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1. fejezet

Bevezetés

Az optimalési problémak a tudomény sok teriiletén megtalalhatoak. Ezek a problé-
mak a célfiiggvényekbdl és a feltételekbdl adédoéan nagyon Osszetettek is lehetnek, egyes
feladatokat analitikus modszerekkel nem, vagy csak nagyon nehezen lehet megoldani.
Ezen feladatok kozé tartozik az igynevezett Lennard-Jones atomklaszter feladat is, ahol
a rendszerben 1év6 atomok szdmanak novekedésével a lokalis szélsGértékek szama ex-
ponencialisan ng. Az évek soran sok kiilonb6z6 algoritmus sziiletett az ilyen problémak
kozelité megoldasara. A heurisztikus optimélasi modszerek hatékonyak és viszonylag
kénnyedén implementalhatoak, emiatt nagy népszertiségre tettek szert az optiméalassal
foglalkozok korében, ezek kozé az algoritmusok koézé tartozik a PSO (Particle Swarm
Optimization) és a Minima Hopping algoritmus is.

A dolgozatban olyan 1j algoritmusokat mutatunk be, melyek az eredeti PSO algo-
ritmust tobb szempontbdl is tovabbfejlesztik. Az egyik megkozelités véges differencia
alapt gradiens becslést hasznél, nem igényel tobb fiiggvénykiértékelést mint az eredeti
algoritmus. A masik modszer az eddig megtalalt legjobb eredményt pontositja részecs-
kék sebességének lassitasaval. Az 4j modszerek hatékonyak és konnyen implemental-
hatoak segitségiikkel t6bb magasabb valtozdszamu irodalmi optimélasi tesztprobléma
is megoldasra keriilt, a tesztek sordn lathatova valt, hogy az 0j technikdk bizonyos
tesztproblémék esetén nagysagrendekkel megnévelik az algoritmus hatékonysagat.

A modositott algoritmus hatékonysiga a Lennard-Jones atomklaszter feladaton is
teszteltiik. A tesztek sordn megallapitottuk, hogy a bévitéseket hasznalo PSO algo-
ritmus hatékonyabb a bévitéseket nem hasznalo valtozatnal, mivel pontosabban képes
meghatarozni a referenciaeredményt, az algoritmusok az atomok szamanak névekedé-
sével valamelyest veszitenek hatékonysagukbdl.

A Minima Hopping algoritmus erds visszacsatolédsi mechanizmusa miatt joval haté-
konyabbnak bizonyult a Lennard-Jones atomklaszter feladat megoldasara, mint a PSO
algoritmusok. A kutatds soran végrehajtott szimulaciok soran lathatova valt, hogy a
Minima Hopping paraméterezése fligg az atomok szamatol, mivel a globalis szélsGérték-
hez kozeli energiaszinteken valtoz6 a lokdlis szélsGértékek stirtisége az energiaszintekre
vonatkozoan. A 38 atomos rendszer esetében az irodalmitol eltérd paraméterezéssel az
algoritmus hatékonysagat kozel dupldjara, a 100 atomos rendszer esetén pedig kozel
20%-al sikeriilt megnovelniink.



2. fejezet

Lennard-Jones atomklaszter feladat

A Lennard-Jones parpotencialfiiggvény [9] segitségével kémiai kotésben részt nem
vev§ atomok kozotti kdlecsonhatasok modellezhet&ek, emiatt hasznalata elterjedtté valt
a molekularis mechanika teriiletén beliil. A fiiggvényt az irodalom tobbféle formaban
irja fel, altalanos alakja a kévetkezd:

o =1e[(2)"- (2] =

ahol € a parpotencialkut mélysége, r a két atom tavolsaga. A globalis optimalas
irodalma t6bb publikicio esetén a kovetkezd formulat hasznalja [11]:

4 4
Ebben az esetben ¢ = 0 = 1. Egy masik megadasi méd az in. skdlazott Lennard-
Jones potencial [10], ahol e = 1, 0 = 2-1/6 A dolgozatban ez a megadasi mod keriilt

felhasznalasra, a fiiggvény grafikonja a 2.1. abran lathato.
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2.1. dbra: Skalazott Lennard-Jones parpotencidlfiiggvény



2.1 A Lennard-Jones atomklaszter feladat megadasa

2.1. A Lennard-Jones atomklaszter feladat
megadasa

Jelolje y' = (v, s, y4)T az i. atom koordinatait a haromdimenzios Eukideszi térben.
Legyen Y = ((y1)7, ..., (yn)™)T, ahol N az atomok szama. Az i. és j. atom kozotti

Lennard-Jones potencial:
1 2

v(ri;) = A (2.4)
ahol ' '
Tij = Hy’—yJH (2.5)

Ekkor a Lennard-Jones atomklaszter feladat a kovetkezs formaban irhato fel:

min V(Y) = v(r;;) (2.6)
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A 2.1. abran jol lathato, hogy egy atompéar esetén a potenciélis energia minimuma,
-1, ekkor a két atom kozotti tavolsag 1. A probléma formalizmusa egyszert, és ala-
csony atomszamra az energiaminimum relative kevés szamitassal megtalalhato, viszont
a lokalis szélsGértékek szama az atomok szamaval exponencidlisan nd, emiatt maga-
sabb atomszam esetén a probléma nagyon nehezen megoldhatéva valik. Léteznek olyan
Lennard-Jones feladatok, melyeknek energiaminimumanak meghatarozasa kiilénosen
nehéz, mivel az alacsony energiaszinten 1év6 elrendezések a konfiguracios térben tavol
vannak egymastol, ilyenek példaul a 38 és a 75 atomos rendszerek, melyeket a globalis
optimalassal foglalkozo kutatok elGszeretettel valasztanak tesztfeladatnak az algorit-
musaik hatékonysidgénak ellenérzésére.

Az irodalomban sok tanulméanyt taldlunk a probléma heurisztikus algoritmusokkal
torténd megoldasara, melyek a rendszer kiilonféle empirikus vagy elméleti aton megha-
tarozott paramétereinek felhasznalasaval (ilyen paraméter példaul az atomok kozotti
legkisebb tavolsag a rendszer energiaminimuma esetén [12]) igyekeznek az eddig megta-
1alt referenciaeredményeknél [13]| jobb eredményt adni, vagy gyorsabban meghatarozni
azokat. Ezen heurisztikus algoritmusok kozé tartoznak modositott genetikus algorit-
musok [14, 15, 16|, a Basin Hopping [11], és a Minima Hopping [17] algoritmus is.

A Lennard-Jones atomklaszter feladat fontos probléma a fizikdban, kémidban és a
biologidban is, mivel gyors megoldasaval olyan Osszetett energiaminimumon lévé rend-
szerek geometriajat ismerhetjiik meg melyeknek kisérleti elGallitisa nagyon bonyolult
[17].



