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ALAP, HIBRID ES TOBBSZINTU EVOLUCIOS
ALGORITMUSOK

BASIC, HYBRID AND MULTILEVEL EVOLUTIONARY
ALGORITHMS

Nagy Szildrd", Dr. Jarmai Kdroly"

ABSTRACT

These methods are well used to solve nonlinear, multi
dimensional engineering problems, where the usage of
gradient based methods is difficult, or can't be used. In
the last few years, research of these methods is got
great emphasis. In this paper three basic algorithm -
namely Random search, Firefly algorithm and
Differential evolution -, hybrid- and multilevel methods
of their combinations are introduced.

1. BEVEZETES
Az evoluciés algoritmusok természet inspiralta
sztochasztikus, meta-heurisztikus keresd, optimalod

eljarasok. Jol hasznalhatok nemlinearis, sok valtozos
mérndki feladatok megoldéasa soran. Olyan esetekben is
eredményre vezethetnek, ahol mar a hagyomanyos
gradiens alapi moédszerek nehezen, vagy egyaltalan
nem alkalmazhatéak, vagy nem adnak eredményt. A
meta-heurisztikus algoritmusoknak két dologra van
sziikségiik, a lehetséges megoldasokat kiértékeld
fliggvényre, és az azokat generalo eljarasokra. E kettd
megléte esetén mar képes lehetséges optimumot talalni.
Természetiikbdl addddan ritkdn vagy egyaltalan nem
mondhaté meg, hogy a kapott megoldas lokalis, vagy
globalis optimum e? Biztosan csak az allithato, hogy a
kapott eredmény jobb, mint a kiindulasi allapot.

Amit az ember gondolkodassal probal megoldani, arra
a természet sok esetben taldl a valtozatossag, és a
szelekcid6  eszkozeit  felhaszndlva  hatékonyabb
megoldasokat. A kiilsé hatasokra adott véletlenszerti
valasz  (mutacid), eredményezi az  egyedek
sokszintiségét. A tulélésért folytatott harcban, az élelem
utan valod folyamatos kutatasban stb. az életképesebb
egyedek vagy kivalogatodnak, tulajdonsagaik tovabb

orokitésének lehetdségét magukban hordozva. A
biologiai  szaporodast, mutaciot és  szelekciot
alkalmazzak a kiilonbozd Genetikus algoritmusok (GA)
[1], vagy az E.Coli baktériumok szaporodasa (BFOA)
[2]. Elelem keresési stratégian alapul az egyik
legrégebben publikalt algoritmus a Hangya kolonia
optimalizacié (ACO) [3], vagy a méh algoritmus (ABC)
[4,5,6]. A felsoroltakon kivil még rengeteg, az
el6zéekhez hasonld algoritmus létezik és van
hasznalatban. A teljesség igénye nélkiil néhany ezek
koziil: Részecske csoport modszer (PSO) [7], Denevér
algoritmus (BATA) [8], Kakukk keresés (CS) [9],
Kulturalis algoritmus (CA) [10].

Az evoliciés algoritmusok a keresési teret
részhalmazokra, populdcidkra bontjdk. A populaciok
egyedei egy-egy allapotot, Ilehetséges megoldast
reprezentalnak. Az egyedek tovabb  bonthatok
tulajdonsdgokra, melyek a tervezési valtozoknak
feleltethetok meg. Az egyedek mutacid, keresztezés és
szelekciod ismételt alkalmazaséval fejlédnek
generaciorél - generdciora. Matematikailag egy-egy
vektorral fejezhet6 ez ki

5(6) _ (,.(6) .(G) @) @)
%) = (X s Xy s e X

e (M
Vi € [1; NP]
ahol G az adott generacio, D a célparaméterek szama és

NP a populacidé mérete. Az egyedekrdl altalanossagban
elmondhato, hogy

G
vxi(,n) ERN [xlb,n;xub,n] (2)

ahol x5, és xy,, az n—dik egyed (tervezési
paraméter, fliggvény valtozo, stb.) alsé és fels6 hatara.
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2. VELETLEN KERESES

A Véletlen keresés (RS) az egyik legegyszeriibb
meta-heurisztikus optimal6 algoritmus. A sz szoros
értelmében nem tekinthetd evolicidos modszernek, mert
semmilyen bioldgiai analogiat nem tartalmaz. Teljesen
véletlenszerti, hogy generacionként taldl-e jobb
megoldast. E tulajdonsaga miatt optimalasra dnmagéaban
nem is szoktak hasznalni, hanem csak kezdeti populacio
generalasahoz.

