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Kivonat

A hirhedt Collatz-sejtés, mas néven a 3n+1 probléma kimondja, hogy két
alapveto aritmetikai mivelet megismétlése végiill minden pozitiv egész szamot
egyé alakit. Mig megfogalmazasa nagyon egyszerii, a sejtés ,rendkiviil nehéz
problémanak bizonyult, amely a mai matematika szdmara teljesen megoldhatatlan”
(Lagarias, 2010), Erdés Pél is ,teljesen reménytelenek” vélte. Ebben a dolgozatban
a sejtés nehézségének tjszeri jellemzését adjuk. Eldszor is atfogalmazzuk a sejtést
binaris optimalizalasi feladatként, ahol gyakorlatban az a cél, hogy megtalaljuk
azokat a bitsztringeket, amelyek relativ hossznovekedése maximalis a Collatz-
folyamat soran. Ezt kovetden elemezziik az optimalizalasi probléma szerkezetét és
jellemzoit kiilonféle fitness landscape metrikak és a helyi optimumok halozat alapt
modelljeinek segitségével. Az Osszes vizsgalt problémaméretnél azt talaltuk, hogy
az igy 1étrejovd téjak egyenetlenek és gyenge szerkezetiiek. Ugy tiinik, hogy a helyi
optimumok nem korreldlnak egymassal, és nem is a keresési tér egy kis részére
korlatozédnak.

Kulcsszavak: Collatz-sejtés, fitnesztdj analizis, helyi optimum halézatok, fit-
nesz






1. fejezet

Bevezeto

A Collatz-sejtés azt kérdezi, hogy két alapveto aritmetikai miiveletetet ismételve
(ha a szam paros, akkor a sorozat rakévetkez6 elem ennek fele lesz, kiilonben viszont
a haromszorosandl eggyel nagyobb szdm) végil minden pozitiv egész szdm eggyé
alakithato-e at. Kozelmiltbeli elérehaladasa ellenére még mindig nem tudjuk, hogy
egy szam kikeriilhet-e a végtelen (1-4-2-1) hurkabdl.

Vegyiik példaul a 10-et: ez paros szam, ezért elosztjuk kettovel, hogy 5-6t
kapjunk. Mivel az 5 paratlan, megharomszorozzuk, és hozzdadunk 1-et. Most 16-ot
kaptunk, ami paros, ezért felezziik, hogy 8-at kapjunk, majd ezt ismét felezziik
megkapva a 4-est, amit szintén felezni kell, igy 2-6t kapunk, és még egyszer osztunk,
hogy 1-et kapjunk. Mivel az 1 paratlan, megharomszorozzuk, és hozzaadunk 1-et.
Most visszatértiink a 4-hez, amelyrol mar tudjuk hova tart: 4, 2, 1. Az 1 utan
1jbdl a 4-es kovetkezik... Beragadtunk egy hurokba.

Paratlan szam esetén hasonloképp torténik, példaul 11 esetén: ez paratlan, ezért
megharomszorozzuk, és hozzaadunk 1-et. Most 34-et kaptunk, ami paros, tehat
felezziik, hogy 17-et kapjunk, ezt megharomszorozzuk, és hozzdadunk 1-et, hogy
52-t kapjunk, ezt felezziik, hogy 26-ot kapjunk, és tjra, hogy megkapjuk a 13-t, ezt
megharomszorozva és hozzaadva egyet 40-hez ériink, amelyet felezni kell, eljutvan
a 20-hoz. Ezt felezziik, megkapva a 10-es szamot, majd ismételt felezés utan az
5-0st. Ezt megharomszorozva és hozzaadva egyet, kapjuk a 16-ot, amely péaros és
a felezett értékei is azok lesznek, tehat osztva Oket kettével kapjuk, hogy: 8, 4,
2, 1. 1 utdn megallapitottuk fentebb, hogy ismét a 4-es kovetkezik, vagyis ismét
beleragadtunk a hurokba.

n/2, ha n péaros
fmy =" , (1)
3 x n+ 1, ha n paratlan

A fenti figgvény egy n bemenetet var, és két szabaly egyikét alkalmazza ra,
attol fiiggden, hogy a bemenet paros vagy paratlan. Ez az f fliggvény a fent leirt
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Bevezetd

eljaras szabalyait hajtja végre: Példaul f(10) = 10/2 = 5, mivel a 10 péros, és
f(5) =3 x5+ 1 =16, mivel az 5 paratlan. A paratlan bemenetekre vonatkozd
szabaly miatt a Collatz-sejtés 3n + 1 probémaként is ismert. A szdmitasok sordan
megkapott szamokra a késébbiekben Collatz-palyaként hivatkozunk majd.

A kutatas els6 és legfontosabb célja a fent bemutatott probléma binaris optima-
lizalasi feladatként valo atfoglamzasa, annak nehézségi jellemzdinek megadéasa.

Az egyszeribb mérészamok mellett, mint példaul a fitnesztéavolsag-korrelaciok|1]
és a megoldasok sfirtiség-eloszlasa2], a lokélis optimum hél6zatok (angolul local
optima networks, roviditve LON-o0k)[3, 4, 5] a kombinatorikus téjak szerkezetének
gazdag jellemzését adja. A LON-ok diszkrét fitnesz-tajak durva szemcsés és tomo-
ritett modelljei, ahol a csomopontok helyi optimumok, az élek pedig atmeneti vagy
elérhet6ségi valoszintiségek. Fz a halézati modell egy 1j, sokréti metrikakészletet
hoz a komplex halézatelemzés tertiletérol[6], amely megkonnyiti a béséges jellem-
zést. Az els6 cél elérése érdekében ki szeretnénk szamitani és elemezni ezeket a
mérdszamokat minden helyi optimumra, 16 és 32 bites hossziisag kozott.

A keres6algoritmusok hatékonysdgat befolyasold tajjellemzék azonositdsa nem
csak a probléma keménységének kifejezésére, hanem a tervezésiik és a paramétere-
zéstik javitasara is relevans. Ezért a masodik célunk esetén olyan optimalizalasi
modszerek kifejlesztései szerepelnek, amelyek kovetkezetesen megtalaljak azokat
a bitkarakterlancokat, amelyeknek megfelelé f(b,) 1-hez kozeli vagy akér 1 felet-
ti. Ez tilmutat jelen dolgozat céljain, de a tovabbi munka soran mindenképpen
foglalkoznunk kell a kérdéssel!

Ezek a médszerek lehetové tehetik a Collatz-probléma hatékonyabb feltarasat
nagyon nagy (tobb szdz bites hosszisigi) kiindulasi értékek esetén, segitve a
probléma dinamikajanak feltarasat a mar felvazolt 68 bites hatar felett.