3. fejezet

PSO algoritmusok

Kennedy és Eberhart 1995-ben mutatta be a PSO (Particle Swarm Optimization)
algoritmust [1, 2|, mellyel az eredeti céljuk az volt, hogy madarak csapaton beliili
szocidlis viselkedését szimuléljak és vizualizaljak. A kutatasaik soran felfedezték, hogy
ez a modszer optimalasi feladatok megoldaséra is hatékonyan alkalmazhat6. A PSO
elsG valtozata csak folytonos nemlinearis optimalési feladatokat volt képes megoldani.
Az évek soran az algoritmusnak nagyon sok véltozata jelent meg, melyek optimalasi
problémék széles skalajat képesek megoldani. Ezen algoritmusok az egyszertiségiik és
hatékonysaguk miatt valtak széles korben elterjedtté a mérnoki gyakorlatban [3, 4, 5].

3.1. Standard PSO algoritmus

A kovetkezGkben a standard algoritmus keriil ismertetésre. Az algoritmus elsé 1é-
pésben un. részecskéket general. Minden részecske rendelkezik egy x pozicio, és egy v
sebességvektorral. Ezen vektorok elemszama megegyezik a célfiiggvény valtozoinak sza-
maval. A helyvektorok generalasa a célfiiggvény el6re definidlt tartomanyén egyenletes
eloszlas szerint torténik. A részecskék a megadott tartoményon mozognak, és kere-
sik az optimélis megoldast. Minden részecske tarolja a mozgasa soran talalt legjobb
megoldést és annak poziciojat, ezeket lokalis legjobb néven emliti az irodalom. Kiilén
tarolasra keriil a lokalis legjobbak koziil a legjobb. Ezt nevezziik globalis legjobbnak. A
részecskék minden iteracios 1épésben tjabb mintat vesznek a célfiiggvénybdl, valamint
valtoztatjak a pozicidjukat és sebességiiket a kdvetkezd egyenletek szerint.

P = oF e (pbest; — 2¥) 4 coro(gbest; — at) (3.1)

1

ot = ok okt (3.2)

Ahol v; a sebességvektor i-edik eleme, x; a pozicidvektor i-edik eleme, ¢; és ¢y pozitiv
konstansok, 11 és ro két egyenletes eloszlas szerint generalt véletlen szam a [0,1] in-
pedig a globalis legjobb pozicié i-edik eleme, a k£ index az adott iteraciot jeldli, ¢ az
egységnyi idGintervallum. Az algoritmus lépéseit a 3.1. Abra mutatja:
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3.2 PSO algoritmus bévitése
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3.1. dbra: Standard PSO algoritmus folyamatabraja

A 3.1. abran lathato folyamatban a részecskék inicializaldsa a helyvektoraik ini-
cializalasaként értends. Ezen vektorok egyenletes eloszlas szerinti véletlen értékeket
kapnak, iigyelve arra, hogy a helyvektorok ne legyenek az el6re definialt tartomanyon
kiviil. A PSO algoritmus amiatt lett népszerid, mert miikodése kénnyen megérthets,
egyszertien implementalhatd, kénnyen integralhatoé més optimald eljarasokba, kevésbé
érzékeny célfiiggvényre, bedllitasidhoz kevesebb paraméter sziikséges, mint més heurisz-
tikus eljarasoknal. A hatranya, hogy nincs mogotte mély matematikai hattér.

3.2. PSO algoritmus bévitése

Az el6bbiekben emlitésre keriilt, hogy a PSO algoritmusnak sokféle valtozata jelent
meg, hatékonysaganak javitasara tobbféle technikat talalhatunk az irodalomban. Az
egyik ismert megoldas, hogy egyidejiileg tobb részecskecsoporttal dolgozunk az egy he-
lyett, ekkor taroljuk részecskénként a lokalis legjobb eredményt, az egyes csoportokhoz
tartozo legjobb eredményt, és a részecskecsoportok legjobbjai koziil a legjobbat. Ekkor
nemcsak az egyes részecskék kozott, hanem a részecskecsoportok kozott is értelmezett
a kommunikacio, tehat az egyes részecskéknek a sebesség és pozicié valtoztatésanal,
a lokélis legjobb, a csoport legjobb, és a csoportok Osszességének legjobb eredményeit
is figyelembe veszik. Egy mésik megoldas az un. crazy bird modszer. Ez a megoldas
véletlenszertien kivalaszt részecskéket, és ezen részecskék sebességét nem a 3.1. formula
alapjan valtoztatjuk, hanem véletlenszeri irdnyba, ezaltal kiszakitunk részecskéket a
csoportbdl melyek nem a gbest irdnyaba tartanak, remélve ezzel azt, hogy més iranyba
jobb eredményt talalunk mint a jelenlegi gbest.

3.2.1. Bodvités gradiens becsléssel a részecskék palyaja mentén

Az el6bbiekben emlitett eljarasok hatékonysaga nagyban fiigg a véletlentsl. A stan-
dard algoritmus a célfiiggvény kiszamitott értékein kiviil més informaciokkal nem ren-
delkezik a fiiggvényrél, pedig tobb esetben hasznos lenne a fiiggvény egyes lokélis tu-
lajdonsagainak ismerete, mivel ezen informaciok nem kotGdnek a véletlenhez és altaluk
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3.2 PSO algoritmus bévitése

hatékonyabba tehetnénk az eljarast. Az egyik ilyen lokélis tulajdonsag a gradiens, me-
lyet, mivel csak diszkrét pontokban rendelkeziink mintakkal, becsiilniink kell. A véges
differencia alapi megoldasok gyors és hatékony megoldast nytjtanak a gradiens becs-
lésére diszkrét adatok esetén.