Az RS a keresési térben véletlenszertien valaszt egy 1j
poziciét. Ha az 11j pozicidhoz tartozo fitnesz érték jobb
az elézonél, akkor megtartja, egyébként nem frissiti az
aktualis egyedet.

(R) (xubj - xlbj)rand(o 1) + X1b,j (3)
®) G+1) (@)
(G+1) _ xl} ha f(xi ) < f(xi )
x; T ={ “4)
L (G)

X; egyébként

3. DIFFERENCIALIS EVOLUCIO (DE)

A Differencialis evolucio egy a klasszikus eljarasok
koziil. Eloszor 1990-es években Price és Storn mutatta
be [11]. Az alap 6tlet, hogy a populacio generacionkénti
fejlodéséhez vektor kiilonbségeket hasznal. Ez az eddig
hasznalt genetikus algoritmusokhoz képest nagy
szamitasi teljesitmény javulast eredményezett, mert a
populéacié egyedei valddi alakjukban szerepelnek ¢és
nincs sziikség komplikalt kodolasra.

A DE o6nhivatkozé reprodukcios sémadja eltér mas
evolicios algoritmusokéitél. Az elsd generaciot
leszamitva, az adott populdcio, illetve annak egyedei
véletlenszerien =~ kombinalasra  keriilnek,  hogy
kialakitsak a kovetkezd populaciot az alabbi 1épesek
szerint:

3.1. Mutacio

Teljesség igénye nélkiil néhdny mutacios stratégia:

_(G) = X(G) + F(X£g) + X(G) (5)
5@ = 2@ 4 F(z© 4 £© ©)

-(6) _ (G) -(6) -(6) , -(6)
Vi + F(xbest Xi )+ F(xr1 + X ) (7
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=%, +F(D + )+ FEED +29)  ©®)

#2) O

7@ =

5O =50 + P - 59) + P -
ahol 7y,7y,73,74,75 € [1; NP] egymastol fiiggetlen
véletlen egész szam, F > 0 valos konstans (Iépték
tényez0) és Xp.s; az eddig talalt globalis minimum
helye. A leggyakrabban hasznalt stratégiak 12 az eredeti
(5) és (7)

3.2. Keresztezés

v@  harand(0,1) < CR vagyj = j,

i = (10)
(f) egyébként

ahol CR € [0,1] keresztezési arany, j, véletlen egész
szam. A CR ¢értékét a gyakorlatban gyakran 0,9-re
valasztjak 12.

3.3. Szelekcio

ha f(a{”) < f((”)

J_Ci(G+1) {u s
egyébkeént

X;

G
L (11)
i

Megvizsgalja, hogy az 11j egyed fitnesz értéke jobb-e az
aktualisnal. Ha igen, megtartja, egyébként elveti. Ez a

valtozas biztositja, hogy a modszer folyamatosan tartson
egy jobb megoldas felé.

Az eredeti DE algoritmusban az F és CR paraméterek
hasonléan az NP-hez a keresési folyamat soran nem
valtoznak. Azo6ta tobb kutatds is javasolta ezek
futasidejii adaptiv valtoztatdsat. F-re és CR-re ad
madszert a [12], a populacidé méretére pedig [13,14].

A differencidlis evolicid pszeudokodjat az 1.
algoritmus szemlélteti. A sorok kozott konnyen
felismerhetd a korabban emlitett harom [épés. Mutacio
4. sor, keresztezés 5-12. sorok és végiil a szelekcio 13-
17. sor. A kezdeti populacié inicializalas torténhet
barmilyen eloszlast véletlen szam alapjan, de ajanlott az
egyenletes eloszlasu.

