell[] pop,
double aff_tresh)

{

}

List<ImmuneCell> listNeighbors = new List<ImmuneCell>();
for (int i = @; i < pop.Length; i++)

{
if (distance(pop[i].position, cell.position) < aff_tresh)
{
listNeighbors.Add(pop[i]);
}
}

return listNeighbors.ToArray<ImmuneCell>();

public static double distance(double[] c1, double[] c2)

{

double sum = 90.90;
for (int i = @; i < cl.Length; i++)

{

}
return Math.Sqrt(sum);

sum += Math.Pow((cl1[i] - c2[i]), 2);

public static double objective_function(string test_function, double[] xy)

{

double cost = 9;
cost = 10 * 2 + (Math.Pow(xy[@], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[@])) +

(Math.Pow(xy[1], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[1]));

}

return cost;

public static double random_in_bounds(double min, double max)

{

}

return min + ((max - min) * random.NextDouble());

public static double[] random_vector(int problem_size, double[,] search_space)

{

double[] randomPosition = new double[problem_size];
for (int i = @; i < randomPosition.Length; i++)

double lo = search_space[i, @0];
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double hi = search_space[i, 1];
randomPosition[i] = (hi - lo) * random.NextDouble() + lo;

}

return randomPosition;

}

public class ImmuneCell : IComparable<ImmuneCell>
{
public double[] position;
public double fitness;
public double normalizedFitness;
public ImmuneCell(double[] position, double fitness, double
normalizedFitness)

{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 9);
this.fitness = fitness;
this.normalizedFitness = normalizedFitness;
}
public int CompareTo(ImmuneCell other)
{
if (this.fitness < other.fitness)
return -1;
else if (this.fitness > other.fitness)
return 1;
else
return 0;
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAazFBLWc4cFZGd00/edit?usp=sharing
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9.2 Bacterial Foraging (BFOA) C# forraskodja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Diagnostics;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace BacterialForaging

{

class Program

{
static Random random = null;
static void Main(string[] args)
{

2 .

const int problem_size 5
new double[problem_size, 2] { { -5.12, 5.12 }, {

double[,] search_space
-5.12, 5.12 } };

int S = 100; // colony size

int Nc = 20; // chemotactic steps, index = j

int Ns = 5; // maximum swim steps, index m

int Nre = 8; // reproduction steps, index = k

int Ned = 4; // dispersal steps, index =1

double Ped = 0.25; // probability of dispersal

double Ci = 0.05; // basic bacteria movement increment size (for all

bacteria)
double[] best = search(problem_size, search_space, S, Nc, Ns, Nre, Ned,
Ped, Ci);
Console.ReadLine();
}

private static double[] search(int problem_size, double[,] search_space, int
S, int Nc, int Ns, int Nre, int Ned, double Ped, double Ci)
{
random = new Random();
try
{
Colony colony = new Colony(S, problem_size, search_space);
for (int i =0; 1 < S; ++i)

{
double cost = Cost(colony.bacteria[i].position);
colony.bacteria[i].cost = cost;
colony.bacteria[i].prevCost = cost;

}

double bestCost = colony.bacteria[@].cost;

int indexOfBest 0;

for (int i = 0; i < S; ++i) { if (colony.bacteria[i].cost < bestCost)
{ bestCost = colony.bacteria[i].cost; indexOfBest = i; } }

double[] bestPosition = new double[problem_size];

colony.bacteria[indexOfBest].position.CopyTo(bestPosition, 9);

for (int 1 = @0; 1 < Ned; ++1) // eliminate-disperse loop

{

for (int k = @; k < Nre; ++k) // reproduce-eliminate loop

{
for (int j = @; j < Nc; ++j) // chemotactic loop; the lifespan
of each bacterium

{
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for (int i = 0; i < S; ++i) { colony.bacteria[i].health =

for (int i =0; i < S; ++i)
{
double[] tumble = new double[problem_size];
for (int p = @; p < problem_size; ++p) { tumble[p] =
2.0 * prandom.NextDouble() - 1.0; }
double rootProduct = 0.0;
for (int p = @; p < problem_size; ++p) { rootProduct
+= (tumble[p] * tumble[p]); }
for (int p = @0; p < problem_size; ++p) {
colony.bacteria[i].position[p] += (Ci * tumble[p]) / rootProduct; }
colony.bacteria[i].prevCost = colony.bacteria[i].cost;
colony.bacteria[i].cost =
Cost(colony.bacteria[i].position);
colony.bacteria[i].health += colony.bacteria[i].cost;
if (colony.bacteria[i].cost < bestCost)
{
bestCost = colony.bacteria[i].cost;
colony.bacteria[i].position.CopyTo(bestPosition,
0);
}
intm = 0;
while (m < Ns && colony.bacteria[i].cost <
colony.bacteria[i].prevCost)
{
++m;
for (int p = @; p < problem_size; ++p) {
colony.bacteria[i].position[p] += (Ci * tumble[p]) / rootProduct; }
colony.bacteria[i].prevCost =
colony.bacteria[i].cost;
colony.bacteria[i].cost =
Cost(colony.bacteria[i].position);
if (colony.bacteria[i].cost < bestCost)

{

bestCost = colony.bacteria[i].cost;

colony.bacteria[i].position.CopyTo(bestPosition, ©);

}
}
Console.WriteLine(((1 * Nre * Nc) + k * Nc + j) + ".

iterdcidé. Legjobb fitness= " + bestCost);

}

Array.Sort(colony.bacteria);
for (int left = 0; left < S / 2; ++left)

{
int right = left + S / 2;

colony.bacteria[left].position.CopyTo(colony.bacteria[right].position, 0);
colony.bacteria[right].cost = colony.bacteria[left].cost;
colony.bacteria[right].prevCost =

colony.bacteria[left].prevCost;
colony.bacteria[right].health =

colony.bacteria[left].health;
}
}
for (int i = 0; 1 < S; ++i)

double prob = random.NextDouble();
if (prob < Ped)
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{
for (int p = @; p < problem_size; ++p)
{
double x = (search_space[p, 1] - search_space[p, 0]) *
random.NextDouble() + search_space[p, 9];
colony.bacteria[i].position[p] = x;
}
double cost = Cost(colony.bacteria[i].position);
colony.bacteria[i].cost = cost;
colony.bacteria[i].prevCost = cost;
colony.bacteria[i].health = 0.9;
if (colony.bacteria[i].cost < bestCost)
{
bestCost = colony.bacteria[i].cost;
colony.bacteria[i].position.CopyTo(bestPosition, 9);

}
}
double[] solution = new double[] { bestPosition[@], bestPosition[1],

bestCost };
return solution;

}
catch (Exception ex)
{
Console.WriteLine("Fatal: " + ex.Message);
return null;
}
}
static double Cost(double[] position)
{

// Rastrigin function. f(x,y) = (x"2 - 10*cos(2*PI*x)) + (y"2 -
10*cos(2*PI*y)) + 20
double result = 0.0;
for (int i = @; i < position.Length; ++i)
{
double xi = position[i];
result += (xi * xi) - (10 * Math.Cos(2 * Math.PI * xi)) + 10;
}

return result;

}
public class Colony
{

public Bacterium[] bacteria;

public Colony(int S, int problem_size, double[,] search_space)

{
this.bacteria = new Bacterium[S];
for (int i = 0; i < S; ++1i)
bacteria[i] = new Bacterium(problem_size, search_space);
}

public override string ToString()

{

string s = 5
for (int i = @; i < this.bacteria.Length; ++i)
s += "["+ 1+ "] " + bacteria[i].ToString() + Environment.NewlLine;
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return s;
}
public class Bacterium : IComparable<Bacterium>
{

public double[] position;
public double cost;
public double prevCost;
public double health;
static Random random = new Random(@);
public Bacterium(int problem_size, double[,] search_space)
{
this.position = new double[problem_size];
for (int p = @; p < problem_size; ++p)

double x = (search_space[p, 1] - search_space[p, 0]) *
random.NextDouble() + search_space[p, 9];
this.position[p] = x;

}
this.health = 0.0;