Egy adott részecske mozgésa soran adott pillanatig érintett pontokhoz tartozo fiigg-
vény értékeket felhasznélhatjuk az adott pontokban vett részecske palyajanak menti
gradiensek becslésére. Az altalunk implementalt algoritmusban a backward difference
[18] modszer keriilt beépitésre az egyszerti implementalhatosaga miatt. A gradiense-
ket az elkésziilt algoritmus a részecskék sebességének beallitisdra hasznalja, ezéltal a
részecskék a fliggvény értelmezési tartomanyanak egyes intervallumaiban gyorsabban,
mig méas intervallumokban lassabban mozognak. Minden egyes részecske tarolja, hogy
a mar érintett pontokban hany egymas utani esetben talalt pozitiv elgjeli gradienst. A
pozitiv elGjeli gradiensek szaménak a fiiggvényében a részecskét linearisan gyorsitjuk,
ha negativ elGjeli gradienst taldlunk, vagy nem értelmezett a gradiens, akkor a sebesség
visszadll az alapértékre. Ha egy adott részecske esetén nagy az egymads utani mintavett
pontokban egymaést kovets pozitiv elGjeld gradiensek szama,abbol az kévetkezik, hogy
a részecske ezen id§ alatt nem haladt at lokalis szélsGértéken, emiatt vagy a globdlis
szélsGérték felé tart vagy egy olyan lokélis szélsGértékhez, amely a részecske kornyeze-
tében egy nagyobb intervallumon vett szélsGérték, emiatt gyorsithatunk a sebességen,
hogy a részecske kevesebb iteracios lépés alatt elérjen a szélsGértékig. A célfiiggvény
valtozoinak novekedése esetén a bdvités nem igényel tobb fiiggvénykiértékelést, mint
ahogyan az irodalmi megoldasok esetén lathato |19, 20|, mivel a gradienst csak a ré-
szecske palyajanak irdnya mentén becsiili, ami minden esetben egy gorbe.

3.2.2. Bévités lassitott sebességii részecskékkel

A részecskék palydjanak mentén vett gradiens becslés segitségével megnovelhetjiik
az algoritmus konvergencidjanak a sebességét [22|, viszont egy hatékony modszerhez
nemcsak az algoritmus feltérképezd tulajdonsagat, hanem az eddig megtalalt legjobb
eredmény pontositasat is erésitentink kell. Az el6bbiekben ismertetett modszert felhasz-
nalva az egyik lehetséges megoldéds az, ha a részecskék palydja mentén vett gradiens
elGjelet valt, akkor el6re definialt valoszintiséggel csokkentésre keriil az adott részecske
sebessége eldre definialt iteracié szamon &t. Az 1j Otletet a multi swarm megkozeli-
tés ihlette [21]. A moddszer amiatt elényos, mert igy jobban feltérképezésre keriil az
adott lokalis szélsGérték. Az elére definialt iteracioszam, ami utan a részecske elvesziti
a csokkentett sebesség tulajdonsigot a modszer feltérképezési tulajdonsagat erdsiti,
mivel egy lokalis optimum feltérképezése utin a részecske tovabb folytathatja tutjat
egy esetlegesen megtalalt jobb megoldas felé. Abban az esetben, ha a gradiens elGjel
valtasa esetén a populacidé méretéhez képest sok részecske keriil a lassitott allapotba,
akkor az adott lokélis széls6érték jobban feltérképezésre keriil, viszont az algoritmus
feltérképez tulajdonsagabol veszitiink, emiatt a megfelel§ paraméterezés problémén-
ként valtozhat. Azt tapasztaltuk, hogy a mddszer akkor taldlja meg kevesebb iteracio
alatt jobb kozelitéssel a referenciaeredményt, ha a lassitott sebességii részecskék szama
nem haladja meg a folyamatban részt vevl részecskék szaménak a felét, az egy iteracio
alatt lassitasra keriil részecskék szamét pedig érdemes alacsonyan tartani, mivel ha
egyszerre sok részecske lassul, akkor az Gjonnan megtalalt legjobb eredménynek csak a
kozvetlen kornyezete keriil feltérképezésre.



3.3 Altalanos tesztproblémak

3.3. Altalanos tesztproblémak

Ebben az alfejezetben az algoritmusok tesztelésre szolgilo tesztfiiggvények keriilnek
ismertetésre. Sokféle tesztproblémat és eredmeényt talalhatunk az irodalomban [6, 7, 8],
viszont a szerzok ritkan irnak arrol, hogy az adott tesztfeladatot miért valasztottik
be a sajat keretrendszeriikbe. A tesztfeladatok nehézsége fiigg a lokalis szélsGértékek
szamatol és eloszlasatol, emellett a fliggvény valtozoinak szaméatol is. A keretrendszer
kialakitdsa soran figyelembe vettem a heurisztikus keres6 algoritmusok leggyakoribb
hibait. A kovetkezd tablazatban 6t irodalombol kivalasztott tesztfeladat és két sajat
tesztprobléma keriil ismertetésre, melyeknek a globalis szélsGértékei ismertek.

Név Definicio Optimum (maximum)
. - 100 < 7, < 100
= a? x* = (0,0,0,...,0)
Jong = o
fx) =0
Modified " 0.1 —10 ; < 10
Generalised = [abs <H cos(xz;)] =1 ;ﬁ)] x* = (0,0,0,...,0)
Easom =1 fx")=1
n—1 —2<z; <2
Rosenbrock f(x)=— Z[IOO(%H —22)? + (2, — 1) x"=(1,1,1,...,1)
i=1 f(x*)=0
Generalised - 608(12\/3‘2 g B B 2) —2<x; <2
Drop f(x) = T 2/1 2/2 3 2'" L x* = (0,0,0,...,0)
Wave (@i + a5 +ag5+ .. +a2)+2 Fa) = 1
" —5<z; <5
Rastrigin f(x)=—(10n + Z(mf — 10cos(2mx;))) x* =(0,0,0,...,0)
= £6) =0
Two f ﬁ [cos( ]6_( i=1 3(“_5))0'2—1— —0sa<10
Towens 41 | X = (525,25, -5)
+ 1.2, [cos(3(x; 5))] —(Zi 8(i-9) F(x*) ~ 1.2
Four —10<z; <10
Drop = sin ( HIZ) Wabs (H ch> x* =(0,0,0,...,0)
Waves + LT [cos(zi)]e - e fx") =11

3.1. tablazat: Tesztproblémak heurisztikus keresGalgoritmusok vizsgalatdhoz

A De Jong, Rosenbrock és Modified Easom fliggvények kevés lokélis szélsGértékkel
rendelkeznek, ezek segitségével alacsony valtozé szdm mellett megbizonyosodhatunk
rola, hogy az algoritmusunk megfelelen miikodik és nem vétettiink implementacios
hibat. A figgvények valtozoszamat novelve jol lathatova valik, hogy az algoritmus
mennyire tudott kozel keriilni az optimumhoz, mivel a lokalis szélsGértékek kevésbé
befolyéasoljak az eredményt. A Generalized Drop Wave és a Rastrigin nehezebb prob-
lémak, melyek sok lokalis szélsGértékkel rendelkeznek. A Two Towers és a Four Drop
Waves sajat készitési tesztfiiggvények, melyek az el6zGekben emlitetteknél is tobb ki-
hivast jelentenek az algoritmus szamaéra.