I. P populacio inicializalasa

2. while kilépési feltétel nem igaz do
fori =1, i < NP; i =i+ 1ldo
pf mutécios vektor eldallitasa
Jrana € [1; D]véletlen egész szam
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forj=1; j<D; j=j+ 1do
ifrand(0,1) < CRthen

G _ .G
Ujj = Vij

else
G
U
end
end

iff (7)) < £(2{”)then

’_Ci(GH) _ algc)

else
’_CL'(GH) _ J_Ci((;)

end
end
3. end

_xl}

1. algoritmus DE pszeudokodja

4. SZENTJANOSBOGAR ALGORITMUS (FA)

A Szentjanosbogar algoritmust eldszor [15] javasolta
2009-ben. Napjainkban az egyik legigéretesebb
rajintelligencian alapuld optimalizalo eljaras [16], a
szentjanosbogarak  idealizalt szocialis  viselkedést
imitalja.

1. Minden szentjanosbogar uniszex, igy egy
bogar vonzza az 9sszes tobbit fiiggetleniil a nemétol.
2. Vonzas aranyos a fényerdsséggel és fligg a

ahol 8, a vonzer6 r = 0 tavolsagnal, y pedig konstans.
A koltségesen szamolhatd exponencialis fliggvény
helyett hasznalhaté a sokszor gyorsabban kiszamithatd
(13) alak is.

1

= 13

B =170 (13)

Tavolsag a i és j egyed kozott Euklideszi

tavolsagként definialhatd

D

ry = 2© - -_(G)ll: Z © _ (a) (14)
k=1

ahol xi(li) a G. generacié i szentjdnosbogar térbeli

koordinatajanak k komponense.
Az i egyed Uj pozicidja, mozgasa egy fényesebb

J szentjanosbogar felé
HV =1+ p(rny) (5 -
+ a(rand(0,1) —

J_Ci(G))T
0.5) (15)

ahol az egyenlet masodik fele egy a konstans
paraméterrel aranyos véletlen mozgas. Az eldzbeket
foglalja 0ssze 2. algoritmus.

1 P léci6 inicializals
kozottik  16vé  tavolsagtol.  Két  vilagito populaclo tnicla 1zatasa
. R A 2. a, fo, v inicializalasa
szentjanosbogar koziil a kevésbé fényes elmozdul a
fényesebb felé. 3. I;fényerosség klszanntasax pontban
3. Fényességet a célfiiggvény fitnesz értéke 4. while kzlez?eszfeltet.el nem igaz do
befolyasolja. fori=1;, i < NP; i=1i+ 1do
4. Ha nem talal sajat maganal fényesebb bogarat fOl‘] =1, j<NP; j=j+ 1do
akkor véletlen mozgasba kezd. lttlf < ljthen )
kiszamitasa (14) alapjan
A modszer nagyon hasonlit a Részecske csoport (PSO) szeptyfin’osbogér mozgatasa
algoritmushoz, minél jobb megoldast talal az egyed, [ifrissitése
annal erésebb fényt bocsajt ki, ami oda vonzza a end
populacio tobbi egyedét az adott teriiletre. 'end o )
A legegyszeriibb esetben egy szentjanosbogir I 1f’nem lortent mozgas then
fényessége x pontban valaszthatd I < f(x) alakban. A véletlen mozgas
B vonzas azonban relativ, minden egyed mas ¢és end
masképpen  érzékeli. fgy hat meghatarozasanal end
figyelembe kell venni az i és j bogar kozotti 7y S. end
tavolsdgon til, a kozeg altal elnyelt fény mennyiségét is. )
2. algoritmus FA pszeudokodja
B(r) = Boe™™ (12)
46 2. SZAM GEP, LXIX. évfolyam, 2018.