}
public override string ToString()
{
string s = "[ ";
for (int p = ©; p < this.position.Length; ++p)
s += position[p].ToString("F2") + " ";
s 4= "]
s += "cost = " + this.cost.ToString("F2") + " prevCost = " +
this.prevCost.ToString("F2");
s += " health = " + this.health.ToString("F2");
return s;
}
public int CompareTo(Bacterium other)
{
if (this.health < other.health)
return -1;
else if (this.health > other.health)
return 1;
else
return 0;
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAQ1p4dV85d21RUVE/edit?usp=sharing
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9.3 Bees Algorithm (BA) C# forraskodja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace BeesAlgorithm

{
class Program
{
static Random random = new Random();
static void Main(string[] args)
{
const int problem_size = 2;
double[,] search_space = new double[problem_size, 2] { { -5, 5}, { -5, 5
Y b
int max_gens = 200;
int num_bees = 50;

int num_sites = 3;

int elite_sites = 1;

double patch_size =

int e_bees = 7;

int o_bees = 2;

double best = search("", problem_size, search_space, max_gens, num_bees,
num_sites,elite_sites,patch_size,e_bees, o_bees);

Console.ReadLine();

3.0;

}

public static double search(string test_function, int problem_size, double[,]
search_space, int max_gens, int num_bees, int num_sites, int elite_sites, double
patch_size, int e_bees, int o_bees)
{
Bee best = null;
Bee[] population = new Bee[num_bees];
for (int i = @; i < population.Length; i++)

{
double[] position = random_vector(problem_size, search_space);
double fitness = objective_function(test_function, position);
population[i] = new Bee(position, fitness);

}

Array.Sort(population);
best = population[0];
for (int i = @; i < max_gens; i++)
{
Bee[] next_gen = new Bee[num_sites];
for (int j = 0; j < num_sites; j++)
{
int neigh_size = (i < elite_sites) ? e_bees : o_bees;
next_gen[j] = search_neigh(test_function, population[j],
neigh_size, patch_size, search_space);
population[j] = next_gen[j];
}
for (int j = num_sites; j < num_bees; j++)
{
population[j] = create_scout_bee(test_function, problem_size,
search_space);
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}
Array.Sort(population);

if (population[@].fitness < best.fitness)

best = population[@];
}
patch_size = patch_size * 0.95;
Console.WriteLine("" + i + " .generdcid, Legjobb fitness:" +
best.fitness);

}

return 0.0;

}

public static Bee search_neigh(string test_function, Bee parent, int
neigh_size, double patch_size, double[,] search_space)
{
Bee[] neigh = new Bee[neigh_size];
for (int i = @0; i < neigh_size; i++)
{
neigh[i] = create_neigh_bee(test_function, parent.position,
patch_size, search_space);
}
Array.Sort(neigh);
return neigh[@];

}

public static Bee create_neigh_bee(string test_function, double[] position,
double patch_size, double[,] search_space)
{
double[] vector = new double[position.Length];
for (int i = @; i < position.Length; i++)
{
double v = 0.0;
v = (random.NextDouble() < ©.5) ? v + random.NextDouble() * patch_size
: v - random.NextDouble() * patch_size;
if (v < search_space[i, @])

{
v = search_space[i, 90];
}
else if (v > search_space[i, 1])
{
v = search_space[i, 1];
}

vector[i] = v;
}
double fitness = objective_function(test_function, vector);
Bee neighBee = new Bee(vector, fitness);
return neighBee;

}

public static Bee create_scout_bee(string test_function, int problem_size,
double[,] search_space)

{
double[] position = random_vector(problem_size, search_space);
double fitness = objective_function(test_function, position);
Bee scoutBee = new Bee(position, fitness);
return scoutBee;

}

public static double objective_function(string test_function, double[] xy)

{
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double cost = 0;

cost = 10 * 2 + (Math.Pow(xy[@], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[@]))
+ (Math.Pow(xy[1], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[1]));

return cost;

}
public static double random_in_bounds(double min, double max)
{
return min + ((max - min) * random.NextDouble());
}
public static double[] random_vector(int problem_size, double[,] search_space)
{
double[] randomPosition = new double[problem_size];
for (int i = @; i < randomPosition.Length; i++)
{
double lo = search_space[i, ©0];
double hi = search_space[i, 1];
randomPosition[i] = (hi - lo) * random.NextDouble() + lo;
}
return randomPosition;
}
public class Bee : IComparable<Bee>
{
public double[] position;
public double fitness;
public Bee(double[] position, double fitness)
{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, @);
this.fitness = fitness;
}
public int CompareTo(Bee other) // based on vector/solution value
{
if (this.fitness < other.fitness)
return -1;
else if (this.fitness > other.fitness)
return 1;
else
return 0;
}
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBANUZHTzdfRnJ4aVE/edit?usp=sharing
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9.4 Cultural Algorithm (CA) C# forraskodja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace CulturalAlgorithm

{
class Program
{
static Random random = new Random();
static void Main(string[] args)
{
const int problem_size = 2;
double[,] search_space = new double[problem_size, 2]
Y1

int max_gens = 200;

int pop_size = 200;

int num_accepted = (int)(pop_size * ©.20);

double best = search(""
num_accepted);

Console.ReadLine();

}

{{_SJS}J{_S)S

, problem_size, search_space, max_gens, pop_size,

public static double search(string test_function, int problem_size, double[,]

search_space, int max_gens, int pop_size, int num_accepted)

{

BeliefSpace beliefSpace = initialize_beliefspace(search_space);

Individual[] population = new Individual[pop_size];

for (int i = @; i < pop_size; i++)

{
double[] randomPosition = random_vector(problem_size, search_space);
double fitness = objective_function(test_function, randomPosition);
population[i] = new Individual(randomPosition, fitness);

}

Array.Sort(population);
Individual best = population[@];

beliefSpace = update_beliefspace_situational(beliefSpace, best);

for (int i = @; i < max_gens; i++)

{

Individual[] children = new Individual[pop_size];

for (int j = @; j < pop_size; j++)

double[] childrenPosition = mutate_with_inf(problem_size,

beliefSpace, search_space);

double fitness = objective_function(test_function,

childrenPosition);

children[j] = new Individual(childrenPosition, fitness);

}
Array.Sort(children);

best = children[@];

beliefSpace = update_beliefspace_situational(beliefSpace, best);
Individual[] populationBuffer = new Individual[pop_size];

for (int j = @; j < populationBuffer.Length; j++)

{
populationBuffer[j] = population[j];
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}
for (int j = ©; j < population.Length; j++)
{
population[j] = binary_tournament(populationBuffer, children);
}

Array.Sort(population);
Individual[] accepted = new Individual[num_accepted];
for (int j = ©; j < num_accepted; j++)

{
}

beliefSpace = update_beliefspace_normative(problem_size, beliefSpace,

accepted[j] = population[j];

accepted);
Console.WriteLine("" + i + " .generdcid, Legjobb fitness:" +
best.fitness);

}

return 0.0;

}
public static BeliefSpace initialize_beliefspace(double[,] search_space)
{
BeliefSpace beliefSpace = new BeliefSpace(null, search_space);
return beliefSpace;
}

public static BeliefSpace update_beliefspace_situational(BeliefSpace
beliefSpace, Individual best)

{
Individual curr_best = beliefSpace.situational;
if (curr_best == null || best.fitness < curr_best.fitness)
{
beliefSpace.situational = best;
}
return beliefSpace;
}

public static BeliefSpace update_beliefspace_normative(int problem_size,
BeliefSpace beliefSpace, Individual[] accepted)

{
double[] accMin=new double[problem_size];
double[] accMax=new double[problem_size];
for (int i = @; i < problem_size; i++)
{
accMin[i]=accepted[@].position[i];
accMax[i]=accepted[@].position[i];
for(int j=1;j<accepted.Length;j++){
if(accepted[j].position[i]<accMin[i]){
accMin[i]=accepted[j].position[i];
}
if(accepted[j].position[i]>accMax[i]){
accMax[i]=accepted[j].position[i];
}
}
}
for (int i = @; i < problem_size; i++)
{
beliefSpace.normative[i, @] = accMin[i];
beliefSpace.normative[i, 1] = accMax[i];
}
return beliefSpace;
}
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public static double[] mutate_with_inf(int problem_size, BeliefSpace
beliefSpace, double[,] search_space)
{
double[] newPosition = new double[problem size];
for (int i = @; i < newPosition.Length; i++)
{
newPosition[i] = random_in_bounds(beliefSpace.normative[i, @],
beliefSpace.normative[i, 1]);
if (newPosition[i] < search_space[i, ©])