A sejtés megsziiletése Ota szamtalan vizsgalatott tett eddig a tudomanyos vilag,
a kovetkezo fejezetben ezeket fogjuk attekinteni.



2. fejezet

Szakirodalmi attekintés

A hirhedt Collatz-sejtés[7], més néven 3n + 1-probléma, Kakutani-probléma, Ulam-
probléma, Hasse-algoritmus és Syracuse-probléma, azt kérdezi, hogy két alapvetd
aritmetikai miiveletetet ismételve végiil minden pozitiv egész szam eggyé alakithaté-
e at. Egyszeri megfogalmazasa ellenére ez az 1937-ben javasolt sejtés nagyon
nehéznek bizonyult. Fél évszdzaddal késébb Jeffrey Lagarias az [7]-ben megemliti
Erdos Pal gyaszos megjegyzését a probléma megoldhatatlansagara vonatkozdan:
»A matematika nem biztos, hogy készen all az ilyen problémakra”, majd csaknem
negyedszazaddal késobb, 2010-ben 6 maga kijelentette, hogy a sejtés ,egy rendkiviil
nehéz probléma, amely a mai matematika szdmara teljesen elérhetetlen”|8].

A problémat vizsgalé matematikusok altalanos véleménye az, hogy a sejtés igaz,
mert alatdmasztjak valosziniiségi heurisztikak[7, ,,A heuristic argument” fejezet. |
és a megallasi 1d6[9] érve. Terence Tao 2019-ben logaritmikus stirliség segitségé-
vel kimutatta, hogy szinte minden Collatz-péalya a kiindulasi pont barmely adott
fliggvénye ald stllyed, feltéve, hogy ez a fiiggvény a végtelenségig divergal, fiig-
getlentil attél, hogy milyen lassan[10]. Erds kisérleti bizonyitékok is vannak a
kozelmiltban[11], a sejtést minden kiinduldsi értékre ellenérizték 29%2.95 x 10%-ig.

A sejtésnek sok mas ekvivalens megfogalmazasa is 1étezik, amelyek a Collatz-
fliggvényt enyhén modositott formaban veszik figyelembe, mint példaul paritasso-
rozat[9], matrix értelmezések[12] vagy cimkerendszer[13] stb. Egy mésik megfogal-
mazas, amely relevans a kutatasunkkal kapcsolatosan, egy absztrakt gép, amely a
Collatz iteraciokat kettes, vagyis binaris szamrendszerben szamitja ki, bitsorozato-
kat kezelve. A gép a kovetkez6 harom lépést hajtja végre barmely pozitiv paratlan
szamon, amig csak egy 1 bites marad:

1. 1 bit hozzéaflizése binarisan x-hez legkisebb helyiértékii bitként (jobb oldali
hozzafiizés), ami 2z + 1-t eredményez;

2. Az els6 1épés eredményét adjuk hozza az eredeti szamhoz binaris 6sszeadassal,
amibdl kapjuk, hogy 22 + 14+ 2 = 3x + 1;
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Szakirodalmi attekintés

3. Tavolitsuk el az 6sszes nullat jobb oldalrél, azaz osszunk folyamatosan 2-vel,
amig az eredmény paratlan lesz.

Az 2.1. 4bra a bindris leképezést mutatja, amely a fent leirt algoritmusnak a 268
[11] alatti legnagyobb ismert ttvonaldra val6 alkalmazasabdl adédik. A térképek
kezdetben kibdviilnek, és a 246. iteraciénal elérik a 135 bites hosszusagot, de végiil
637 1épés utan 1 bitesre zuhannak.

10k

a

ter

i

binaris reprezentalas

2.1. abra. Az iteratumok alakulasa a x = 274133054632352106267 kezdoérték
esetén, amely a legnagyobb ismert ttvonal 25 [11] alatt. A bal oldalon, kinagyitva,
az utolséd 50 iteracid lathato.

A binaris reprezentacié Uj utakat tesz lehetévé a probléma tanulmanyozasa-
ban. Példaul ezen abrazolasi mod tulajdonsagai egy masik perspektivat kindlnak
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Szakirodalmi attekintés

a Collatz-sejtés azon elégséges feltételeire vonatkozéan, hogy igaz legyen[14, 15].
Ezenkiviil a [16]-ben a szerz6k a sejtautomatak elméletéhez és a diszkrét dinamikus
rendszerek tanulmanyozasahoz kapcsolodd geometriai megkozelitést alkalmaztak
bizonyos kiindulasi értékosztalyok iteracidinak altalanos periodikus és kaotikus min-
tazatainak feltarasara. Késobb a [17]-ben bemutatott két egyszerii sejtautomatat,
amelyek a Collatz iteralt térképét utanozzak. Ezek az eredmények azt mutatjak,
hogy a binaris reprezentacié olyan mintakat és strukturakat tarhat fel, amelyek
tovabbi vizsgalatot érdemelnek.

A bindaris reprezentacié lehet6vé teszi a probléma binaris optimalizalasi pers-
pektivabol vald megkozelitését is, mely javaslatot legjobb tudoméasunk szerint még
nem vizsgaltak a szakirodalomban. Itt bindris optimalizaldsi mdédszerek segitsé-
gével szeretnénk megtalalni azokat a bitsorokat (kezdéértékeket), amelyek olyan
iteraciokat eredményeznek, amelyek hossza jelentésen meghaladja a kezddérték
hosszét. Legyen M (b,) a bindris leképezés, amely a fent vazolt 3-1épéses binaris
Collatz-folyamat alkalmazdsabdl szarmazik, b,-t6l kezdve, és M;(b,) jelolje a térkép
1-edik iteraciéjat. Ekkor a maximalizalni kivant célfiiggvény egyszeriien a térkép

« /s

kiindulési pont/alap 0 legyen. Formélisan egy n iteraciét tartalmazé binéris térkép:

A Collatz-sejtést alapvetoen két mdédon lehet megoldani: ellenpéldat talalni egy
véges ciklus vagy egy végtelenbe tarté palya formajaban. Mivel bebizonyosodott,
hogy nincs 186 millidrdnél révidebb ciklus (pontosabban 186.265.759.595), kivéve
ad— 2—1— 4. ciklust, igy tanulmanyunkban elhanyagolhat6 a sejtés ezen
részét elemezni. Dolgozatunkban a megoldas masodik részére koncentralunk, azaz,
ha létezik olyan z, amelyre f(zy;,) divergal.