3.4 Numerikus eredmények

3.4. Numerikus eredmények

A PSO valtozatok tesztelésre keriiltek az el6z6 alfejezetben leirt tesztprobléméakra
és a Lennard-Jones feladatra is, az eredményeket a kovetkezd tdblazatok mutatjak:

Valtozdk szama
2 3 4 5 6 7 8 9 10

PSO 0.00013 0.00420 0.04771 0.26054 1.05916 3.13830 6.77713 14.35504 25.54344

GPSO 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00001 0.00008 0.00043 0.00179
Modified PSO 0.00000 0.00000 0.00004 0.00028 0.00094 0.00284 0.00752 0.02638 0.04383
Gen. Easom GPSO 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00000 0.00814

PSO 0.00000 0.00030 0.06773 1.27169 3.36706 4.75454 6.42374 7.57780 9.17560

GPSO 0.00000 0.00000 0.01210 0.63283 2.42346 4.19583 5.91742 7.10272 8.44196
Generalised PSO  0.00000 0.00072 0.01624 0.05674 0.06375 0.06375 0.06375 0.06375 0.06375
Drop Wave GPSO 0.00000 0.00000 0.02486 0.05355 0.06375 0.06375 0.06375 0.06375 0.06375

PSO 0.00414 0.12960 0.56275 1.39025 2.22276 3.45297 4.92020 6.08466 8.07402

De Jong

Rosenbrock

Rastrigin

GPSO 0.00000 0.06626 0.40299 0.98149 2.06641 2.89886 3.78870 4.99043 5.73451
Two PSO 0.00034 0.17921 0.34870 0.61217 0.95946 1.10017 1.14179 1.16189 1.17427
Towers GPSO 0.00026 0.13667 0.22520 0.36127 0.88934 1.07802 1.13582 1.16380 1.17480
Four PSO 0.00000 0.01211 0.12198 0.19751 0.29189 0.44158 0.58276 0.69408 0.80301

Drop Waves GPSO 0.00000 0.01515 0.11217 0.18462 0.27792 0.41077 0.53980 0.65740 0.81365

3.2. tablazat: PSO algoritmusok eredményei altalanos tesztproblémakon. A tesztfiiggvénye-
ken 1000 iteracidig futottak 100 részecskével a PSO valtozatok, minden valtozészamra min-
den filiggvény esetén 100-szor. A téblazatban az elméleti megoldéds és az algoritmusok &ltal
megtalalt megoldés kiilonbségének abszolut értéke lathato atlagolva a 100 futasra. A PSO a
standard algoritmust, mig a GPSO a gradiens becsléssel és részecske lassitassal ellatott valto-
zatot jeloli. A csokkentett sebesség 50 iteracion at tart. Iteracionként atlagosan egy részecske
léphet be a csokkentett sebességiiek kozé, a csokkentett sebességii részecskék szama a teljes
részecskeszam legfeljebb fele lehetett a szimuléicidk soran.

A tablazat alapjan lathato, hogy a bdévitett algoritmus nagysagrendekkel jobban
teljesitett a bovitéseket nem tartalmazondl a kevés lokalis szélsGértékkel rendelkezs
fiiggvények esetén (De Jong és Modified Generalised Easom) magasabb valtozoszam
esetén is. A t&bbi esetben lathatéan jobb eredmények 5 véaltozé alatt sziilettek, 5 val-
tozo felett kisebb a javulas meértéke, emiatt a bévitések alacsony valtozoszam esetén
javasolhatoak.

Atomok szama
2 3 4 5
PSO 0.00000 0.00000 0.23797 1.03045

Lennard-Jones feladat
GPSO 0.00000 0.00000 0.18266 0.75490

3.3. tablazat: Az algoritmusok az elézd tablazatban ismertetett paraméterekkel futottak A
Lennard-Jones feladatra. A tablazatban az elméleti megoldés és az algoritmusok altal meg-
talalt megoldas kiilonbségének abszolut értéke lathatd atlagolva a 100 futésra. A bévitett
valtozat jobban teljesitett, de a 4 és 5 atomos rendszerek esetén mar nem minden esetben
talalt megoldast sem a standard, sem a bévitett viltozat, mivel a dinamikai rendszer veszit a

hatékonysagabol magas valtozdészam esetén.



4. fejezet
Minima Hopping

A Minima Hopping [17, 16, 23, 24, 25| specialisan energiaminiméalasi problémékra
kidolgozott algoritmus, amely a Bell-Evans-Polanyi elven alapszik. A moddszer ugra-
sokat hajt végre a szélsGértékek kozott, és a megtaldlt Gj minimumokro6l thresholding
segitségével donti el, hogy elfogadja-e azokat. A threshold értéke a szimulacié soran
ugy valtozik, hogy a megtalalt széls6értékek koriilbeliil fele keriiljon elfogadasra.

4.1. Minima Hopping algoritmus

Az algoritmust logikailag két {6 részre lehet bontani. Az els6 logikai részben ugraso-
kat hajt végre, hogy eltavolodjon az eddig megtalalt szélsGértékektsl és tjabbakat ta-
laljon meg, ezt lokalis optimalas koveti, mely pontositja az eredményt. Az ugrasokat az
algoritmus molekuladinamikai szimulacio segitéségével oldja meg, a lokalis optimélasra
pedig a steepest descent és konjugalt gradiens modszereket hasznaljak az irodalom-
ban. Az atomok sebességvektorai Boltzmann eloszlas szerint keriilnek generalasra. A
szimulaci6 akkor ér véget, amikor dtugrott mdmin darab maximumot és minimumot.
Ezutén indul be a lokalis optimélé. Az algoritmus addig hajt végre molekuladinamikai
szimulaciokat kiilonféle Boltzmann eloszlas szerint generalt sebességvektorokkal, majd
utana lokalis optiméalast, amig egy eddig fel nem térképezett mimimumot talal. Az elsG
rész kimenetele tobbféle lehet. Az elsG eset az, amikor a jelenlegi minimumot talaljuk
meg ismételten. A masodik eset, ha egy mar régebben megtaldlt minimumot talalunk
meg, a harmadik eset az, ha eddig még meg nem talalt minimumra akadunk. Az els6
két esetben az algoritmus megndéveli a szimulacional hasznalt kinetikus energiat valtoz-
tatva, ezzel az atomok kezdeti sebességvektorainak hosszat, hogy a szimulacio eddig
még feltérképezetlen régiok felé vigye a rendszert. Uj minimum megtalalasa esetén a
potencidlis energia csokkentésre keriil. A mésodik logikai részben térténik az Gjonnan
megtalalt minimum elfogadésa vagy eldobasa thresholding segitségével, ahol a jelenlegi
és az Gjonnan megtaladlt minimum potencialis energidajanak kiilonbségét veszi alapul az
algoritmus. Ha a minimum eldobésra keriil, akkor a rendszer néveli a threshold érté-
ket, ezaltal nagyobb valészintiséggel fogad majd el olyan j minimumot ahol a jelenlegi
és az 1 minimum potencidlis energidjanak nagyobb a kiilonbsége. Ha elfogadja az 1j
minimumot, akkor csokken a threshold érték. Ez a logika azt a célt szolgalja, hogy az al-
goritmus kisebb ugrasokat hajtson végre, felhasznéalva ezzel a Bell-Evans-Polanyi elvet,
ami szerint kisebb ugrasokkal nagyobb valdsziniiséggel keriil a rendszer alacsonyabb
energiaszintre, mint nagyobb ugrasokat hasznalva.