{
newPosition[i] = search_space[i, ©];
}
else if (newPosition[i] > search_space[i, 1])
{
newPosition[i] = search_space[i, 1];
}

}

return newPosition;

}

public static Individual binary_tournament(Individual[] population,
Individual[] children)

{
Individual[] everyone = new Individual[population.Length +
children.Length];
for (int i = @; i < children.Length; i++)

{
everyone[i] = children[i];
}
for (int i = children.lLength; i < children.Length + population.Length;
i++)
{
everyone[i] = population[i-children.Length];
}

int randOne = random.Next(population.Length + children.Length);
int randTwo = random.Next(population.Length + children.Length);

while (randOne == randTwo)

{
}

randTwo = random.Next(population.Length + children.Length);

if (everyone[randOne].fitness < everyone[randTwo].fitness)

return everyone[randOne];

}

else

{
}

return everyone[randTwo];

}

public static double objective_function(string test_function, double[] xy)

{
double cost = 0;

cost = 10 * 2 + (Math.Pow(xy[@], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[@]))
+ (Math.Pow(xy[1], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[1]));
return cost;

}
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public static double random_in_bounds(double min, double max)

{
}

return min + ((max - min) * random.NextDouble());

public static double[] random_vector(int problem_size, double[,] search_space)
{
double[] randomPosition = new double[problem_size];
for (int i = @; i < randomPosition.Length; i++)
{
double lo = search_space[i, ©];
double hi = search_space[i, 1];
randomPosition[i] = (hi - lo) * random.NextDouble() + lo;

}

return randomPosition;

}

public class BeliefSpace
{
public Individual situational = null;
public double[,] normative;
public BeliefSpace(double[,] situational, double[,] normative)
{
this.normative = new double[normative.Length / 2, 2];
Array.Copy(normative, this.normative, normative.Length);

}

public class Individual : IComparable<Individual>
{
public double[] position;
public double fitness;
public Individual(double[] position, double fitness)
{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 9);
this.fitness = fitness;
}
public int CompareTo(Individual other) // based on vector/solution value
{
if (this.fitness < other.fitness)
return -1;
else if (this.fitness > other.fitness)
return 1;
else
return 0;

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAQnlOekezMHZzMzQ/edit?usp=sharing
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9.5 Differential Evolution (DE) C# forraskédja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Diagnostics;

using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace DifferentialEvolution

{

class Program

{
static void Main(string[] args)
{
const int problem_size 2;
double[,] search_space = new double[problem_size, 2] { { -5.12, 5.12 }, {
-5.12, 5.12 } };
int max_gens = 100;
int pop_size = 10 * problem_size;
double weighf = 0.8;
double crossf 0.9;
double[] best search(problem_size, search_space, pop_size, max_gens,
weighf, crossf);
Console.WriteLine("Keresés vége, Legjobb megoldds: x=" + best[@] + " y=" +
best[1] + " f(xy)=" + best[2]);
Console.ReadLine();

}

private static double[] search(int problem_size, double[,] search_space, int
pop_size, int max_gens, double weightf, double crossf)
{
Population[] population;
Random random = new Random();
double bestFitness = Double.MaxValue;
int bestPopulation = 0;
Population[] children;
population = new Population[pop_size];
for (int i = @; i < pop_size; i++)
{
double[] randomPosition = new double[problem_size];
for (int j = @; j < randomPosition.Length; j++)

{

double lo = search_space[j, ©];

double hi = search_space[j, 1];

randomPosition[j] = (hi - lo) * random.NextDouble() + lo;
}

double cost = objective_function(randomPosition);
population[i] = new Population(randomPosition, cost);
if (population[i].fitness < bestFitness)
{
bestFitness = population[i].fitness;
bestPopulation = i;

}

children = new Population[pop_size];
for (int i = @; i < max_gens; i++)

{
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for (int j = 0; j < pop_size; j++)

{
int po = j;
int p1 = j;
int p2 = j;
int p3 = j;
while (pl == p@)
{
pl = random.Next(population.Length - 1);
}
while ((p2 == p@) || (p2 == p1))
{

p2 = random.Next(population.Length - 1);

}
while ((p3 == p@) || (p3 == p1) || (p3 == p2))

p3 = random.Next(population.Length - 1);
}
int cut = random.Next(problem_size);
Population sample = new Population(population[p@].position,
population[p@].fitness);
for (int k = 0; k < problem_size; k++)
{
if (k == cut && random.NextDouble() < crossf)
{
sample.position[k] = (population[p3].position[k] + weightf
* (population[pl].position[k] - population[p2].position[k]));
}

}

sample.fitness = objective_function(sample.position);
children[j] = sample;
}

for (int j = 0; j < pop_size; j++)

if (children[j].fitness <= population[j].fitness)

{
population[j] = children[j];
}
}
for (int j = 0; j < pop_size; j++)
{
if (population[j].fitness < bestFitness)
bestFitness = population[j].fitness;
bestPopulation = j;
}
}

Console.WriteLine(i + ". iterdcid, Legjobb fitness= " + bestFitness);

}

double[] solution = new double[] { population[bestPopulation].position[@],
population[bestPopulation].position[1], bestFitness };

return solution;

}

static double objective_function(double[] x)

{
double cost
cost = 10 *
(Math.Pow(x[1], 2) - 10
return cost;

0;
+ (Math.Pow(x[@], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * x[0])) +
Math.Cos(2 * Math.PI * x[1]));

* Nl
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}
class Population
{
public double[] position;
public double fitness;
public Population(double[] position, double fitness)
{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 9);
this.fitness = fitness;
}
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAY3RuQU 1BRIdMeGs/edit?usp=sharing
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9.6 Harmony Search (HS) C# forraskodja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace HaromonySearch

{

class Program

{
static Random random = new Random();
static void Main(string[] args)
{

2 .

const int problem_size 5
new double[problem_size, 2] { { -5.12, 5.12 }, {

double[,] search_space
-5.12, 5.12 } };

int max_iter 500;

int mem_size = 20;

double consid_rate

double adjust_rate

double range = 0.05;

double[] best = search("Valami", problem_size, search_space, mem_size,
max_iter, consid_rate, adjust_rate, range);

Console.WriteLine("Keresés vége. Legjobb megoldds: x=" + best[@] + " y=" +
best[1] + " f(xy)=" + best[2]);

Console.ReadLine();

0.95;
0.7;

}

public static double[] search(string test_function, int problem_size,
double[,] search_space, int mem_size, int max_iter, double consid_rate, double
adjust_rate, double range)
{
HarmonyMemory[] harmonyMemory;
Random random = new Random();
harmonyMemory = new HarmonyMemory[mem_size];
harmonyMemory = InitializeHarmonyMemory(test_function, problem_size,
search_space, mem_size);
HarmonyMemory best = new HarmonyMemory(harmonyMemory[@].position,
harmonyMemory[@].fitness);
for (int i = @0; i < max_iter; i++)

double[] candidatePosition = createHarmony(problem_size, search_space,
harmonyMemory, consid_rate, adjust_rate, range);
double candidateFitness = objective_function(test_function,
candidatePosition);
HarmonyMemory candidate = new
HarmonyMemory (candidatePosition,candidateFitness);
if (candidate.fitness < best.fitness)
{
candidate.position.CopyTo(best.position, 0);
best.fitness = candidate.fitness;
}
List<HarmonyMemory> listHarmony = harmonyMemory.TolList();
listHarmony.Add(candidate);
harmonyMemory = listHarmony.ToArray();
Array.Sort(harmonyMemory);
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listHarmony = harmonyMemory.TolList();
listHarmony.RemoveAt(listHarmony.Count - 1);
harmonyMemory = listHarmony.ToArray();
Console.WriteLine(i + ". iterdcid. Legjobb fitness=

+ best.fitness);

}

double[] result=new
double[]{best.position[@],best.position[1],best.fitness};
return result;

}

public static double[] createHarmony(int problem_size, double[,] search_space,
HarmonyMemory[] memory, double consid_rate, double adjust_rate, double range)

double[] vector = new double[problem_size];
for (int i = @; i < problem_size; i++)

{
if (random.NextDouble() < consid_rate)
double value = memory[random.Next(@, memory.Length)].position[i];
if (random.NextDouble() < adjust_rate)
{
value = value + range * RandomInBounds(-1.9, 1.90);
if (value < search_space[i, 0])
{
value = search_space[i, 9];
}
if (value > search_space[i, 1])
{
value = search_space[i, 1];
}
}
vector[i] = value;
}
else
{
vector[i] = RandomInBounds(search_space[i, 0], search_space[i,
11);
}
}

return vector;