1. tablazat Szabvanyos teszt fliggvények

Néw Formula Keresési tér Globalis minimum
,Ir oo 0 .
Ackley —20exp [ =0.2,/ T[F >oai | +exp (?13 3, 1_-:13-('2.-..:-.}) +20+e 7y € [-32.768,32.768} i = 1.2,...,D f(z*) =0, 2" = (00,...,0)
\{ i=1 i=1
D .2 [i]
Griewank Y Tﬁm - l_[I(‘n:: (-“ﬁ) xy & [-600,600 i =1.2,....D flz*) =0, z* = (0,0,....,0)
g=] =
=1
2 (rw 5 ey — 112 sin2(rwy + wpn —1)2 sin(2mwp .
L sin®(mwy )+ :"-__-‘I.{WI 1)7(1 + 10sin™(mwy + 1)) + (wp —1)%(1 +sin”(27w ) 2 € [~1010) i =12,....D Fa) =0, 2° = (1.1,....1)
where w=1+2-1i=12....0
i
Rastrigin 10D+ ¥ (a7 — 10cos(272y))  €[-512512i=12,...,D flz*)=0, z* = (0,0,...,0)
=1
d—1 =
Rosenbrock 5 (100(x 4y —2F)) + (2, —1)? 7 €[-5100i=12,...;d Fz*) =10, z"=(1.1;.::;1)
i=1
i
Sphere > J-'I“ z; € [-5.125.12) i=12,....d flx*) =0, 2* =(0,0,...,0)
f=|
) d = d '
Zakharov Y a4+ (E EJ,!’)EJ',) -+ (E IJ_.Gu",) € [=510]i=12,....d f(z*) =0, 2* =(0,0,...,0)
=1 =1 i=1

5. TOBB SZINTU ES HIBRID
ALGORITMUSOK

A Dbemutatott alap eljarasok Onmagukban s
hatékonyak, de egymassal kombinalva ez a hatékonysag
novelhetd. Hibrid algoritmus képezhetd, ha tobb eljaras
ugyanazon populacido egy-egy részén parhuzamosan,
vagy kvazi parhuzamosan dolgozik. Ezzel kiegészitve
egymas hatékonysagat, ndvelve a konvergencia
sebességét.

A FA ¢és DE algoritmusnak is meg van a sajat eldnye,
mindkettd széles korben hasznalhaté —optimalasi
problémak megoldasara. A [17] javaslatot tesz egy
hibrid algoritmusra, melyet hFADE-nek hiv. A javasolt
modszer egyesiti az FA és DE elonyeit. A FA
algoritmus egy pontba vonzasi mechanizmusaval,
valamint a DE keverési ¢és szétszorasi képességével,
megnoveli a konvergencia sebességét €s ugyanakkor az
egyedek sokféleségét.

Az algoritmusok sok Osszetevoje kozil az
intenzifikalas és a diverzifikalas (mas néven a feltaras és
a kiaknazas) a két legfontosabb jellemzoéje. A keresési
teriilet globalis szinten torténd feltarasahoz sziikséges
egy jol mikodd diverzifikacids, feltarasi stratégia. Az
intenzifikaciods, kiaknazasi stratégia pedig a lokalis
keresésben segiti az egyedeket. Az algoritmusok
pontossaga, ¢és sebessége ndvelhetd e két képesség
folyamatos  egyensulyban  tartdsaval. A fenti
mechanizmus eléréséhez a két eljaras kombinaciojat a 3.
algoritmus foglalja dssze.

A hibrid technologian kiviil masik elgondolas lehet a
kombinaciora a tobbszintl algoritmusok alkalmazasa. A
[18] végzet kutatasokat ilyen téren (mRSFA). Az alap
elgondolas, hogy az iteracios lépések els6 részében
durva, és gyors keresést alkalmaznak a teljes keresési

GEP, LXIX. évfolyam, 2018.

téren egy gyors algoritmussal. A valasztott gyors
algoritmus az RS, mivel kdnnyen implementalhato és a
fliggvény értékek kiszamitasan tal nem igényel
semmilyen mas kiegészitd szamitast.