4.1 Minima Hopping algoritmus

Input inicializélasa, melynek minimuma M Current;
MD szimuléacié inditasa M Current -bol;

Amint a szimulacié eléri az mdmin-edik minimumot
lokalis optimal6 inditédsa amely megtalalja az M minimumot;
if M==MCurrent then

Ekinetic=Ekinetic*g;

goto MD szimuléci6 inditasa;

end

f Me History then

Ekinetic—=Ekinetic*Bo;

goto MD szimuldcio inditdsa;

[ kd

end
Ekinetic=FEkinetic*Bn; // Uj minimumot taladltunk;
if (M — Mcurrent)<Ediff then

Mcurrent=M ; // Uj minimum elfogadéisa;

Mcurrent hozzdaddsa a History-hoz;
Ediff=Edif f *aa;
else
‘ Edif f=Edif f *agr;
end
goto MD szimuldcio inditdsa;

4.1. 4bra: Minima Hopping algoritmus

Az algoritmus hatékonysaga nagyban fiigg a szimulaciotol és a fenti pszeudokédban
lathato 5 {6 paramétertsl. A [Bg, Bo és By paraméterek a kinetikus energia valtoza-
sanak sebességét befolyasoljak. Bs > 1 és Bo > 1 mivel ezek segitségével noveljiik
a kinetikus energiat és Sy < 1, mivel 4j minimum megtaldlasa esetén csokkentjiik.
Az a4 és ar paraméterek az FEdif f értékét befolyasoljak az 4j minimum elfogadasa
vagy eldobésa esetén, ay < 1 és ag > 1. Az irodalom kétféle paraméterbeallitast
javasol |17, 25]. Az egyik Bs = o = 1/8y = 1.05 és ap = 1/ay = 1.02 illetve a
Bs = Po = 1/By = ar = 1/ax = 1.05. Az irodalomban olvashatunk tovabba egy
fejlesztett visszacsatolasi mechanizmusrol[16] ahol 8o = S3(1+ ¢ - log(N)), B = 1.05,
¢ = 0.1 és N az adott minimumhoz térténd eddigi visszatérések szama. Ez a mod-
szer nagy atomszam esetén gyorsitja a keresést, mivel az algoritmus ezaltal gyorsabban
képes kiugrani a mar feltérképezett régiobol. Egy masik bovitési lehetség tn. softe-
ning [16], amely a molekuladinamikai szimulacio kezdetekor a sebességvektorok iranyat
alacsony gorbiiletd régiok felé iranyitja, emiatt nagyobb valoszintiséggel kovetkezik be
kisebb ugras, jobban kihasznalva ezzel a Bell-Evans-Polanyi elvet.
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4.2 A legjobb paraméterek kivalasztasa

4.2. A legjobb paraméterek kivalasztasa

Az irodalomban a mar el6bb emlitett kétféle paraméterezés jelenik meg, a szerzék
azt irjak, hogy ezekkel a paraméterekkel az algoritmus mindig megtalalta a referen-
ciaeredményt, valaszthatunk méas paramétereket is, ebben az esetben lehet gyorsabb
lesz az algoritmus, viszont az is el6fordulhat, hogy nem talaljuk meg a referenciaered-
ményt. Ez a kijelentés tobb kérdést is felvet. Milyen paraméterek esetén lesz gyorsabb
az algoritmus anélkiil, hogy a modszer a hatékonysagabol veszitene? Melyik a legjobb
paraméter valasztas és hogyan fiiggnek a paraméterek az aktualis rendszert6l? Dolgo-
zatomban ezekre a kérdésekre is kerestem a valaszt. Ahhoz, hogy kozelebb keriiljiink
a valaszokhoz, érdemes szimulaciokat végrehajtani tobbféle paraméterezéssel és meg-
vizsgéalni a futésidét és azt, hogy az algoritmus megtalalja-e a referenciaeredményt. A
vizsgalt paraméterbeallitasokat a kovetkezs tablazat mutatja:

Paraméterek

Beallitasok elnevezése Bs Bo ON g QR
Set 0 1.045 | 1.045 | 1/1.045 | 1/1.02 | 1.02

Set 1 [17] 1.05 | 1.05 | 1/1.05 | 1/1.02 | 1.02

Set 2 [25] 1.05 | 1.05 | 1/1.05 | 1/1.05 | 1.05

Set 3 1.1 1.1 1/1.1 /1.1 | 1.1

Set 4 1.15 | 1.15 | 1/1.15 | 1/1.15 | 1.15

Set 5 1.2 1.2 1/1.2 1/1.2 | 1.2

4.1. tablazat: Paraméter beallitdsok Minima Hopping algoritmus vizsgilatahoz

A szimulacidhoz szimmetrikus paraméterek keriiltek kivalasztasra, hogy a paramé-
terek megnovelt értékeinek a hatasat tudjuk vizsgalni. A novelés az 1-nél nagyobb
értéket felvevd paraméterekre értendd. Ha egy 1-nél nagyobb paramétert megnove-
lek, akkor az 1-nél kisebb "parjat" csckkentem, igy ugyanazzal a szadmmal szorzom
példaul a kinetikus energiat egy régi eredmény megtaldlasakor, mint amivel elosztom
ha az algoritmus 0j eredményt talalt. Ha ez nem keriilne bevezetésre, akkor nagyobb
valoszintiséggel alakulna ki olyan helyzet, hogy a rendszer kinetikus energidja robba-
nasszertien megné mielétt a modszer megtalalna az optimumot. Természetesen nem
szimmetrikus paraméterek esetén is miikodhet az algoritmus, viszont ezekkel tovabbi
nemlineéris hatasokat is bevinnénk a rendszerbe az el6bb emlitett probléma mellett,
melyek megnehezitenék az eredmények értékelését, ez egy tovabbi kutatas célja lehet.
A szimulaciok soran a mdmin = 4 beéllitassal dolgoztunk, felhasznalasra keriilt a fej-
lesztett visszacsatolas és a softening. A referenciaeredmény megtalalasat 5 tizedesjegy
pontossiggal vartuk el az algoritmustol.
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4.2 A legjobb paraméterek kivalasztasa