}

public static double objective_function(string test_function, double[] xy)
{
double cost = 0;
cost = 10 * 2 + (Math.Pow(xy[@], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[@]))
+ (Math.Pow(xy[1], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[1]));
return cost;

}
public static double RandomInBounds(double min, double max)
{
return min + ((max - min) * random.NextDouble());
}

public static HarmonyMemory[] InitializeHarmonyMemory(string test_function,
int problem_size, double[,] search_space, int mem_size)

{
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HarmonyMemory[] initializeMemory = new HarmonyMemory[problem_size * mem_size];
for (int i = @; i < initializeMemory.Length; i++)
{
initializeMemory[i] = CreateRandomHarmony(test_function, problem_size,
search_space);
}
Array.Sort(initializeMemory);
HarmonyMemory[] returnInitializedMemory = new HarmonyMemory[mem_size];
for (int i = @; i < returnInitializedMemory.Length; i++)
{
returnInitializedMemory[i] = new
HarmonyMemory(initializeMemory[i].position, initializeMemory[i].fitness);
}

return returnInitializedMemory;

}

public static HarmonyMemory CreateRandomHarmony(string test_function, int
problem_size, double[,] search_space)

{
double[] randomPosition = new double[problem_size];
for (int i = @; i < randomPosition.Length; i++)
{
double lo = search_space[i, 0];
double hi = search_space[i, 1];
randomPosition[i] = (hi - lo) * random.NextDouble() + lo;
}
double cost = objective_function(test_function, randomPosition);
HarmonyMemory randomMemory = new HarmonyMemory (randomPosition, cost);
return randomMemory;
}
public class HarmonyMemory : IComparable<HarmonyMemory>
{
public double[] position;
public double fitness;
public HarmonyMemory(double[] position, double fitness)
{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 9);
this.fitness = fitness;
}
public int CompareTo(HarmonyMemory other) // based on vector/solution value
{
if (this.fitness < other.fitness)
return -1;
else if (this.fitness > other.fitness)
return 1;
else
return 0;
}
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/O0BxE6yHbGFZB ANnU3MjezNVBLUkk/edit?usp=sharing
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9.7 Krill Herd (KH) C# forraskodja

using System
using System
using System
using System
using System

namespace Kr

{

class Pr

{
stat

J
.Collections.Generic;
.Ling;

.Text;
.Threading.Tasks;

illHerdAlgorithm
ogram

ic Random random = null;

const int Dimension = 2

stat
stat
{

-5.12, 5.12

weightMoveme

}

priv
numberOfKril
double timeC

{

5
ic int iteration = 9;
ic void Main(string[] args)

2;
new double[problem_size, 2] { { -5.12, 5.12 },

const int problem_size
double[,] search_space
} b

int max_gens = 100;
int pop_size = 50;
double weightMovement = 0.9;
double weightForaging = 0.9;

double timeChange = 0.5;

double best = search(problem_size, search_space, pop_size, max_gens,
nt, weightForaging, timeChange);

Console.WriteLine("Keresés vége, Legjobb megoldds: f(xy)="+ best);
Console.ReadLine();

ate static double search(int problem_size, double[,] search_space, int
ls, int numberIterations, double weightMovement, double weightForaging,
hange)

random = new Random();

Krill[] swarm = new Krill[numberOfKrills];

double[] bestGlobalPosition = new double[Dimension];
double bestGlobalFitness = double.MaxValue;

double[] worstGlobalPosition = new double[Dimension];
double worstGlobalFitness = double.MinValue;

for (int 1 = @; 1 < swarm.Length; i++)

{
double[] randomPosition = new double[Dimension];
for (int j = @; j < randomPosition.Length; j++)

{

double lo = search_space[j, ©];

double hi = search_space[j, 1];

randomPosition[j] = (hi - lo) * random.NextDouble() + lo;
}

double fitness = ObjectiveFunction( randomPosition);
double[] randomVelocity = new double[Dimension];
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swarm[i] = new Krill(randomPosition, fitness, randomPosition, fitness,
0, new double[Dimension] { @, @ }, new double[Dimension] { @, @ }, new
double[Dimension] { ©, © });
if (swarm[i].fitness < bestGlobalFitness)
{
bestGlobalFitness = swarm[i].fitness;
swarm[i].position.CopyTo(bestGlobalPosition, 0);

if (swarm[i].fitness > worstGlobalFitness)

{
worstGlobalFitness = swarm[i].fitness;
swarm[i].position.CopyTo(worstGlobalPosition, ©);

}

while (iteration < numberIterations)
{
++iteration;
double[] newPosition = new double[Dimension];
double newFitness;
int bestIndividual = 0;
double[] xFood = new double[Dimension];
double xFoodFitness;
double[] sumSzamlalo = new double[Dimension];
double[] sumNevezo = new double[Dimension];
for (int 1 = @; i1 < xFood.Length; i++)
{
for (int j = @; j < swarm.Length; j++)
{
sumSzamlalo[i] += (1.0 / swarm[j].fitness) *
swarm[j].position[i];
sumNevezo[i] += (1.0 / swarm[j].fitness);
if (j == swarm.Length - 1)
{

}

xFood[i] = sumSzamlalo[i] / sumNevezo[i];

}
}

xFoodFitness = ObjectiveFunction(xFood);
for (int 1 = 1; i < swarm.Length; i++)

{
if (swarm[i].fitness < swarm[bestIndividual].fitness)
bestIndividual = i;
}
for (int 1 = @; i1 < swarm.Length; i++)
{

double xIJ = 0;
double sqrtXIJ = 0,
for (int k = @; k < swarm.Length; k++)
{
for (int 1 = @; 1 < Dimension; 1l++)
{
xIJ += Math.Pow(swarm[i].position[l] -
swarm[k].position[1l], 2);
}
sqrtXIJ += Math.Sqrt(xIJ);
}
swarm[i].sensingDistance = (1.0 / (5.0 * (float)numberOfKrills)) *
sqrtXIiJ;
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for (int i = @; i < swarm.Length; i++)

{
double[] alphalLocal = new double[Dimension];
double[] alphaTarget = new double[Dimension];
for (int j = @; j < Dimension; j++)

{

double xIJ 0;
double kIJ = 0;
double xIBest = 0;
double kIBest = 0;
for (int k = @; k < swarm.Length; k++)
{
if (k 1= 1)
{
double distancell] = 0;
for (int 1 = @; 1 < Dimension; l++)
{
distanceIJ += Math.Pow(swarm[k].position[1l] -
swarm[i].position[1l], 2);

}

if (Math.Sqrt(distanceIl) < swarm[i].sensingDistance)

double xJI = 0;
for (int 1 = @; 1 < Dimension; 1l++)

{

xJI += Math.Pow(swarm[k].position[1l] -
swarm[i].position[1l], 2);

}

xIJ = (swarm[k].position[j] -
swarm[i].position[j]) / (Math.Sqrt(xJI) + ©.000000000000000000000000000001);

kIJ = (swarm[i].fitness - swarm[k].fitness) /

(worstGlobalFitness - bestGlobalFitness);
alphalLocal[j] += kIJ * xIJ;
}

}

double xBestI = 0;
for (int 1 = 0; 1 < Dimension; 1++)
{

xBestI += Math.Pow(swarm[bestIndividual].position[1l] -
swarm[i].position[1l], 2);

xIBest = (swarm[bestIndividual].position[j] -
swarm[i].position[j]) / (Math.Sqrt(xBestI) + 0.000000000000000000000000000001) ;

kIBest = (swarm[i].fitness - swarm[bestIndividual].fitness) /
(worstGlobalFitness - bestGlobalFitness);

alphaTarget[j] = (2.0 * (random.NextDouble() +
(float)iteration / (float)numberIterations)) * kIBest * xIBest;

swarm[i] .movement[j] = swarm[i].movement[j] * weightMovement +
0.01 * (alphaLocal[j] + alphaTarget[j]);

}

for (int i = @; i < swarm.Length; i++)

{

double[] betaFood = new double[Dimension];
double[] betaBest = new double[Dimension];
for (int j = @; j < Dimension; j++)