Az optimalas masodik felében egy lasst, de jol
konvergald és sok esetben bizonyitott eljaras kapja meg
a populaciét (FA). Ez mar az el6zoénél joval lassabb
modszer, mivel egy iteracios lépésen belill, komoly
kiegészitd szamitasokat is igényel, és a fiiggvény értéket
legrosszabb esetben NP2-szer szdmolja ki. A mRSFA
Iépéseit a 4. algoritmus szemlélteti.

I. P populacio inicializalasa
2. P véletlenszert kettéosztasa Ppp€sPp,
3. while kilepési feltétel nem igaz do
FA algoritmus végrehajtasa Pr4-n
DE algoritmus végrehajtasa Ppg-n
globalis minimum frissitése
P4, Pp Gjra osztasa véletlenszertien
4. end

3. algoritmus hFADE pszeudokodja

I. P populéacio inicializalasa
2. while 1. kilépési feltétel nem igaz do
fori =1, i< NP; i=1i+ 1do
Uj egyed generalasa (3) alapjan
globalis minimum frissitése
end
end
4. while 2. kilépési feltétel nem igaz do
Uj egyedek generalasa FA szerint
globalis minimum frissitése
S. end
4. algoritmus mRSF'A pszeudokodja

w
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A [18] eredményei alapjan a konvergencia
sebességben és megbizhatdsagban nincs nagy kiilonbség
az alap Szentjanosbogar algoritmushoz képeset. A futasi
id6, célfiiggvény kiszdmitasi igénye viszont nagyban
lecsokken az alap FA-hoz képest. A 18 végzett teszt
alapjan akar 50% - 90%-al is gyorsabb lehet kétvaltozos
fliggvények esetében. Természetesen ez nagyban fiigg a
vezérld paramétertdl és magatol a problématol is.

6. TESZT FUGGVENYEK ES SZIMULACIO

A teszt fliggvények hasznosak az 01 és mar meglévo
evoltcios modszerek jellemzdinek - konvergencia
sebessége, precizitas, hatékonysag stb. — kiértékelésére,
Osszehasonlitdsara. A cikkben bemutatott algoritmusok
hét szabvanyos fliggvény hasznalatdval keriilnek
Osszehasonlitasra. Ezeket a fliggvényeket az 1. tablazat
foglalja Ossze. A fiiggvények kozott vannak kdnnyen
optimalhaté monoton és nehezebb, az optimum
kornyezetében ellaposodd és sok lokalis minimumot
tartalmazé figgvények. Utoébbiak globalis
minimumanak a meghatarozasa daltalaban nehezebb,
mert ha a keresés soran lokalis minimum koézelébe keriil
az eljards, onnan nehezen, vagy egyaltalan nem tud
kijonni €s jobb megoldast keresni.

A szimulaciok azonos koriilmények kozott kertiltek
elvégzésre, ami az iteraciok szamaban és populacio
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méretében tikrozodik. Az iteraciok szama 1000,
populacid6 mérete pedig fiiggetleniil az optimalandd
paraméterek szamatdol mindig NP = 100 egyed. A
szakirodalmakban megtalalhatod legtobb 0sszehasonlitas
altalaban kevés paraméterrel torténik. Ett6l a szokastol
eltérden itt harom kiillonb6z0 méretli paraméterszam
keriil vizsgalatra. Az altalanossa valt D = 2-n kiviil a
D = 50 és mar nagynak szamito D = 200.

Az algoritmusok konstansai pedig megegyeznek a
mar korabban emlitett szakirodalmak ajanlasaival. A
Differencial evolucid esetén F = 0,5 és C,. =0,9. A
Szentjanosbogar esetén pedig S, = 2, y = siZ ahol S a
valtozok atlagos tartomanya, és a = 0,2 *0,95¢. A
hibrid ¢és tobb szinti algoritmusok konstansai
megegyeznek az alap algoritmusoknal hasznaltakkal. A
hFADE esetén nem talalhato szakirodalmi ajanlés, hogy
milyen ardnyban érdemes szétosztani a populaciot a két
eljaras kozott. Itt 50% - 50%-ban lettek az egyedek
szétosztva. A mRSFA esetén is az arany kozéputtal
késziilt a szimulacio. Az iterdcios Iépések 50 %-ban
dolgozik az RS és 50 %-ban az FA.