Atomok szama

Beallitasok| 20 | 30 38 | 40 | 50 60 70 80 90 100
Set 0 10.940(18.874
Set 1 49.284 18.509 116.757
Set 2 0.133|13.518 926.664
Set 3 10.178131.305|3.396 84.827 534.929| 823.218
Set 4 109.336
Set 5 0.135 3.592(11.122 84.195 581.043

4.2. tablazat: Atlagos futasids (CPU time masodpercekben) kiilonbozé atomszamokra kii-
lonféle paraméterbeallitasokkal. Az algoritmus minden atomszamra és minden egyes paramé-
terbeallitdsra szazszor lett futtatva Intel Core i7 3630QM CPU-n parhuzamositas nélkiil. A
Set 0 esetén 5, Set 1 esetén 2, mig a Set 2 esetén 3 esetben nem talalta meg a modszer a
referenciaeredményt az 6sszes atomszamra vonatkozéan, az 6sszes tobbi esetben megtalalta a
referenciaeredményt. Ennek az az oka, hogy alacsony atomszam esetén az algoritmus 10000
megtalalt szélsGértékig futhatott, ha addig nem talalt eredményt, akkor nem volt sikeres a
keresés az adott futés esetén. A kiilonféle szinek egy bizonyos atomszam esetén az eredmények
sorrendjét jelolik (a sotétzold a legkisebb futédsids,a sdtétpiros a legnagyobb).

A tablazat szinezése alapjan lathato, hogy az irodalminal magasabb paraméterekkel
dolgozd paraméterbeallitasok (Set 3,4,5) az esetek nagy részében jobban teljesitettek 60
atom alatti rendszerek esetén, magasabb atomszam esetén pedig a Set 0 és az irodalmi
megoldasok bizonyultak jobbnak tobb esetben. Az irodalmitol eltérd paraméterekkel
jelent&sen nagy javulast a 30 és 38 atomos rendszerek esetében latni illetve Set 0 esetén
100 atomra, 38 atomra paraméterbedllitisonként 1000 futds eredményeit vizsgaltuk
meg bedllitasonként a kovetkez6 paraméterekkel:

Paraméterek
Beallitasok elnevezése | (g Bo On a4 QR
LJ38 Set 1 [17] 1.05 1.05 1/1.05 1/1.02 1.02
LJ38 Set 2 [25] 1.05 | 1.05 | 1/1.05 | 1/1.05 | 1.05
LJ38 Set 3 1.1 1.1 1/1.1 1/1.1 1.1
LJ38 Set 4 1.15 | 1.15 | 1/1.15 | 1/1.15 | 1.15
LJ38 Set 5 1.155 | 1.155 | 1/1.155 | 1/1.155 | 1.155
LJ38 Set 6 1.16 | 1.16 | 1/1.16 | 1/1.16 | 1.16

4.3. tablazat: Paraméter beallitasok Minima Hopping algoritmus vizsgalatahoz 38 atomos
rendszer esetén
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4.2 A legjobb paraméterek kivalasztasa

LJ 38

Beallitas | Atlagos futasidé | Talalati arany

LJ38 Set 3 30.071 99.5%
LJ38 Set 5 26.877 100%
LJ38 Set 6 27.955 100%

4.4. tablazat: Atlagos futasids (CPU time masodpercekben) LJ38 esetén kiilonféle paraméter-
bedllitasokkal Intel Core i7 3630QM CPU-n parhuzamositas nélkiil. Lathaté, hogy az eredmé-
nyek paraméterbedllitdsonként 1000 futtatas esetén is jobbak az 1ij paraméterezéssel, és az is,
hogy a legjobb futasidét a LJ38 Set 4 bedllitas kdzelében talaljuk 38 atomos rendszer esetén.
A talédlati ardny kisebb az irodalmi paraméterezés esetén, ennek az az oka, hogy a szimulacié
soran az algoritmus 10000 megtalalt szélsGértékig futhatott, ha addig nem talélt eredményt,
akkor nem volt sikeres a keresés az adott futis esetén.

Az eredmények alapjan lathato, hogy kisebb atomszamu rendszerek esetén az iro-
dalmi megoldasok rosszabbul teljesitenek, és magasabb atomszam esetén jobban. Mi
lehet ennek az oka? A 4.2-es tablazat alapjan kirajzolodik egy trend arra vonatkozodan,
hogy melyik paraméterezés a jobb az atomszam fiiggvényében, viszont Gsszevetve az
adatokat a 38 atomos rendszert bedllitdsonként 1000 futéssal vizsgalo 4.4-es tablazat-
tal, észrevehetd, hogy a 4.2-es tartalmaz némi zajt, a 100 futas helyett érdemes lenne
minden esetben 1000 futéast vizsgalni tobb paraméterbeallitassal, magasabb atomszamu
rendszerekre is, viszont ahhoz egy PC-nél nagyobb hardware eréforrasra van sziikség.
Lathato tovabba az is, hogy LJ38 esetén a LJ38 Set 4 beallitas teljesitett a legjobban
és a LJ38 Set 1 a legrosszabbul az 1000 futast vizsgalé szimulacioban, és LJ 100 esetén
pedig a Set 0 a legjobban és Set 5 a legrosszabban teljesitd. Arra keressiik a valaszt,
hogy a legjobban teljesité paraméterezés esetén a futasokban mi a kozos, illetve a leg-
rosszabbul teljesité paraméterezés esetén a futdsokban mi a kozos. Ha erre a kérdésre
tudjuk a valaszt, akkor tudunk el6re lépni. Vizsgaljuk meg a kovetkezd density plotokat:
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4.2 A legjobb paraméterek kivalasztasa
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4.2. abra: A képeken density plotokat latunk. A vizszintes tengely mentén a megtalalt mini-
mum sorszama (0-t6] kezdve a szdmozést), a fiigg6leges tengely mentén pedig a potencidlis
energiaszint (a referenciaeredmény 0-ba lett eltolva). A density plot tartalmazza az adott pa-
raméterbeallitas soran megtalalt 6sszes minimumot az 1000 futasra az a) abran a LJ38 Set 4
és a b) abran a LJ38 Set 1 beallitasok esetén. A fehér szin azt jeloli, hogy az adott régioban
az algoritmus nem végrett feltérképezést, a legsotétebb piros szin pedig azt, hogy az adott
pixelen (minden pixel az vizszintes tengely mentén 0.036, a fiiggleges tengely mentén pedig
3.3 egységen vizsgalja a gyakorisdgot) 50 a feltérképezett minimumok gyakorisdga. A ketts
kozotti Atmenetet kiilonb6zs kék és sarga szinek jellik.