Az 2.1. 4brdn bemutatott bindris térkép esetén f(b,) = 135/68—1 = 0,98529411764,
ami azt jelenti, hogy a folyamat koriilbelil 98,53%-kal novelte a kiinduldsi hosszt
(a kezdeti hossz csaknem megkétszerezdott).

Mig egy divergald (f(b,) = 00) kezdéérték megtaldldsa megoldand a sejtést, egy
ilyen felfedezés esélye rendkiviil alacsony. Lagarias és Weiss[18] véletlenszerii sétak-
ra vonatkozd nagy eltérés elméletén alapulé el6rejelzések szerint még a f(bx) > 1
értékkel rendelkez6 bemeneteket is nagyon nehéz megtalalni. Ehelyett az Gj megko-
zelitéssel azt szeretnénk feltarni és megérteni, hogy a sikeres keresési algoritmusok
milyen strukturakat és mintakat hasznosithatnak, és hogyan kapcsolodnak ezek a
Collatz-problémahoz.

A fitnesz tajakat 1932-ben javasoltak[19] a biolégiai evolicié megértésének elvont
fogalmaként, majd késobb az evoliciés algoritmusok viselkedésének magyarazatara
hasznaltak. Az elmult tiz évben a fitnesztajelemzés rohamosan fejlédott, egy
nagyrészt elméleti 6tletbél méara az optimalizalas altaldnos, ijabban pedig a gépi
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Szakirodalmi attekintés

tanulasban is alkalmazott gyakorlati eszkozzé fejlodott. Ezzel a kibovitett hatokorrel
4j tipusu tajak jelentek meg, mint példaul a tobbceéla tajak (Multiobjective Fitness
Landscapes), a szabélysértési tajak ( Violation Landscapes), a dinamikus és kapcsolt
tajak (Dynamic and Coupled Fitness Landscapes) és a hibatajak (Error Landscapes).
Katherine Mary Mala 2021-ben megjelent cikke[20] egy 2013-as fitnesztdjakkal
kapcsolatos felmérésének folytatdsal21], és tovabbi 11 tajelemzési technikat sorol
fel. A cikk egy felmérést is tartalmaz a tajelemzés alkalmazhatosagardl az osszetett
problémak megértésére és az algoritmusok viselkedésének magyarazatara, valamint
ezen algoritmusok teljesitményének elérejelzésére és az automatizalt algoritmus-
konfiguraciéra és -kivalasztasra.

A 2013-as cikkhez képest ropke 10 év alatt tizenegy 10j technikat fejlesztettek ki
fitnesztajak elemzésére, pontosabban:

o Helyi optimum héalézatok (Local optima networks, LON), Ochoa és tarsai
javasoltak 2008-ban[22]. A LON a globalis struktirat képvisel6 keresési tér
grafalapu absztrakciéja, ahol a minden csomépontja helyi optimumot jelent
és a csomoépontok kozotti élek az optimumok medencéinek szomszédossagat
képviselik (az egyik helyi optimumbdl a masikra vald attérés lehetdsége).

o Feltaré tajelemzés (Exploratory landscape analysis, ELA), Mersmann és tarsai
javasoltak 2011-ben[23]. Véletlenszerii megoldasokbdl vett kis minta alapjan
az alacsony szintii jellemz6k hat osztalyat hatarozzak meg: (1) konvexitas, (2)
y-eloszlés, (3) szintkészlet, (4) meta-modell, (5) helyi keresés és (6) gorbiilet.
A jellemz6k olyan attributumok becslései, mint példaul a célfiggvény linearis-
saganak valoszinlisége, a fiiggvényértékek eloszlasanak ferdesége, az illesztett
metamodellek pontossiga, a lokélis kereséssel azonositott lokélis optimumok
szama, a becsiilt numerikus gradiens stb.

 Hosszskala-eloszlas (Length scale distribution), 2012-ben javasolta R. Mor-
gan és M. Gallagher[24]. A keresési teriileten egy véletlenszerli Levy-séta
soran kapott megoldasok mintaja alapjan a hosszskdla (az alkalmassdg ab-
szolut kilonbsége a tavolsag a térben) a mintdban szereplé minden egyes
megoldasparra szamitandé. A hosszskala-eloszlast a hosszskalak valoszintiségi
strtiségfiiggvényeként hatarozzuk meg, és magstiriiség-becsléssel becstljiik
meg.

» Kodinamikus tajmérések (Codynamic landscape measures), 2014-ben javasolta
H. Richter[25]. Adott egy halmaz a keresési térben 1év6 pontokbdl és két
osszekapesolt, kodinamikus tajkép: az objektiv taj (a probléma fitnesztéja) és
a szubjetiv tdj (ahogyan érzékeli a koevolicié a problémat) tajmérései a két
taj kiilonbségeinek szamszertsitésére szolgalnak.

o Az elvalaszthatdsag mértéke (Degree of separability), Caraffini és tarsai 2014-
ben javasolta[26].



Szakirodalmi attekintés

 Korlatozott tajmutatok (Constrained landscape metrics), 2015-ben javasolta
Malan és térsai[27]. Adott egy progressziv véletlenszer sétan alapulé megol-
dassorozat, a hozza tartozd alkalmassaggal és a kényszermegsértés mértékével
minden megolddshoz. A kévetkezOket becsiiljiik: (1) a megfelel6 megolddsok
ardnya a keresési térben (F'sR), (2), a megfeleld tertiletek kozotti szaka-
das mértéke, szamszeriisitve a megfelel$ hatératlépések ardanyaval (RF By ),
(3) az fitnesz és a szabalysértés kozotti Osszefiiggés (FV ), és (4) a fittség
szempontjabol magas, korlatok megsértése szempontjabol alacsony tipusta
megoldasok aranya, két mérészam formajaban: a megoldasok aranya a felso
50%-o0s percentilisben és 20%-o0s percentilisben.

o Helyi tdjjellemz8k halmaza (Bag of local landscape features), 2016-ban javasolta
S. Shirakawa és T. Nagao[28].

o Maximaélis entrépids episztazis (Mazimum entropic epistasis, MEFE), 2017-
ben javasolta Sun és tarsai[29]. Minden egyes x; , z; dontési valtozépar
esetén a kozvetlen interakciok (1My) interakeciés métrixat ugy épitjik fel, hogy
kiszdmitjuk az x; és a célfiiggvény becstilt parcidlis derivaltja x;esetén kozotti
maximalis informéacids egyiitthatét. Az I Myt ezutdn egy interakciés graf
felépitésére hasznaljuk, amely az erésen kapcsolodo Gsszetevoket leképezi a
kozvetett kolesonhatasok azonositasa érdekében.