GEP, LXIX. évfolyam, 2018.
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4. abra Konvergencia Rastrigin fliggvény esetén

GEP, LXIX. évfolyam, 2018. 2.SZAM 49



10° , . 101 : - 101
i 10° '
T L}
3 g ]
SHTRON NSSSUT S, T S, P - |- iy i, s i gy
= ) et ot i s s e e e 2 1 o Ve e
© -2 @
1= - = = > - z 0= - =t
0 200 A0 600 =00 1,000 (1] a0 400 LEEY] B00 1,000 1] 200 400 600 =00 1,000
Tterdciok sedama (D=2) Itericiok sziama (D=50) Itericiok szinm (D=200)
— DE === FA e RS === mRSFA -- hLFADE
5. abra Konvergencia Rosenbrock fiiggvény esetén
9 ST L LT P L L ML " L, L S P P P PP
107 - e 10 .
‘\ “‘ “n 22 -
‘\‘\ LS \-. T
S > g o
g Soi; N ~. P
il s ~. LA
g P 2 . .
10— e & 10 G
% g
“. 2 ~.
i (Tt g 10-% b ~ 0% .
\\ “\
fo-ts0 L F ' i fomtplis e by wg by 3 — 3 : pll s 7l
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 K00 1000 0 200 400 600 800 1000
Iterdciok seama (D-2) Iterfciok szama (D--50) Iterdciok szama (1--200)
— DE --- FA = RS --- mRSFA -- WFADE
6. abra Konvergencia Sphere fliggvény esetén
___________ 10
102 fF : !
2 10t i
= = i 14 S v T
S ~ S i
L Bt pe. = R F AT mrsisazRzsmzoazoazaas]
ey - . 3 108 i =
. . e TS
- 10-24 e
s 2
\\‘ 10
\-\.
Al =37 B,
L 10 ~ 100
_ <
1019 : v - 107D L et - - 10° i ey
0 200 400 GO0 =00 1,004) 1] 200 400 600 800 1,000 0 AN 400 GO S00 1,000
Terfciok sedma (D—2) Ttericiok szdma (D=50) Trerfciok szdma (D-=200)
— DE === FA <= RS --- mRSFA -- WFADE

7. abra Konvergencia  Zakharov fiiggvény esetén

problémaknal mind az eredeti moddszereck, mind a

7. OSSZEFOGLALAS tobbszintli és hibrid moédszerek gyorsan tartanak az

optimum felé. A valtozok szamanak ndvekedésével ez a

A cikkben bemutatasra keriiltek alap és ezekbdl  képesség egyre jobban romlik, és egyre nagyobb

kombinalt evolicios modszerek, melyek kiilonbozd  valosziniiséggel csak lokalis minimumot talal. Ez

teszt fliggvényekkel lettek vizsgalva. Ezek eredményét  olyannyira megfigyelhetd, hogy a D = 200-as

az 1 - 7 abrak szemléltetik. Balrol jobbra a dimenzidk  problémaknal kozel biztosan kijelenthetd, hogy lokalis
szama D =2, D =50 ¢é D = 200. Kis valtozojt  minimumot talal, ha 1étezik optimum.
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Az Osszetett eljarasok a jelen teszt fliggvényekkel
végzett szimuldcidkban hatékonyabbak voltak az alap
algoritmusoknal. Sajnos mivel az evoluciés modszerek
sosem szaz szazalékban determinisztikusak, mint a
gradiens alaptiak, ezért teljes biztonsaggal nem éallithato,
hogy minden 1étezd problémanal hatékonyabbak
lesznek. Csak a jelen teszt koriilmények kozott voltak
eredményesebbek és nagy rd a valdszinliség, hogy a
mérndki problémak megoldasa soran is azok lesznek.
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