Az abrak jol szemléltetik a folyamatot, tobbet mondanak annal, mint ha egyet-
len futas soran megtalalt lokalis minimumokat jelenitenénk meg (mivel sok esetben
eléggé nagyok az ugrasok, nem lenne informativ az abra) és a puszta futés id6 szam-
tani atlagnal is tobbet mond. Nézziik meg a vizszintes tengelyen az 5000-edik megtalélt
minimum kérnyezetét. Az a) abran kevesebb a kék pont, mint a b) dbran, mivel az a)
abran lathato LJ38 Set 4 beallitasokkal a modszer ekkorra sok esetben mar megtalalta
a megoldast. Lathato tovabba, hogy mindkét esetben a fiigg6leges tengely mentés 4
egység kozelében taladlhatoak a leginkabb latogatott energiaszintek, emellett mindkét
esetben a fligg6leges tengely mentén 2 egység alatt vannak olyan régiok, amit a mod-
szer nem térképezett fel. Ez amiatt lehet, mert az alacsonyabb energiaszintre jutashoz
nagyobb ugrasokra volt sziikség. Vizsgaljuk meg a LJ100-as rendszert.

14



4.2 A legjobb paraméterek kivalasztasa
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4.3. abra: A képeken density plotokat latunk. A vizszintes tengely mentén a megtalalt mini-
mum sorszama (0-t6] kezdve a szamozést), a fiiggsleges tengely mentén pedig a potencidlis
energiaszint (a referenciaeredmény 0-ba lett eltolva). A density plot tartalmazza az adott pa-
raméterbeallitas soran megtalalt 6sszes minimumot az 100 futésra az a) abran a Set 0 és a b)
abran a Set 5 bedllitdsok esetén 100 atomos rendszerre. A fehér szin azt jeldli, hogy az adott
régidéban az algoritmus nem végzett feltérképezést, a legsotétebb piros szin pedig azt, hogy az
adott pixelen (minden pixel az vizszintes tengely mentén 0.072, a fiigg6leges tengely mentén
pedig 18.15 egységen vizsgalja a gyakorisagot) 50 a feltérképezett minimumok gyakorisaga. A
ketts kozotti dtmenetet kiilonbdzé kék és sarga szinek jelolik.

20000 25000 30000

A 38 atomos rendszer density plotjahoz képest a 100 atomos rendszer mutat ha-
sonlosidgokat, illetve eltéréseket is. Vizsgaljuk meg a fiiggGleges tengelyen 0-hoz kozeli
energiaszinteket. Mig a 38 atomos rendszer esetén nagyobb feltérképezetlen régiokat 1at-
tunk, és nagyobb ugrasok kellettek az alacsonyabb energiaszintekre torténé betorések-
hez, addig a 100 atomos rendszer esetén az energiaszintek kozelebb vannak egymashoz.
Mivel a feltérképezett energiaszintek véiltoznak az atomok szdmaval, ezt a jelenséget
érdemes az atlagos feltérképezett energiaszintekhez mérten vizsgalni.
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4.2 A legjobb paraméterek kivalasztasa

Atomszam | Potencislis energia atlaga | Atlagos energiaszint tavolsag
20 2.546 0.483
30 2.782 0.032
38 4.736 0.129
40 4.722 0.085
50 5.926 0.014
60 6.234 0.012
70 7.569 0.007
80 6.61 0.004
90 8.374 0.002
100 9.606 0.001

4.5. tdblazat: A 38 atomos rendszer esetén 1000 futasbol, a tébbi esetben 100 futasbol szamolt
atlagos algoritmus altal feltérképezett potenciélis energiaszint, illetve az atlagos feltérképezett
energiaszint és a referenciaeredmény kozotti energiatartomany als6 40%-aban a sorba rende-
zett energiaszintek energidban mért atlagos tavolsaga.

Az atomszam novekedésével ndvekszik az algoritmus altal feltérképezett energia-
szintek atlaga, ezzel egyidejiileg csokken az atlag energiaszint és a referenciaeredmény
kozotti energiatartoméany also 40%-aban a sorba rendezett energiaszintek energiaban
mért atlagos tavolsaga. Az atlagos tavolsag csokkenése miatt egyre kisebb ugrésokra
van sziiksége az algoritmusnak a referenciaeredmény kozelében nagyobb atomszam ese-
tén. Az atlagos tavolsagban a 20 és 30 atomos rendszerek k6zott nagy ugras lathato,
ez lehet az oka annak, hogy a 4.2-es tablazatban eltér6 eredményt mutat a 30 és 38
atomos rendszerekhez képest. Ezen szimulacios eredmények alapjan arra kovetkeztet-
hetiink, hogy a referenciaeredményhez kozeli energiaszintek tavolsaga és az algoritmus
paraméterezése kapcsolatban allnak egymassal. A kapcsolat jellegének meghatérozasa-
hoz, illetve a legjobb paraméterezés atomszam fiiggvényében torténd meghatarozasihoz
tovabbi szimulaciokra van sziikség, amihez 100 atom feletti rendszereket is érdemes lesz
megvizsgalni.
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5. fejezet

Konklazio

Uj megoldast mutattunk be a PSO algoritmus gyorsitasara, mely véges differen-
cia alapu gradiens becslést hasznél a részecskék sebességének valtoztatasara, és nem
igényel tobb fiiggvénykiértékelést, mint az eredeti algoritmus. A modszer segitségével
tobb optimalasi tesztprobléma is megoldasra keriilt. Altalanos tesztproblémak esetén a
modszer jobban teljesitett a kevés lokalis szélsGértéket tartalmazo rendszerekre, illetve
5 valtozé alatt a szimulaciok tobbségében mint a b6vitést nem hasznidlé valtozat.