o Népességfejlodési mérészamok (Population evolvability metrics), 2018-ban
javasolta Wang és tarsai[30]. Adott a megolddsok populacidja és a szomszédok
epp annak a valdszintisége, hogy egy populacié tovabbfejlodik, és a becslés
a szomszédok aranyanak kiszamitasaval torténik, amelyek fittebbek, mint a
a jelenlegi populécié legjobb megoldésa, és (2) az eap a populdcié evolicids
képessége, amely a szomszédok abszolut fittségi javulasaval novekszik és a
populécio fittségi diverzitasaval csokken. Az eredmény az evp, amely az el6z6
kettd szorzata [0, +00] tartomanyon.

o Helyi tobbcélu tajjellemzék (Local multiobjective landscape features), Liefooghe
és tarsai javasoltdk 2019-ben[31]. Véletlenszer(i sétak és adaptiv sétak soran
kapott megoldasok sorozata alapjan szamitja ki a séta jellemzoit, valamint
a megoldasok szomszédossagabdl, azzal a céllal, hogy javitsa a szomszédok
dominanciat és hipervolumenitasat.

o Veszteség-gradiens felh6k (Loss-gradient clouds), 2020-ban javasolta Bosman
és tarsai[32]. A veszteségértékek és a gradiensértékek mintdjat szamos vé-
letlenszerti, progressziv gradiens-séta alapjan kapjuk. A minta stacionérius
pontjait 3 kategéridba soroljuk (lokdlis minimumok, lokélis maximumok vagy
nyeregpontok) a Hess-matrix sajatértékeibél szarmazo lokélis gorbiilet alapjan
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kapjuk. A séta kozbeni stagnal6 szekvencidkat is kiszamithatjuk a hiba simi-
tasanak eltérésébol. Két mennyiséget mériink: (1) a stagndlds megfigyelésének
atlagos szamat és (2) a stagnald sorozat atlagos hosszat.

A LON-ok és az ELA-k jol megalapozottak, és széles korben hasznalatosak
tajelemzést magaban foglald tanulmanyokban, ahol a LON-okat tobbnyire a diszkrét
optimalizalasban, az ELA-t pedig a numerikus optimalizalasban alkalmazzak. A
tajelemzéshez javasolt 1j technikak koziil szamos nagyon specifikus optimalizalasi
kontextusok esetén alkalmazhato, mint példaul koevoltcid, korlatozott optimalizalas,
multiobjektiv optimalizélas és neuralis halozatok tanitasa.

Erdés Pal a Collatz-sejtésrdl azt nyilatkozta: A matematika még nem all
készen az ilyen problémékra”, majd nyereményt igért a helyes megoldonak. Vajon
mi késztette arra, hogy ilyen ajanlatot tegyen? Miért olyan nehéz megoldani a
Collatz-sejtést?

A Collatz-sejtés megoldasdhoz egy mintat kell talalni n és n+1 primfaktorizacioja
kozott. Az alapkérdés az, hogy milyen médon befolyasolja az n prim tényezokre
bontasa n + 1 prim tényezokre vald bontasat?

Nagyon nehéznek tiinik erre a kérdésre valaszokat talalni. Ez részt azért van
igy, mert n primtényezdinek kis valtozdsa (mondjuk primszammal valé szorzas)
hatalmas valtozast okozhat n + 1 prim faktoridzaciéjaban (talan teljesen mas prim-
tényez6ket hozhat be). Ezért csabito az 1 hozzdadasat a primtényezok véletlenszeri
megkeverésének tekinteni.

A legszembetiinébb a Collatz-sejtésben az, hogy tgy tiinik, mély kijelentést
tesz az m és az n + 1 primtényezoi finom kapcsolatrél. Egy Collatz-iteracié harom
1épésbal all; amelyek koziil ketto ,kis jelentoséggel bir” a primfaktorizacié szem-
pontjabdl (a 3-mal valé szorzés és a 2-vel vald osztas kis mértékben befolyédsolja
a primfaktorizdciét), a harmadik pedig az 1 hozzdadasa. A matematikusok ilyen
okok miatt gyanitjak, hogy a Collatz-sejtés megoldasa 1j tavlatokat nyit meg, és
1j, fontos technikdk kifejlesztését segitheti el a szamelmélet terén.



3. fejezet

Kutatas modszertana

Eric Roosendaal, majd késébb masok, tobbek kozott Tomés Oliveira e Silva, David
Bafina kozzétette az eddig talalt palya rekordokat (path records)!, azaz az eddig
legnagyobb novekedést elért szamokat. Tablazatuk felsorolja a 268 alatti dsszes
ilyen rekordot. Az eredmények targyalasa szekcioban bizonyos ilyen rekoordokat
felhasznalunk abrak soran.

Kutatasunk a kovetkezo titemtervet kovette:

o Els6 1épésben kerestiik azokat a 16 és 32 bit kozotti hossztusagu b, bitsorokat,
amelyekre a 2.1. egyenletet alkalmazva az eredmény atlép egy magas kiiszobot
(0.4-0.5), ezaltal garantélva, hogy ezek a pontok lokélis optimumok.

« A kapott pontok fitnesztévolsdgi Osszefiiggéseinek[1] és a megoldassiiriiség
eloszlasanak(2] kiszamitdsa és elemezése, ezdltal megkapva az optimalizalasi
probléma nehézségének kezdeti méroszamat.

o A pontok kozotti Hamming-tavolsag kiszamitasa, hogy 16 helyi optimum
héalozatot kapjunk, minden kezdeti hosszhoz egyet.

o LON-metrikakat és vizualizacids technikak segitségével elemezziik és jellemez-
ziik a halézatokban a globalis optimum elérésének nehézségeit.

A kovetkezéekben a hasznalt metrikakat és technikakat mutatjuk be részlete-
sebben.

LA téblazat és a keresés részletes lefrdsa megtaldlhaté a kovetkezé link alatt:
http://www.ericr.nl/wondrous/pathrecs.html



Kutatas médszertana

3.1. Fitnesztaj analizis

3.1.1. Fitnesztajak

A biolégiai evoluciés optimalizalas dinamikdjanak szemléltetésére bevezetett fit-
nesztdj (angolul fitness landscape) koncepcibja hasznosnak bizonyult az evolicidel-
méletben, mind pedig a kombinatorikus optimalizalé algoritmusok viselkedésének
megértésében, és segithet a teljesitménytik elérejelzésében. A keresési teret, vagy-
is az Osszes (potencidlis) megoldas halmazat tajként tekintve egy heurisztikus
algoritmus gy is felfoghato, mint a taj legmagasabb cstcsat keresé hegymaszé
algoritmus (angolul hill climbing algorithm). Ez egy helyi keresési algoritmus, amely
folyamatosan felfelé mozog (,novekszik”), amig el nem éri a legjobb megoldast.
A ,cstces” elérésekor véget ér az algoritmus. Egy nem optimalis, véletlenszert
allapotbdl indul ki (a hegy ,alja”), majd iterativan megkisérel egy mind jobb
megoldast talalni minden lépésben, amig egy bizonyos elofeltétel teljesiil. Ennek az
eléfeltételnek az alapja a heurisztikus fiiggvény. Az iteracié allapotanak folyamatos
javitasanak folyamatat maszasnak nevezzilkk. Ez megmagyarazza, miért nevezik
az algoritmust hegymaszé algoritmusnak. Egy pont magassiaga a keresési térben
tiikrozi a megoldas alkalmassagat/fitnesz értékét.