{
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double xIFood 0;
double kIFood = 0;
double xIBestFood
double kIBestFood

nn
[N
e we

double xFoodI = 0;

for (int 1 = 0; 1 < Dimension; 1++)

{

}

xIFood = (xFood[j] - swarm[i].position[j]) /
(Math.Sqrt(xFoodI) + ©.000000000000000000000000000001) ;

kIFood = (swarm[i].fitness - xFoodFitness) /
(worstGlobalFitness - bestGlobalFitness);

betaFood[j] = (2.0 * (1.0 - (float)iteration /
(float)numberIterations)) * kIFood * xIFood;

double xBestFoodI = 0;

xFoodI += Math.Pow(xFood[1l] - swarm[i].position[1], 2);

for (int 1 = @; 1 < Dimension; 1++)
{
xBestFoodI += Math.Pow(swarm[i].bestPosition[1] -

swarm[i].position[1l], 2);

}

xIBestFood = (swarm[i].bestPosition[j] - swarm[i].position[j])
/ (Math.Sqrt(xBestFoodI) + ©.000000000000000000000000000001) ;

kIBestFood = (swarm[i].fitness - swarm[i].bestFitness) /
(worstGlobalFitness - bestGlobalFitness);

betaBest[j] = kIBestFood * xIBestFood;

swarm[i].foraging[j] = (weightForaging * swarm[i].foraging[j])
+ 0.02 * (betaFood[j] + betaBest[j]);

}

for (int i = @; i < swarm.Length; i++)

{

Krill currentKrill = swarm[i];
for (int j = @; j < Dimension; j++)

{
swarm[i].diffusion[]j] = ©.002 * ((float)l - (float)iteration /
(float)numberIterations) * (2 * random.NextDouble() - 1);
}

for (int j = @; j < swarm[i].position.Length; j++)
{
swarm[i].position[j] += ((search_space[j, 1] - search_space[j,
0]) * Dimension * timeChange) * (swarm[i].movement[j] + swarm[i].foraging[j] +
swarm[i].diffusion[j]);

}
for (int j = ©; j < currentKrill.position.Length; j++)
{
if (swarm[i].position[j] < search_space[j, ©])
swarm[i].position[j] = search_space[j, 0];
else if (swarm[i].position[j] > search_space[j, 1])
swarm[i].position[j] = search_space[j, 1];
}
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newFitness = ObjectiveFunction(swarm[i].position);
currentKrill.fitness = newFitness;
if (newFitness < currentKrill.bestFitness)

{
swarm[i].position.CopyTo(swarm[i].bestPosition, 0);
swarm[i].bestFitness = newFitness;
}
if (newFitness < bestGlobalFitness)
{
swarm[i].position.CopyTo(bestGlobalPosition, 9);
bestGlobalFitness = newFitness;
}
if (newFitness > worstGlobalFitness)
{
swarm[i].position.CopyTo(worstGlobalPosition, 9);
worstGlobalFitness = newFitness;
}
}
Console.WriteLine(iteration + ". iteracid, Legjobb fitness= " +
bestGlobalFitness);

if (iteration % (numberIterations / 10) == 0)

if ((weightForaging > 0.1) && (weightMovement > 0.1))

{
weightMovement -= 0.1;
weightMovement -= 0.1

3

if (timeChange > 0.1)
{

}

timeChange -= 0.05;

}
}
return bestGlobalFitness;

}

static double ObjectiveFunction(double[] x)
{
double cost = 9;
cost = 10 * 2 + (Math.Pow(x[@], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * x[0])) +
(Math.Pow(x[1], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * x[1]));
return cost;
}

public class Krill

{
public double[] position;
public double fitness;
public double[] bestPosition;
public double bestFitness;
public double sensingDistance;
public double[] movement;
public double[] foraging;
public double[] diffusion;
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public Krill(double[] position, double fitness, double[] bestPosition, double
bestFitness, double sensingDistance, double[] movement, double[] foraging, double[]
diffusion)
{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 0);
this.fitness = fitness;
this.bestPosition = new double[bestPosition.Length];
bestPosition.CopyTo(this.bestPosition, 0);
this.bestFitness = bestFitness;
this.sensingDistance = sensingDistance;
this.movement = new double[movement.Length];
movement .CopyTo(this.movement, ©);
this.foraging = new double[foraging.Length];
foraging.CopyTo(this.foraging, 0);
this.diffusion = new double[diffusion.Length];
diffusion.CopyTo(this.diffusion, 9);

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBATVFWUO05wbX1GMzQ/edit?usp=sharing
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9.8 Memetic Algorithm (MA) C# forraskédja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace MemeticAlgorithm

{
class Program
{
static Random random = new Random();
static void Main(string[] args)
{
const int problem_size = 2;
double[,] search_space = new double[problem size, 2] { { -5, 5 }, { -5, 5
Y b
int max_gens = 100;
int pop_size = 100;

double p_cross = 0.98;

double p_mut = 1.0 / (double)(problem_size * 16);

int max_local_gens = 20,

double p_local = 0.5;

int bits_per_param = 16;

double best = search("Valami", problem_size, search_space, max_gens,
pop_size, p_cross, p_mut, max_local_gens, p_local, bits_per_param);

Console.ReadlLine();

}

public static double search(string test_function, int problem_size, double[, ]
search_space, int max_gens, int pop_size, double p_cross, double p_mut, int
max_local_gens, double p_local, int bits_per_param)

{

Individual[] population = new Individual[pop_size];

for (int 1 = @; 1 < pop_size; i++)

{

string randomBitString = random_bitstring(problem_size *
bits_per_param);

population[i] = fitness(test_function, randomBitString, problem_size,
search_space, bits_per_param);

}

Array.Sort(population);
Individual best = population[@];

for (int 1 = @; 1 < max_gens; i++)
{

Individual[] selected = new Individual[pop_size];

for (int j = @; j < population.Length; j++)
{

}

selected[j] = binary_tournament(population);
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Individual[] children = reproduce(test_function, problem_size,
search_space, selected, pop_size, p_cross, p_mut, bits_per_param);

for (int j = @; j < children.Length; j++)

{
if (random.NextDouble() < p_local)

{
population[j] = bitclimber(test_function, problem_size,
search_space, bits_per_param, children[j], p_mut, max_local_gens);

}
}

Array.Sort(population);
best = population[@];

Console.WriteLine("" + i + " .generdcidé " + best.fitness);
}
return best.fitness;
}
public static string random_bitstring(int num_bits)
{
String randomBitString = "";
for (int 1 = @; 1 < num_bits; i++)
{
if (random.NextDouble() < 0.5)
{
randomBitString += "0";
}
else
{
randomBitString += "1";
}
}
return randomBitString;
}

public static Individual fitness(string test_function, string bitString, int
problem_size, double[,] search_space, int bits_per_param)

double[] position = decode(bitString, problem_size, search_space,
bits_per_param);

double fitness = objective_function(test_function, position);

Individual individual = new Individual(bitString, position, fitness);

return individual;

}

public static Individual bitclimber(string test_function, int problem_size,
double[,] search_space, int bits_per_param, Individual child, double p_mut, int
max_local_gens)
{
Individual current = child;
for (int i = @; i < max_local_gens; i++)
{
string bitString = point_mutation(child.bitString, p_mut);
Individual candidate = fitness(test_function, bitString, problem_size,
search_space, bits_per_param);
if (candidate.fitness <= current.fitness)

{
}

current = candidate;
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}

return current;

}

public static double[] decode(string bitString, int problem_size, double[,]
search_space, int bits_per_param)

{
double[] vector = new double[problem_size];
for (int i = @; i < problem_size; i++)
{
int offset = i * bits_per_param;
double sum = 0.0;
string param = bitString.Substring(offset, bits_per_param);
char[] charArray = param.ToCharArray();
Array.Reverse(charArray);
param = new string(charArray);
for (int j = @; j < param.Length; j++)
{
sum += ((param[j] == '1' ? 1.0 : 0.0) * (Math.Pow(2.0, j)));
}
double min = search_space[i, 0];
double max = search_space[i, 1];
vector[i] = min + ((max - min) / (Math.Pow(2.0, bits_per_param) - 1.9)) *
sum;
}
return vector;
}
public static double objective_function(string test_function, double[] xy)
{

double cost = 0;
cost = 10 * 2 + (Math.Pow(xy[@], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[@0])) +
(Math.Pow(xy[1], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * xy[1]));
return cost;
}

public static Individual[] reproduce(string test_function, int problem_size,
double[,] search_space, Individual[] selected, int pop_size, double p_cross, double p_mut,
int bits_per_param)