A Minima Hopping algoritmus hatékonysaga 100 atomos rendszerig keriilt teszte-
lésre. Hatékonysaga joval meghaladja a PSO algoritmusét Lennard-Jones feladatokra.
Az irodalmitol eltérs paraméterezés segitségével kozel 50%-o0s javulast sikeriilt elérniink
a szamitéasi id6ben 38 atomos rendszer esetén és kozel 20%-o0s javulast 100 atomos rend-
szerre. 38 atomos rendszerre az irodalmi megoldasok atlagos futasideje 49.5 és 46.03
masodperc, még az 1j paraméterekkel 26.33 masodperc volt 1000 futas atlagit vizsgalva
Intel Core i7 3630QM CPU-n parhuzamositas nélkiil, ami egy futtatas esetében nem
tlnik sok idének, viszont a teriilet kutatoi nem csak a rendszerek energiaminimalis al-
lapotat keresik, hanem allapotok kozotti atmeneteket is igyekeznek feltérképezni, mert
ezen atmenetek tanulményozéasa hozzasegitheti Sket 0j anyagok elallitasahoz [25], ami
egy adott rendszer esetén sok szimulaciot és Osszetett matematikai modszereket igé-
nyel. Sok futtatas esetén igy jelentGs az idényereség. A szimulacidok soran lathatova
valt, hogy a megfelel§ paraméterezés fiigg az atomszamtol, és a globalis szélsGérték
kozelében talalhatd energiaszintek tavolsagatol. A 4.2-es tablazat alapjan kirajzolodik
egy trend arra vonatkozoan, hogy melyik paraméterezés a jobb az atomszam fligg-
vényében, viszont Osszevetve az adatokat a 38 atomos rendszert beéllitasonként 1000
futassal vizsgalo 4.4-es tablazattal, lathato, hogy a 4.2-es tartalmaz némi zajt, a 100
futas helyett érdemes lenne minden esetben 1000 futast vizsgalni tobb paraméterbe-
allitassal, tobb rendszerre, viszont ahhoz egy PC-nél nagyobb hardware eréforrasra
van sziikség. A dolgozatban feltett kérdések megvalaszolasaban sikeriilt elérelépést el-
érni. Milyen paraméterek esetén lesz gyorsabb az algoritmus anélkiil, hogy a modszer a
hatékonysagabol veszitene? Azt latjuk, hogy eléggé széles skaldn mozognak a hasznal-
haté paraméterek a referenciaeredmény megtalalasanak a szempontjabol, az algoritmus
szinte mindig megtalalta a referenciaeredményt, csak kiilonb6z6 id6 alatt. Melyik a leg-
jobb paraméter valasztas és hogyan fiiggnek a paraméterek az aktudlis rendszert6l? A
legjobb paramétervilasztas tovabbi kutatast igényel, viszont a paraméterek rendszertél
torténd fiiggésében sikeriilt elGre lépni.

17



Irodalomjegyzék

[

2]

131

4]

5]

6]

17l

18]

19]
[10]

[11]

[12]

[13]

[14]

J. Kennedy, R. Eberhart: Particle swarm optimization, IEEE International Con-
ference on Neural Networks, Vol. 4, pp. 1942-1948, 1995.

J. Kennedy, R. Eberhart: A new optimizer using particle swarm theory, Procee-
dings of the Sixth International Symposium on Micro Machine and Human Science,
pp- 39-43, 1995.

S. He, E. Prempain, Q. H. Wu: An tmproved particle swarm optimizer for mecha-
nical design optimization problems, Engineering Optimization, 36: 5, 585 — 605,
2004.

C.R. Suribabu, T.R. Neelakantan: Design of water distribution networks using
particle swarm optimization, Urban Water Journal, 3: 2, 111 — 120, 2006.

S. Vakili, M. S. Gadala : Effectiveness and Efficiency of Particle Swarm Optimi-
zation Technique in Inverse Heat Conduction Analysis, Numerical Heat Transfer,
Part B: Fundamentals, 56: 2, 119 — 141, 2009.

M. Mologa, C. Smutnicki: Test functions for optimization needs, 2005.

E. Mendel , R. A. Krohling, M. Campos: Swarm algorithms with chaotic jumps
applied to noisy optimization problems, 2011.

R.V. Rao, V.J. Savsani, D.P. Vakharia Teaching—Learning-Based Optimization:
An optimization method for continuous non-linear large scale problems, 2012.

J. E. Jones,d A. E. Ingham, Proc. R. Soc. A 107, 636., 1925.

E. Fan: Global Optimization Of Lennard-Jones Atomic Clusters, M.Sc Thesis,
McMaster University, 2002.

D. J. Wales, J. P. K. Doye: Global Optimization by Basin-Hopping and the Lowest
Energy Structures of Lennard-Jones Clusters Containing up to 110 Atoms, 1998.

T. Vinkoé: Globdlis optimalizaldsi modszerek tovdbbfejlesztése, tesztelése és alkal-
mazdsa atomklaszter feladatokra, phd, Szegedi Tudomdnyegyetem, 2006.

D. J. Wales, J. P. K. Doye, A. Dullweber, M. P. Hodges, F. Y. Naumkin F. Calvo,
J. Hernandez-Rojas, T. F. Middleton: The Cambridge Cluster Database, URL
http:/ /www-wales. ch. cam. ac.uk/CCD.html

V. E. Bazterra, M. B. Ferraro, J. C. Facelli: Modified genetic algorithm to model
crystal structures. I. Benzene, naphthalene and anthracene, J. Chem. Phys. 116,
5984, 2002.

18



[15]

[16]

[17]

18]

[19]

20]

21

22|

23]

[24]

[25]

A. R. Oganov, C. W. Glass: Crystal structure prediction using ab initio evolution-
ary techniques: Principles and applications, J. Chem. Phys. 124, 244704, 2006.

S. E. Schoénborn, S. Goedecker, S. Roy, A. R. Oganov The performance of minima
hopping and evolutionary algorithms for cluster structure prediction, J. Chem.
Phys. 130, 144108, 2009.

S. Goedecker: Minima hopping: An efficient search method for the global mini-
mum of the potential enerqy surface of complexr molecular systems, The Journal
of Chemical Physics 120, 9911, 2004.

M. Grasselli, D. Pelinovsky: Numerical Mathematics, Jones And Bartlett Publis-
hers Canada, ISBN-13: 978-0763737672, 2008.

M. M. Noel, T. C. Jannett: Simulation of a New Hybrid Particle Swarm Optimi-
zation Algorithm, 200/. Proceedings of the Thirty-Sizth Southeastern Symposium
on System Theory, 150 - 153, ISSN : 0094-2898, 2004.

D. Barla-Szabo6: A Study of Gradient Based Particle Swarm Optimisers, Msc The-
sis, Unwversity of Pretoria, Pretoria, 2010.

J.J.Liang, P.N.Suganthan: Dynamic Multi-Swarm Particle Swarm Optimizer with
Local Search, The 2005 IEEE Congress on Evolutionary Computation,522 - 528
Vol. 1, 2005

Cs. Barcsak, K. Jarmai: Benchmark for testing evolutionary al-
gorithms,  10th ~ World  Congress on  Structural —and  Multidiscipli-
nary  Optimization, May19-24, 2013, Orlando, Florida, USA (URL
http://www2.mae.ufl. edu/mdo/Papers/5124.pdf ), 2013.

S. Roy, S. Goedecker, W. Hellmann: Bell-Fvans-Polanyi principle for molecular
dynamics trajectories and its implications for global optimization, Physical Review

E 77, 056707, 2008.

M. Amsler, S.Goedecker: Crystal structure prediction using the minima hopping
method, The Journal of Chemical Physics 133, 224104, 2010.

B. Schaefer, S. Mohr, M. Amsler, S.Goedecker: Minima hopping guided path search:
An efficient method for finding complex chemical reaction pathways, The Journal
of Chemical Physics 140, 214102, 2014.

19