Formalisabban, egy adott kombinatorikus optimalizalasi probléma fitnesztaja
(S, f,d) a kovetkezokbol &ll: pontok (megolddsok) halmazabdl (S), egy fitnesz-
figgvénybél (f : S — R), amely valos értékii fitnesz értéket rendel a pontok
mindegyikéhez, és egy tavolsdgmetrikabdl (d), amely meghatarozza a taj szerkeze-
tét. A fitnesz taj tehat egy csiucs- és élhalmazzal rendelkez6 grafként értelmezheto:
Gr=(V,E),V =5FE = (s,8) € S x5|d(s,s) = dnin, ahol dy;,, & keresési tér
két pontja kozotti minimélis tavolsdgot jeloli. A taj atméréje (diamGp) egy mésik
fontos tulajdonsag: ez a keresési tér pontjai kozotti maximélis tdvolsdg (avagy
maz)-

Binéris kédolasti problémék esetén (S = {0,1}") a tavolsdg mértéke pedig a
bitkarakterlancok kozotti Hamming-tavolsdg. A minimélis tavolsag, d.i, 1 (egy
bit eltér6 értékii), a maximalis tavolsig, d .. pedig n.

A fitnesztaj szamos tulajdonsaga befolyasolja a heurisztikus optimalizalé algo-
ritmusok teljesitményét. A taj optimumahoz szdmos olyan jellemzé kapcsolodik,
amely meghatarozza a fitneszta] szerkezetét, mint példaul a modalitas, az episztazis,
az egyenetlenség és a megtévesztés/félrevezethetéség szempontjabol. A modalités
a keresési térben létez6 optimumok szamara utal, stiriségiiket méri, és Osszefiigg
a globalis optimum megtalalasanak nehézségével. Az episztazis arra utal, hogy a
genotipus fittsége fiigg tobb gén kolesonhatasatol. Mind a magas modalitas, mind
az episztazis egyenetlenebb fitnesztajhoz vezet. Az ilyen keresési terekben nehezebb
keresni, mint egy simabb, alacsony episztazisu és modalitasu tdj esetén[33].

Szamos kiilonb6z6 technikat fejlesztettek ki a fitnesztajak jellemzdbivel torténo
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Kutatas médszertana

elemzésére.

3.1.2. Fitnesztajak globalis jellemzo6i

A lokalis (helyi) moédszerek kiegészitéseként - amelyek elsésorban az optimalizalasi
algoritmusokra gyakorolt azonnali hatasokat elemzik 1épésrol 1épésre -, a kovetkezd
globélis modszerek segithetnek atfogobb képet kapni a fitness tdjakrol.

Fitnesztavolsag-korrelaciék

A fitnesztavolsag-korrelaciok (angolul fitness distance correlation, FDC) egy ismert
és slirlin hasznélt metrika[34, 35, 36], amelyet el6szor Jones és tarsai[l] javasoltak
a genetikus algoritmusok (angolul genetic algorithms, GA) performancigjanak
tesztelésére:

Cfd

FDC =
“=33

(3.1)

ahol Cya = 150, (fi = f) (di = d), spsa, f,d f, d standard széras és atlag, f
pedig a fitnesz érték. d a tavolsag a potencidlis megoldas és a globalis optimum
kozott. Valojaban, FDC az f és d kozotti korrelacié. Ha az FDC < 0, a fitnesz
érték novekedik, ahogyan az algoritmus kozeledik a globalis optimumhoz. Masrészt,
ha az FDC > 0, a fitnesz érték csokken a globalis optimumhoz tartva, ami
megtéveszti a keresést a globalis optimumtoél félrevezetve. Tehdt az F'DC' tikrozi
a globalis strukturat, fejleszthetoséget és megtévesztést. Az FDC megvalésitasa
azonban megkoveteli a globdlis optimum ismeretét, ami miatt kevésbé hasznossa
valik az FDC. Sot, kimutattak, hogy a kiillonbo6z6 fitnesz tdjakon nagyon hasonlo
a fitnesztavolsdg-korrelaci6[37], ami talan a torz mintdknak koszonheté. A FDC
szamitasi osszetettsége O(n), ahol n a minta mérete.

Szérasmutatok

A szordsmutatok (angolul dispersion metrics, DM) az atlagos tavolsdgot mérik jo
minéségii megoldasparok kozott[38]:

an—1 an

1
DISFoy = n)an—=1) > D llzi—al (3.2)

i=1 j=i+1

Ahol a a legnagyobb a% populaciot jelenti. Ezért a DM szamitasi bonyolultsédga
O(an?). Ha a szérodés novekszik, amikor a mintdkat a keresési tér jobb régidira
korlatozzuk, akkor a taj gyenge globalis szerkezetii, és a probléma nehezen megold-
hat6. Ezért a DM globalis strukturat, fejleszthetoséget és megtévesztést tiikkroz.
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A DM kimutatta, hogy a CMA-ES algoritmus miért nem hatékony multimoda-
lis problémak esetén[38]. A diszperzidés mérészamok korlatja, hogy a dimenzidk
jelentésen megnovekedésekor 1/+/6-hoz konvergal[39].

3.1.3. Fitnesztajak lokalis jellemzo6i

A fitnesztaj elemzésének ezen forméaja a kozvetlen szerkezetet vizsgélja, amellyel
az optimalizal6 folyamat ,talalkozik”. Ezen lokalis értékek az azonnali fitnesz
valtozasokat hivatottak mérni, és nagyon gyakran a véletlenszer sétaval kialakitott
yutvonalakbol” épiilnek fel.

Ezek a technikdk két csoportra oszthatok, amelyek statisztikai elemzést és
informacidelemzést biztositanak. A statisztikai elemzési technikdkban szdmos
korrelacios mérészamot javasolnak a taj szerkezetének jellemzésére.