{

Individual[] children = new Individual[pop_size];

for (int i = @; i < selected.Length; i++)
{
Individual pl = selected[i];
Individual p2 = null;
if (i != selected.Length - 1)

{
p2 = (i % 2 == @) ? selected[i + 1] : selected[i - 1];
}
else
{
p2 = selected[9];
}

string bitString = crossover(pl.bitString, p2.bitString, p_cross);

bitString = point_mutation(bitString, p_mut);

children[i] = fitness(test_function, bitString, problem_size,
search_space, bits_per_param);
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}
return children;
}
public static string crossover(string pl, string p2, double p_cross)
{
if (random.NextDouble() >= p_cross)
{
return pl;
}
else
{
String crossoverBitString = "";
for (int i = @; i < pl.Length; i++)
{
if (random.NextDouble() < 0.5)
{
crossoverBitString += p1[i];
}
else
{
crossoverBitString += p2[i];
}
}
return crossoverBitString;
}
}
public static string point_mutation(string bitString, double p_mut)
{
String mutationBitString = "";
for (int i = @; i < bitString.Length; i++)
{
if (random.NextDouble() < p_mut)
{
if (bitString[i] == 1)
{
mutationBitString += 0;
}
else
{
mutationBitString += 1;
}
}
else
{
mutationBitString += bitString[i];
}
}
return mutationBitString;
}
public static Individual binary_tournament(Individual[] population)
{

int randOne
int randTwo

random.Next(population.Length);
random.Next(population.Length);

119



Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

while (randOne == randTwo)

{

randTwo = random.Next(population.Length);

if (population[randOne].fitness < population[randTwo].fitness)

{
return population[randOne];
}
else
{
return population[randTwo];
}
}
public class Individual : IComparable<Individual>
{
public string bitString;
public double[] position;
public double fitness;
public Individual(string bitString, double[] position, double fitness)
{
this.bitString = bitString;
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 9);
this.fitness = fitness;
}
public int CompareTo(Individual other) // based on vector/solution value
{
if (this.fitness < other.fitness)
return -1;
else if (this.fitness > other.fitness)
return 1;
else
return 0;
}
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAVUJhUOZFMWxRelE/edit?usp=sharing
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9.9 Nelder-Mead Algorithm (NM) C# forraskédja

using System,;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace AmoebaMethod

{
class Program
{
static void Main(string[] args)
{
int dim = 2;
int amoebaSize = 50;
double minX = -5.12;
double maxX = 5.12;
int maxLoop = 1000;
Amoeba a = new Amoeba(amoebaSize, dim, minX, maxX, maxLoop);
Solution sln = a.Solve();
Console.ReadlLine();
}

public static double ObjectiveFunction(double[] x, object dataSource)

{
return 10 * 2 + (Math.Pow(x[@], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * x[@])) +
(Math.Pow(x[1], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * x[1]));
}
}

public class Solution : IComparable<Solution>

{
public double[] vector;

public double value;
static Random random = new Random();

public Solution(int dim, double minX, double maxX)

{
this.vector = new double[dim];
for (int i = @; i < dim; ++1i)
this.vector[i] = (maxX - minX) * random.NextDouble() + minX;
this.value = Program.ObjectiveFunction(this.vector, null);
}
public Solution(double[] vector)
{
this.vector = new double[vector.Length];
Array.Copy(vector, this.vector, vector.Length);
this.value = Program.ObjectiveFunction(this.vector, null);
}

public int CompareTo(Solution other)
{
if (this.value < other.value)
return -1;
else if (this.value > other.value)
return 1;
else
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return 0;

}

public class Amoeba

{
public int amoebaSize;
public int dim;
public Solution[] solutions;
public double minX;
public double maxX;
public double alpha;
public double beta;
public double gamma;
public int maxLoop;

public Amoeba(int amoebaSize, int dim, double minX, double maxX, int maxLoop)

{
this.amoebaSize = amoebaSize;
this.dim = dim;
this.minX = minX;
this.maxX = maxX;
this.alpha = 1.0;
this.beta = 0.5;
this.gamma = 2.0;
this.maxLoop = maxlLoop;
this.solutions = new Solution[amoebaSize];
for (int i = @; i < solutions.Length; ++i)
solutions[i] = new Solution(dim, minX, maxX);
Array.Sort(solutions);
}
public Solution Centroid()
{
double[] c = new double[dim];
for (int i = @; i < amoebaSize - 1; ++i)
for (int j = @; j < dim; ++3)
c[j] += solutions[i].vector[]j];
for (int j = @; j < dim; ++3)
c[j] = c[j] / (amoebaSize - 1);
Solution s = new Solution(c);
return s;
}
public Solution Reflected(Solution centroid)
{
double[] r = new double[dim];
double[] worst = this.solutions[amoebaSize - 1].vector;
for (int j = 0; j < dim; ++3)
r[j] = ((1 + alpha) * centroid.vector[j]) - (alpha * worst[j]);
Solution s = new Solution(r);
return s;
}

public Solution Expanded(Solution reflected, Solution centroid)

{

double[] e = new double[dim];
for (int j = @; j < dim; ++3)
e[j] = (gamma * reflected.vector[j]) + ((1 - gamma) *
centroid.vector[j]);
Solution s = new Solution(e);
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return s;
}
public Solution Contracted(Solution centroid)
{
double[] v = new double[dim];
double[] worst = this.solutions[amoebaSize - 1].vector;
for (int j = @; j < dim; ++3)
v[j] = (beta * worst[j]) + ((1 - beta) * centroid.vector[j]);
Solution s = new Solution(v);
return s;
}
public void Shrink()
{

for (int 1 = 1; i < amoebaSize; ++1i)
{
for (int j = @; j < dim; ++3)

{
solutions[i].vector[j] = (solutions[i].vector[j] +
solutions[@].vector[]j]) / 2.0;
solutions[i].value =
Program.ObjectiveFunction(solutions[i].vector, null);

}
}

Array.Sort(solutions);

}
public void ReplaceWorst(Solution newSolution)
{
for (int j = 0; j < dim; ++3)
solutions[amoebaSize - 1].vector[j] = newSolution.vector[j];
solutions[amoebaSize - 1].value = newSolution.value;
Array.Sort(solutions);
}
public bool IsWorseThanAllButWorst(Solution reflected)
{
for (int i = @; i < amoebaSize - 1; ++i)
if (reflected.value <= solutions[i].value)
return false;
}
return true;
}
public Solution Solve()
{
int t = 0,
while (t < maxLoop)
{
++t;

Console.WritelLine( +t + .generacid
Solution centroid = Centroid();

Solution reflected = Reflected(centroid);
if (reflected.value < solutions[@].value)

{

+ solutions[@].value);

Solution expanded = Expanded(reflected, centroid);

if (expanded.value < solutions[@].value)
ReplaceWorst (expanded);

else
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ReplaceWorst(reflected);

continue;
}
if (IsWorseThanAllButWorst(reflected) == true)
{
if (reflected.value <= solutions[amoebaSize - 1].value)
ReplaceWorst (reflected);
Solution contracted = Contracted(centroid);
if (contracted.value > solutions[amoebaSize - 1].value)
Shrink();
else
ReplaceWorst (contracted);
continue;
}

ReplaceWorst(reflected);

}

return solutions[0];

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAYklpUzNRbzZ2aXM/edit?usp=sharing
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9.10 Particle Swarm Optimization (PSO) C# forraskodja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace ParticleSwarm

{

class Program
{
static Random ran = null;
static void Main(string[] args)
{
int numberParticles = 10;
int numberIterations = 200;
const int problem_size = 2;
double[,] search_space = new double[problem size, 2] { { -5.12, 5.12 }, {
-5.12, 5.12 } };
double w = ©.729; // inertia weight
double c1 = 1.49445; // cognitive/local weight
double c2 = 1.49445; // social/global weight
double[] best = search(problem_size, search_space, numberParticles,
numberIterations, w, cl, c2);
Console.WriteLine("Keresés vége. Legjobb megoldds: x=" + best[0] + " y=" +
best[1] + " f(xy)=" + best[2]);
Console.ReadlLine();