Ebben a dolgozatban a tajban taldlhaté lokdlis optimumok (csticsok) szamaéra,
a csucsok eloszlasara a keresési térben és a taj egyenetlenségére, azaz a keresési tér
szomszédos pontjai kozotti Osszefiiggésre koncentralunk. A téj egyenetlenségének
mérésére és a csucsok eloszlasanak elemzésére statisztikai modszereket javasoltak, de
a lokalis optimumok szamat altalaban nem lehet meghatarozni. A taj egyenetlensége
azonban szorosan Osszefligg a keresési teriileten beliili lokalis optimumok szamaval.
Egy fitnesztajrol azt mondjuk, hogy egyenetlen, ha a taj sok cstcsbdl all; és
ha alacsony a korrelacié a szomszédos pontok kozott. A Weinberger[40] dltal
javasolt autokorrelacios fliggvények[41, 42] a fitnesz tdj egyenetlenségét mérik.
Weinberger azt javasolta, hogy végezziink véletlenszerli sétakat a taj korrelacios
szerkezetének vizsgalatara. A késébbiekben részeletesebben kitériink a véletlenszerti
sétak fogalmara.

A gyakorlatban hasznélt masik korrelacios mérészam a korrelaciés hossz. Megha-
tarozza azt a tavolsagot, amelyen til két cstics nem korreldl. Ennek a hosszisagnak
a nagysaga a taj simasagat jelzi. A nagyobb korrelaciés hossz simabb tdjat, mig a
kisebb egy durvabb, egyenetlenebb tajat jelez. A fitnesztajak elemzését véletlen-
szerll séta soran kapott fitneszértékek sorozatan végzik el. Az alabbi képleteket
hasznaljuk a fitnesztdj statisztikai mérdszamainak becslésére[43]:

« a 3.3. képlet az R(J) autokorreldcids fiiggvény:;

o a 3.4. képlet pedig az autokorrelacios tavolsag.

El(fi = [)fivs = f)]
o f?

ahol f és of? a véletlenszer(i séta sorozatdnak atlaga és szérasa, F(x) pedig x

varhato értéke.

R(5) = (3.3)

1
"= In(R(1) (3.4)
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Jellemzéen R(1), az egy 1épés uténi autokorrelaciét veszik a taj egyenetlenségének
mérésére. Ezen kiviil egy statisztikailag sziginifikdnsan korrelalt ponthoz az atlagos
maximum tavolsagot is lehet hasznalni, autokorrelacids tavolsignak nevezik a
metrikat.

Véletlenszeri sétak, Markov-lanc

Az irdnyitott grafon végzett véletlenszerii séta csticsok sorozatabdl éll, amelyeket
egy kezddesicsbol generdlunk gy, hogy kivalasztunk egy élt, dthaladunk az élen
egy Uj csucsra, és megismételjiik a folyamatot.

A véletlenszerti sétak (angolul random walks) fontos alkalmazési teriilete a
vilaghalén taldlhato oldalak stacionarius valoszintisége alapjan torténé pagerank
meghatarozasal44]. A statisztikai irodalomban kordabban kidolgoztak egy ekviva-
lens, Markov-lancnak (angolul Markov chain) nevezett koncepciot. Nevét Andrej
Markov orosz matematikusrol kapta. A Markov-lancnak véges allapothalmaza van.
Minden x és y allapotparhoz tartozik egy valdszinfiségi atmenet P,, , vagyis az
x allapotbdl az y allapotba, ahol minden x esetén -, Py, = 1. Egy véletlenszert
séta a Markov-lancban valamelyik allapotnal kezdédik. Ha az x allapotban van,
a kovetkezd y allapotot véletlenszertien vélasztjuk ki P, valoszinliséggel. Egy
Markov-lanc abrazolhato iranyitott grafként, amelynek csiicsa az egyes allapotokat
reprezentélja, és egy P, sulyu ¢l koti Ossze az x cstcsot az y-nal. Azt mondjuk,
hogy a Markov-lanc Osszefiiggd, ha az irdanyitott graf erdsen Osszefliggd. Vagyis
ha minden cstcsb6l minden masik cstcsba van irdnyitott él. A P, -bdl all6 P
matrixot a lanc d&tmeneti valészinliségi matrixanak nevezzik. A véletlenszerii séta
és a Markov-lanc kifejezéseket felcserélhetéen hasznaljak.

3.1.4. Lokalis optimum halézatok

A fitnesztéjak egyik jellemzésére hasznélt technika a lokélis optimum hélézatok|[3],
amelyeket diszkrét keresési terekre tervezték. A lokélis optimum halézatok (angolul
local optima networks, réviditve LON) a globélis struktirat reprezentdl6 keresési tér
graf alapu absztrakcigja, ahol a LON minden csomépontja egy lokdlis optimum, a
csomoépontok kozotti élek pedig az optimum medencéinek szomszédossagat jelentik
(a keresés egyik lokdlis optimumbodl a mésikba valé dtmenet lehet&sége). Tehat
a tajak globalis szerkezetére Osszpontosit, amelyek befolyassal birnak a keresés
hatékonysagara. Kiilonbozoé problémék keresési terének globdlis stuktirajat kigene-
ralva, segithet megérteni, hogy egy-egy algoritmus miért sikeres, illetve miért vall
kudarcot az adott probléma megoldasaban.
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3.2. UMDA - Egyvaltozés peremeloszlas algorit-
mus

Az eloszlasbecslési algoritmusok (angolul estimation-of-distribution algorithms,
EDA) véletlenszerii keresési heurisztika, amely iterativ modon fejleszti ki a keresési
tér valészinfiségi modelljét. Altaldban az egyenletes eloszlastél kezdve az EDA
mintadkat vesz a jelenlegi modelljébdl, majd ugy allitja be, hogy a kdévetkezd
iteracibban nagyobb valészintiséggel jojjenek 1étre jobb megoldasok. Ez a finomitési
modszer fokozatosan jobb megoldasokhoz vezet, és szamos gyakorlati probléma
esetén jol teljesit, gyakran felillmilva a versengé megkozelitéseket[45, 46].

Az UMDA (angolul univariate marginal distribution algorithm)[47] egy egyszerii
EDA, amely megbecsiili a kivalasztott populacié hatarvalésziniiségét. A kozelmult-
ban kimutattak, hogy elég nagy populacié mellett a médszer jol megbirkézik a
megtévesztéssel és az episztazisokkal [48]. Ezért az UMDA jé els6 jelolt a javasolt
optimalizalasi probléma empirikus feltarasara.

Az UMDA valészintiségi modelljeként a valésziniiségek (frekvencidk) n hosszisé-
gt p (frekvenciavektora) vektorat hasznélja. Ez a vektor egy egyedi z € {0, 1}" min-
tavételére szolgdl, amelyet x minta(p)-ként jeloliink, ugy, hogy minden y € {0,1}".

n n

Priz =y| = [] p: H (1—p) (3.5)

=1
Yi= z:0

,_A

Az UMDA iterativ modon frissiti ezt a vektort a kovetkezd modon: elGszor is
A-nyi egyedet mintavételez. Ezutan ezek kozott a A egyedek koziil kivalasztunk
p-nyi egyedet, a legmagasabb fitnesz értékekkel rendelkezéeket, és minden i € [n]
indexnél a p; frekvenciajat a u legjobb egyedek kozott ¢ pozicioban 1évo 1-ek relativ
szaméara allitjuk be. Végiil, ha a p; frekvencia 1/n alatt van, 1/n-ra novelik, és ehhez
hasonléan az 1 — 1/n felettieket is 1 — 1/n-re &llitjdk be. A frekvencidk [, 1 — 1]
tartomanyba valé bezarasa elkertiili, hogy a 0 vagy 1 széls6értéknél ragadjanak.
Végiil jeloljik a t € N iterdcié frekvenciavektorat p(t)-vel.
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4. fejezet

Eredmények targyalasa

Ebben a fejezetben az eddigi vizsgalatok leirasat és eredményeit foglaljuk Gssze.
Ahogyan az el6z0 fejezet elején pontokba szedve leirtuk, a kutatast azzal kezdtiik,
hogy megkerestiik mindazon pontokat, avagy a 16 és 32 bit kozotti hosszisagu b,
bitsorokat, amelyek fitnesz értéke - vagyis a 2.1. egyenletetbe behelyettesitve a
kapott eredmény - atlépett egy bizonyos kiiszobszamot, ezaltal garantalva, hogy
ezek a pontok lokalis optimumok.
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Feladat méret
4.1. Abra. A fitnesz értékek eloszlésa

Ezutan kiilonbozo méréseket, elemzéseket végeztiink a megsziirt pontokon. A 4.1.
abran lathatjuk a hossznovekedés rata eloszlasat a feladat méretének fiiggvényében
- minél nagyobb a feladat mérete, a pontok nagyrésze kevés novekedést ér el
(kortlbelill kevesebb, mint 10%-os hossznévekedés figyelheté meg), emelett a széras
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és a kiugro érékek is egyre kisebbek.

A 4.2. abran is hasonloképp lathatjuk a pontok tavolsagat a globalis opti-
mumoktél a feladat méret és a tavolsag szazalékos ardanyaban. Tavolsag alatt a
Hamming-tavolsagot értjik, amely két azonos hossziisagi bindris sz6 eltéro bitjei-
nek a szamat jelenti. A grafikonon lathato, hogy a feladat méretével megegyezen
atlagosan a tavolsag is megno. Tehat minél nagyobb a feladat, annal tobb a globalis
optimumtol Hamming-tavolsaghban messze 1évo lokalis optimumjaink lesznek, vagyis
egyre nehezebb kikeriilni a lokalis optimumok vonzaskorzetébol, hogy eljuthassuk
a globalis optimumhoz.

Tavolsag a globalis optimumoktdl
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4.2. abra. Lokélis optimumok atlagos Hamming-tavolsaga a globalis optimumtél
szazalékban kifejezve

A kovetkezo két abran, 4.3-4.4. abrékon lathatjuk az el6z6 fejezetben ismertetett
fitnesztavolsag-korrelaciokat szintén a feladat méretének tekintetében. A 32 feletti
értékeket az el6z0 fejezetben emlitett palya rekordok segitségével szamoltuk ki. A
4.4. abran csak a j6 mindségii pontokat abrazoltuk (ahol a pontok fitnesz értéke
nagyobb, mint 0.5), az atlag -7.0346e-04, 0-hoz kozeli szam, vagyis elmondhatjuk,
hogy nincs korrelacio.

Tovabbiakban végeztiink statisztikai elemzéseket is, mint példaul a bitek valdszi-
niiségi elolszlasa. A 4.5. abran lathato, hogy minden egyes j6 mindségii megoldas
esetén (kiiszobérték=0,4) a legelsd bit 1-es, ez nem is olyan meglepd, hiszen a legels6
jelentos szamjegy mindenképp egyes lesz - az elso jelentés szamjegy definicidja az
az els6 szamjegy, amely nem 0. Ez azért fontos, mert barmilyen szamot at lehet
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Fitnesz-tavolsag korrelacié

0.35 —

0.3 v v v

FDC
q
|
|
]

0.15 - . ¥ v .
0.1 —

0.05 — =

005 I I I I I
16 24 32 40 48 56 66 68

Feladat méret

4.3. abra. Fitnesztavolsag-korrelacio

F(p) > 0.5 megoldasok fithesz-tavolsag korrelaciéja

FDC
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Feladat méret

4.4. abra. Fitnesztavolsag-korreldci6 - csak j6 minéségii megolddsok. Atlag =
-7.0346e-04, nincs korrelacié

irni 0-val kezdédére. Példaul a 010 000010-ként is irhaté. Ami viszont érdekesebb
az az, hogy az esetek 100%-ban az utols6 bit is 1-es, vagyis a lokdlis optimumjaink
paratlan szamok. érdekes, repcés mintat vesz fel az abra, a 3., 5., 7., 9. sorszamu,
helyiértéki bitek nagyobb valdszintiséggel lesznek 0-sok, mint az el6tte 1évé szamok.
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4.5. abra. Bitek val6sziniiségi eloszldsa j6 minéségli megolddsok esetén (F(p) >

0,4)

Az el6z6 fejezetben ismertett palya rekordokat felhasznalva, bindrisan abrazoltuk
a legjobb eredményeket 33 és 68 bit kozott, ezt lathatjuk a 4.6. abran. Az egyesek
és nullasok szama szinte fele ardnyban van jelen a megolddsok esetén (fekete szin
jeloli az 1-est, fehér a 0-as jelenlétét). Ugyanez megfigyelhet6 az altalunk vizsgélt
tartomanyban is, a 4.7. abran lathatjuk 29-32 bites tartomanyban &brazolva a
legjobb 32 darab megoldast. Ez a megfigyelés késobbiekben fontos szerepet fog
jatszani az optimalizalasban.