}

private static double[] search(int problem_size, double[,] search_space, int
numberParticles, int numberIterations, double w, double cl, double c2)
{
try
{
ran = new Random();
Particle[] swarm = new Particle[numberParticles];
double[] bestGlobalPosition = new double[problem_size];
double bestGlobalFitness = double.MaxValue;

for (int 1 = ©; i < swarm.Length; ++i)

{
double[] randomPosition = new double[problem_size];
for (int j = @; j < randomPosition.Length; ++3)

{

double lo = search_space[j, ©];

double hi = search_space[j, 1];

randomPosition[j] = (hi - lo) * ran.NextDouble() + lo; //
}

double fitness = ObjectiveFunction(randomPosition);
double[] randomVelocity = new double[problem_size];

for (int j = @; j < randomVelocity.Length; ++j)

{
double lo

-1.0 * Math.Abs(search_space[j, 1] -
search_space[j, 0]);
double hi = Math.Abs(search_space[]j, 1] - search_space[]j, ©]);
randomVelocity[j] = (hi - lo) * ran.NextDouble() + lo;
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}

swarm[i] = new Particle(randomPosition, fitness, randomVelocity,
randomPosition, fitness);
if (swarm[i].fitness < bestGlobalFitness)

{

bestGlobalFitness = swarm[i].fitness;
swarm[i].position.CopyTo(bestGlobalPosition, 0);

}

double ri1, r2;
int iteration = ©;

while (iteration < numberIterations)

{
double[] newVelocity = new double[problem size];
double[] newPosition = new double[problem size];
double newFitness;

for (int i = @; i1 < swarm.Length; ++1i)

{
Particle currP = swarm[i];
for (int j = @; j < currP.velocity.Length; ++3)
{
rl = ran.NextDouble();
r2 = ran.NextDouble();
newVelocity[j] = (w * currP.velocity[j]) +
(c1 * rl * (currP.bestPosition[j] - currP.position[j]))
+
(c2 * r2 * (bestGlobalPosition[j] - currP.position[j]));
if (newVelocity[j] < search_space[], @])
newVelocity[j] = search_space[]j, 0];
else if (newVelocity[j] > search_space[], 1])
newVelocity[j] = search_space[]j, 1];
}
newVelocity.CopyTo(currP.velocity, ©);
for (int j = @; j < currP.position.Length; ++j)
{
newPosition[j] = currP.position[j] + newVelocity[]j];
if (newPosition[j] < search_space[], @])
newPosition[j] = search_space[]j, 0];
else if (newPosition[j] > search_space[]j, 1])
newPosition[j] = search_space[j, 1];
}
newPosition.CopyTo(currP.position, ©);
newFitness = ObjectiveFunction(newPosition);
currP.fitness = newFitness;
if (newFitness < currP.bestFitness)
{
newPosition.CopyTo(currP.bestPosition, 0);
currP.bestFitness = newFitness;
}
if (newFitness < bestGlobalFitness)
{
newPosition.CopyTo(bestGlobalPosition, 0);
bestGlobalFitness = newFitness;
}
}

Console.WriteLine(iteration + iterdcid. Legjobb fitnesss=

bestGlobalFitness);
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++iteration;
}
double[] solution = new double[] { bestGlobalPosition[@],
bestGlobalPosition[1], bestGlobalFitness };
return solution;

}
catch (Exception ex)
{
return null;
}

}

static double ObjectiveFunction(double[] x)

double cost = 0;

cost = 10 * 2 + (Math.Pow(x[@], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * x[0])) +
(Math.Pow(x[1], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * x[1]));

return cost;

}
}

public class Particle

{
public double[] position;
public double fitness;
public double[] velocity;
public double[] bestPosition;
public double bestFitness;

public Particle(double[] position, double fitness, double[] velocity, double[]
bestPosition, double bestFitness)

{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 0);
this.fitness = fitness;
this.velocity = new double[velocity.Length];
velocity.CopyTo(this.velocity, 0);
this.bestPosition = new double[bestPosition.Length];
bestPosition.CopyTo(this.bestPosition, 0);
this.bestFitness = bestFitness;

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAd1JmMO0sxMUS5IWVU/edit?usp=sharing
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9.11 Random Search (RS) C# forraskodja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace RandomSearch

{

class Program

{

static void Main(string[] args)

{

2;

new double[problem_size, 2] { { -5.12, 5.12 }, {

const int problem_size

double[,] search_space
-5.12, 5.12 } };

int max_gens 1000;

int pop_size 10;

Bod bod = new Bod();

double[] best = bod.search(problem_size, search_space, pop_size,

max_gens);
Console.WriteLine("Keresés vége. Legjobb megoldéds: x=" + best[0] + " y=" +
best[1] + " f(xy)=" + best[2]);
Console.ReadlLine();
}

public class Bod
{
Random random = new Random();
public double[] search(int problem_size, double[,] search_space, int
num_sols, int max_iterations)
{
Solution[] current = new Solution[num_sols];
Solution[] candidate = new Solution[num_sols];
double[] bestGlobalPosition = new double[problem_size];
double bestGlobalFitness = Double.MaxValue;
for (int 1 = @; i < current.Length; i++)
{
double[] randomPosition = new double[problem_size];
for (int j = @; j < randomPosition.Length; j++)
{
double lo = search_space[j, ©];
double hi = search_space[j, 1];
randomPosition[j] = (hi - lo) * random.NextDouble() + lo;
¥
double cost = objective_function(randomPosition);
current[i] = new Solution(randomPosition, cost);
if (current[i].fitness < bestGlobalFitness)

current[i].position.CopyTo(bestGlobalPosition, 9);
bestGlobalFitness = current[i].fitness;

}
}
for (int i = @; i < max_iterations; i++)
{
for (int j = @; j < current.Length; j++)
{
candidate[j] = FindCandidate(problem_size, search_space);
if (candidate[j].fitness < bestGlobalFitness)
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{
candidate[j].position.CopyTo(bestGlobalPosition, ©);
bestGlobalFitness = candidate[j].fitness;
}
}
if (i % 100 == 0)
{
Console.WriteLine(i + ". iterdcid. Legjobb fitness= " +
bestGlobalFitness);
}
}
double[] solution = new double[] { bestGlobalPosition[@],
bestGlobalPosition[1], bestGlobalFitness };
return solution;
}
public Solution FindCandidate(int problem_size, double[,] search_space)
{
Random ran = new Random();
double[] newPosition = new double[problem_size];
for (int j = @; j < problem_size; j++)
{
double lo = search_space[]j, 0];
double hi = search_space[]j, 1];
newPosition[j] = ((hi - 1lo) * random.NextDouble() + lo);
}
double cost = objective_function(newPosition);
Solution candidate = new Solution(newPosition, cost);
return candidate;
}
public double objective_function(double[] x)
{

double cost = 0;

cost =10 * 2 + (Math.Pow(x[@], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * x[@])) +
(Math.Pow(x[1], 2) - 10 * Math.Cos(2 * Math.PI * x[1]));

return cost;

}
public class Solution
{
public double[] position;
public double fitness;
public Solution(double[] position, double fitness)
{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 9);
this.fitness = fitness;
}
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/0BxE6yHbGFZBANDIDWmRmMMDJxVVE/edit?usp=sharing
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9.12 Simulated Annealing (SA) C# forraskodja

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace SimulatedAnnealing

{

class Program
{
static void Main(string[] args)
{
2;
new double[problem_size, 2] { { -5.12, 5.12 }, {

const int problem_size

double[,] search_space
-5.12, 5.12 } };

int max_iterations = 100;

double max_temp = 10.0;

double temp_change = ©.995;

int num_sols = 10;

double[] best = search(problem_size, search_space, num_sols,
max_iterations, max_temp, temp_change);

Console.WriteLine("Keresés vége. Legjobb megoldds: x=" + best[0] + " y=" +
best[1] + " f(xy)=" + best[2]);

Console.ReadlLine();

}

private static double[] search(int problem_size, double[,] search_space, int
num_sols, int max_iterations, double max_temp, double temp_change)
{
Solution[] current = new Solution[num_sols];
double[] bestGlobalPosition = new double[problem_size];
double bestGlobalFitness = Double.MaxValue;
Solution[] neighbour = new Solution[num_sols];
Random random = new Random();

for (int 1 = @; i < current.Length; i++)