A genetikus algoritmus (angolul generic algorithm, réviditve GA) egy keresési
hasznos megoldasainak generalasara. Azt megoldasokat generdl az optimalizalasi
problémakra a természetes evolucié altal inspirdlt technikak segitségével, mint
példaul az 6roklodés, a mutacio, a szelekcio és keresztezés. A genetikai algoritmusok
az egyik legjobb mddja egy olyan probléma megoldasanak, amelyrdl keveset tudunk.
Genetikus algoritmusunk azonban hamar beragadt lokalis optimumokban, mivel
elég hamar megtanulta, hogy a bitsztingiink elsé fele csupa egyesekbol alljon
(legtobb lokalis optimum esetén ezt all fent, megfigyelheté akar a 4.7. &brén a
kevésbé jé megolddsok esetén is).

4.1. A taj félrevezeto jellegérol

Az el6z6 fejezetben targyalt véletlen sétak autokorrelaciés fluggvénnyel torténd
vizsgalata alapjan kimutathato, hogy az optimumok nem korrelalnak egymassal,
azaz a kapott fitnesztajak erésen egyenetlenek. A 4.8. abran lathato is 16, 20, 24, 28
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Palya rekordok binaris abrazolasa
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4.6. abra. Az OEIS A006884 szekvencidjanak palya rekordjai binarisan abrazolva
(https://oeis.org/A006884)

bites szamok esetén a korrelacis vizsgalat eredménye. Az x-tengelyen az eltolas van
abrazolva (k € {1,...,25}), a y-tengelyen pedig a Pearson-féle korrelacids egytitthat6
minden egyes eltolas esetén. A kék arnyalati teriilet egy konfidenciaintervallum.
Ha a palcikdk magassaga ezen a tartomanyon kiviil esik, az azt jelenti, hogy a
korrelacio statisztikailag szignifikans. Esetiinkben ez nem igaz, tehat a fitnesz
értékek nem korreldlnak egymassal.

Fitnesztajaink nemcsak erésen egyenetleneck, hanem raadasul multimodélisak
(32 bit esetén példaul 132 érték ér el 0,7%-os névekedést, a meghatarozott kii-
szobértékiinket pedig 108.030 érték multa feliil) és félrevezetéek. Ahogyan ez
el6z6 szekcidban is targyaltuk, rengeteg lokalis optimum els6 fele kevés 0-as bitet
tartalmaz, igy az algoritmus elég hamar megtanulja, hogy ezeket az értékeket
1-esekre allitsa be. Valojaban ez megvezeti a keresést, és a globalis optimumtol
tavolabbra viszi. A 4.7. abran lathattuk, hogy a legnagyobb hossznévekedéssel
rendelkezo értékek koriilbeliil egyforma aranyban tartalmaznak 0-asokat és 1-eseket.
Keres6 algoritmusunkat tehat modositani kellett ennek fiiggvényében, hogy ezt a
félrevezeto tendenciat ki tudjuk kiiszobolni.
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4.7. abra. Legjobb megoldasok bindris abrazoladsa 29-32 bithossz esetén

A nagydimenzids és multimodalis keresési terekben miikodé helyi keresési algo-
ritmusok gyakran szenvednek attél, hogy egy lokdlis optimum csapdajaba esnek,
ezért sok ujrainditast igényelnek. Egy adaptiv szomszédsagi struktura felépitése
lehetové teszi a kihivast jelenté globalis optimalizalasi problémék hatékony megol-
déséat, amelyek egyszerre megtévesztéek és multimodélisak[49]. Az Gjrainditdsok
szitkségességét kihasznaljak a szomszédsagdefiniciok javitasara. Ugyanis egy graf
klaszterezésen alapuld kapcsolatészlelési modszert hasznalnak a tobb futdsbol szar-
mazo0 informaciok banyaszasara, a valtozo fiiggoségek kinyerésére és a szomszédsagi
struktira, variaciés operatorok megfelelo frissitésére.

A szerzk 2021-es cikkiikben [48] arra az felfedezésre jutottak, miszerint az
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4.8. abra. Bitek valésziniiségi eloszlasa j6 minGségli megoldasok esetén (F'(p) >

0,4)

UMDA jol megbirkézik a megtévesztésekkel, illetve az episztazisokkal, mint az
evolicios algoritmusok.

Ezen megfigyeléseket felhasznalva a tovabbiakban ezzekkel a mddszerekkel vizs-
galtuk tovabb a problémat.

4.2. Klaszterezett UMDA

A tovédbbiakban klasztreztiik a populaciét n csoportba az elsé n/2 bit szerint.
Szamoltunk egy p. valészintiségi modellt minden ¢ klaszterre. Mindezt amiatt, hogy
elkeriiljiik, hogy a genetikus algoritmusunk ne ragadjon bele egy lokélis optimumba,
azaz kikiiszoboljik a féleg csupa 1-es kezdobitekhez valé konvergencidjat.

100 futtatas esetén a sikerardny 72%, ezzel szemben a ,sima” UMDA 5%-ot
ért el. A 4.9. abran lathaté a klaszterezett UMDA konvergencia-sebessége 32 bit
esetén.

Az UMDA algoritmust menete a kovetkezo:

1: 1+ 0

2 p!) (%ie[n])

3: while megallési feltétel nem teljestil do
4: for i € [A] do

5: 7@ ~ sample(p®)

6 end for
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4.9. dbra. A klaszterezett UMDA konvergencia-sebessége 32 bit esetén
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5. fejezet

Konkluzio

A fitnesztaj elemzés hatékony technikakat kindl az evolicids algoritmusokkal megko-
zelitett optimalizalasi probléma nehézségének meghatarozasara. Szamos kiilonbozo
technikat és metrikdkat (autokorreldcié, korreldcié hossza, informéaciétartalom,
informacidstabilitas stb.) fejlesztettek ki a fitnesztajak szerkezeti jellemz&inek
elemzésére, amelyek befolyasoljak az evoltciés algoritmusok teljesitményét. Ezek
kiilonosen lehetové teszik a taj egyenetlenségének mérését, modalitdasanak és a
lokalis optimumok sokféleségének, a véletlenszerii sétak rendszerességének mértékét.

A tanulméanyunk soran a 16 és 32 biten abrazolt szamok Collatz palyait vizsgaltuk
statisztikai megkozelitéssel, bebizonyitottuk, hogy a beldliik kinyert fitnesztajak
egyenetlenek, multimodalisak és félrevezetéek. A tovabbiakban egy olyan keres6
algoritmust fejlesztettiink ki, amelyek mindezen megfigyeléseket szamba veszik és
lényegesebben jobban teljesitenek, mint ,,sima” valtozataik.

A kutatds a tovabbiakban ujabb optimalizalasi paraméterek keresésére koncent-
ralodik, illetve a Collatz-probléma feltarasa az ismert és megallapitott hatarok
felett: az algoritmusok felhasznédlasa 68 bitnél hosszabb kezdeti értékii bitsorozatok
keresésére.
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