{
double[] randomPosition = new double[problem_size];
for (int j = @; j < randomPosition.Length; j++)
{
double lo = search_space[j, ©];
double hi = search_space[j, 1];
randomPosition[j] = (hi - lo) * random.NextDouble() + lo;
¥
double cost = objective_function(randomPosition);
current[i] = new Solution(randomPosition, cost);
if (current[i].fitness < bestGlobalFitness)
{
current[i].position.CopyTo(bestGlobalPosition, 9);
bestGlobalFitness = current[i].fitness;
¥
)i

double temp = max_temp;
for (int i = @; i < max_iterations; i++)
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for (int j = @; j < current.Length; j++)
{
neighbour[j] = FindNeighbour(current[j], problem_size,
search_space, current.Length);
if (should_accept(neighbour[j], current[]j], temp))
{
neighbour[j].position.CopyTo(current[j].position, ©);
current[j].fitness = neighbour[j].fitness;

}
if (neighbour[j].fitness < bestGlobalFitness)

neighbour[j].position.CopyTo(bestGlobalPosition, ©);
bestGlobalFitness = neighbour[j].fitness;
}
}

temp = temp * temp_change;
if (i % 10000 == @)

{
Console.WriteLine(i +
bestGlobalFitness);
}
}
double[] solution = new double[] { bestGlobalPosition[@],

bestGlobalPosition[1], bestGlobalFitness };
return solution;

iterdcid. Legjobb fitness= " +

}
private static bool should_accept(Solution candidate, Solution current, double
temp)
{
Random rand = new Random();
if (candidate.fitness <= current.fitness)
{
return true;
}
else
{
double ertekFix = Math.Exp((current.fitness - candidate.fitness) /
temp);
double ertekRandom = rand.NextDouble();
return ertekFix > ertekRandom;
}
}

public static Solution FindNeighbour(Solution current, int problem_size,
double[,] search_space, int num_sols)
{
Random ran = new Random();
double[] randomDistance = new double[problem_size];
double[] newPosition = new double[problem size];
for (int j = @; j < current.position.Length; j++)

double lo = search_space[j, ©];
double hi = search_space[j, 1];
randomDistance[]j] = ((hi - lo) * ran.NextDouble() + lo) /
(double)num_sols; //
newPosition[j] = current.position[j] + randomDistance[j];
if (newPosition[j] < search_space[], ©0])
newPosition[j] = search_space[j, ©];
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else if (newPosition[j] > search_space[j, 1])
newPosition[j] = search_space[j, 1];
}
double cost = objective_function(newPosition);
Solution neighbour = new Solution(newPosition, cost);
return neighbour;

}

public static double objective_function(double[] x)
{
double cost = 0;
cost = 10 * 2 + (Math.Pow(x[@], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * x[0])) +
(Math.Pow(x[1], 2) - 1@ * Math.Cos(2 * Math.PI * x[1]));
return cost;

}
public class Solution
{
public double[] position;
public double fitness;
public Solution(double[] position, double fitness)
{
this.position = new double[position.Length];
position.CopyTo(this.position, 0);
this.fitness = fitness;
}
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBXE6yHbGFZBAY2M1UkVmOFRLYWM/edit?usp=sharing

132



Metaheurisztikus algoritmusok hatékonysagvizsgalata sajat keretrendszer altal 1étrehozott komplex tesztfiiggvények segitségével, az

eredmények felhasznalasa futodaru fotartd optimalasahoz

10 2. szamu melléklet, futédaru fotart6é optimalas C# forraskodja

10.1 Biintetéfiiggvény

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace BridgeCraneMainBeam.Data

{

public static class Constraints

{
public static double force = 240000f,
public static double longitude = 20000f,;
public static double fatigue;
public static double fatiguemax;
public static double staticstress;
public static double staticstressmax;
public static double flange;
public static double flangemax;
public static double webj;
public static double webmax;
public static double deflection;
public static double deflectionmax;

public static double checkConstraints(double[] variables, double[, ]
searchSpace)
{
double fatigue = FatigueConstraint(variables);
double staticstress = StaticStressConstraint(variables);
double flangebuckling = FlangeBuckling(variables);
double webbuckling = WebBuckling(variables);
double deflection = DeflectionConstraint(variables);
double searchspace = Limits(variables, searchSpace);
return fatigue + staticstress + flangebuckling + webbuckling + deflection
+ searchspace;

}

public static double FatigueConstraint(double[] variables)

{

double Ix = (2f * (Math.Pow(variables[@], 3) * variables[1] / 2f) / 12f) +
((2f * variables[2] * Math.Pow(variables[3], 3)) / 12f) + (2f * variables[2] *
variables[3] * Math.Pow(variables[@] / 2f + variables[3] / 2f, 2));

double Wx = Ix / (variables[@] / 2f + variables[3]);

double deltaSigma = (2f * (force / (2f * longitude)) * Math.Pow(longitude
- (1900f / 2f), 2)) / (4Ff*uWx);

fatigue = deltaSigma;

fatiguemax = 69.8 / 1.05;

if ((fatigue - fatiguemax) > 0)

{

}

else

{

return 1000000000000.0;

return 0.0;
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}
public static double StaticStressConstraint(double[] variables)

{

double Ix = (2f * (Math.Pow(variables[@], 3) * variables[1] / 2f) / 12f) +
((2f * variables[2] * Math.Pow(variables[3], 3)) / 12f) + (2f * variables[2] *
variables[3] * Math.Pow(variables[@] / 2f + variables[3] / 2f, 2));

double Wx = Ix / (variables[@] / 2f + variables[3]);

double sigmaMax = (1.35 * (((variables[@] * variables[1]) + (2f *
variables[2] * variables[3])) * 0.00000785 * 9.81 + 0.2 + 1.0+3.0) *
Math.Pow(longitude, 2)) / (float)8 + (1.5 * (float)2 * force * longitude) / (float)4;

staticstress = sigmaMax / Wx;

staticstressmax = 235f / 1.1;

if ((staticstress - staticstressmax) > 0)

t return 1000000000000.0;
}
else
{
return 0.0;
}
}
public static double FlangeBuckling(double[] variables)
¢ flange = (variables[2]) / variables[3];
flangemax = 42f;
if ((flange - flangemax) > 0)
t return 1000000000000.0;
}
else
{
return 0.0;
}
}
public static double WebBuckling(double[] variables)
¢ double web = (2f*variables[@]) / (variables[1] );
double webmax = 124f;
if ((web - webmax) > @)
¢ return 1000000000000.0;
}
else
{
return 0.0;
}
}

public static double DeflectionConstraint(double[] variables)

{
double Ix = (2f * (Math.Pow(variables[@], 3) * variables[1] / 2f) / 12f) +
((2f * variables[2] * Math.Pow(variables[3], 3)) / 12f) + (2f * variables[2] *
variables[3] * Math.Pow(variables[@] / 2f + variables[3] / 2f, 2));
double Wx = Ix / (variables[@] / 2f + variables[3]);
deflection = ((force * (longitude - 1900f)) / (48f * 210000 * Ix)) * (3f
* Math.Pow(longitude, 2) - (Math.Pow(longitude - 1900f, 2)));
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deflectionmax = longitude / (float)300;
if ((deflection - deflectionmax) > 0)

¢ return 1000000000000.0;
}
else
{
return 0.0;
}
}
public static double Limits(double[] variables, double[,] searchSpace)
¢ if (variables[@] <= searchSpace[@, @] || variables[@] >= searchSpace[@, 1] ||
variables[1] <= searchSpace[1, @] || variables[1] >= searchSpace[1, 1] || variables[2] <=
searchSpace[2, @] || variables[2] >= searchSpace[2, 1] || variables[3] <= searchSpace[3,
0] || variables[3] >= searchSpace[3, 1])
¢ return Double.MaxValue;
}
else return 0.9;
}

10.2 Célfiiggvény

using System;

using System.Collections.Generic;
using System.Ling;

using System.Text;

using System.Threading.Tasks;

namespace BridgeCraneMainBeam.Data

{
public static class ObjectiveFunctions
{
public static double CalculateWeight(double[] variables)
{
double felulet = (variables[@] * variables[1]) + (2.0 * variables[2] *
variables[3]);
double V = felulet * Forml.L;
double tomeg = V * Forml.suruseg;
return tomeg;
}
}
}

A forraskod letolthetd az alabbi linkrol:
https://drive.google.com/file/d/OBxE6yHbGFZBAeiNZRC1iNOVsUjA/edit?usp=sharing
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