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ABSTRACT

In our industry researches we often face very difficult
problems where ordinary algorithms fail to find the
global optimum. Mostly they have difficult, high-
dimensional count, very large state space where even
the concept of direction and distance are non-existent
and have to be defined, the neighborship in the state
space also needs definition. In these cases, these terms
are often defined and calculated by heuristic functions.
On these problems the applied optimization methods
often fail, they stuck in local optima, working very
slowly and find suboptimal solution. So, we decided to
try to link optimization methods and create multi-level
optimization methods to cope these problems. As a base
concept in the first stage we use some simple, fast,
rapidly converging algorithm, then some finer grade
algorithm like population-based swarm optimization
method. In this paper we will show and evaluate some
multi-level optimization methods tested on several test

functions,  comparing  the  convergence  and
computational needs.
1. BEVEZETES

A kutatasunk alapdtlete a gyors globalis és a lassabb
lokalis keresdalgoritmusok kombinaciojanak vizsgalata.
Elsoként a Firefly algoritmust vizsgaltuk, mint lokalis
optimalé modszer, mivel ezt az algoritmust kordbban
tobbszor is hasznaltuk kutatasainkban, valamint szamos
publikacionk flizédik hozza [1, 2, 3].

A Firefly algoritmus egy altalanos optimalo eljaras,
altalaban gyors konvergenciaval rendelkezik, szamos
probléma megoldasara  hasznalhatd, ezek foleg
folyamatos problémak, de kiilonbdzé modositasokkal
diszkrét allapottérben is hasznalhat6. Gyors globalis
algoritmusnak els6 vizsgalatunk targyaul a véletlen
keresést valasztottuk, ami meglep6 lehet, de ennek az
algoritmusnak elénye a konnyli implementalhatosag
mellett a gyorsasadg és kis szamitasigény. A véletlen
keresés kezdeti szakaszaban nagyon gyorsan allit el
lehetséges megoldasokat, valamint gyorsan konvergal,
igy idedlis valasztasnak tlint a modszer kezdeti
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vizsgalatara. Vajon a Firefly algoritmus hatékonysaga
novelhetd ezzel a modszerrel?

2. TESZTFUGGVENYEK

A szakirodalomban  megszokott, jol  bevalt
tesztfliggvényeket hasznaltunk fel [4, 5]. De figyeltiink
arra, hogy lehetéleg komplex sok lokalis optimummal
rendelkez6 tesztfiiggvényeket hasznaljunk a vizsgalatok
folyaman (1, 2 ¢és 3 abra). A kovetkezd
tesztfiiggvényeket [6] vizsgaltuk:

Rastrigin fiiggvény:
f(x) =10d + Y2 [x? — 10 cos(2mx; )] (1)
ahol:

d: a dimenzio.

1. abra Rastrigin fiiggvény

Minimuma: f(0,0)=0;
Keresési tér: -5.12 <x,y <5.12

Eggholder fliggvény:

f(x,y) = —(y +47)sin |’2—C+ (y+47)| —

xsiny|x — (y + 47)| (2)
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2. abra Eggholder fiiggvény

Minimuma: f(512,404.2319)=-959.6407;
Keresési tér:: -512 <x,y <512

Lévi N.13 fliggvény:

f(x,y) = sin?(3nx) + (x — 1)%(1 + sin?(3my)) +
(y — D?(1 + sin?(2my)) 3)

2. dbra Lévi N.13 fiiggvény

Minimuma: f(1,1)=0;
Keresési tér: -10 <x,y < 10

3. AZ ALGORITMUS

Mint ahogy mar emlitettiik az elsd — globalis —
fazisban a véletlen keresés algoritmust alkalmaztuk.
Elsé 1épésben a kezddpopulaciot 100 véletlen egyeddel
inicializaltuk, ami azt jelenti, hogy a célfiiggvényt 100
véletlen kivalasztott helyen értékeltiik ki. A vizsgalandd
fliggvények konnyu cserélhetoségének érdekében nem
csak a Firefly modszer hanem a véletlen keresés
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madszer is populaciot hasznalt. Program-technikailag a
populacié egy konténer objektum, melynek minden
eleme szintén egy objektum, ezek az elemek
reprezentaljak a célfiiggvény egy megoldasat, valamint
tartalmazzak az optimaldo algoritmusok szamara
hasznalhato egyéb adattagokat és metodusokat. Ezzel a
modszerrel a populaciot hasznald algoritmusok, mint
példaul a genetikus algoritmus vagy az esetiinkben
hasznalt Firefly algoritmus reprezentacidja konnyen
megvalosithato. Esetiinkben a véletlen keresés modszer
is ezt a populacio objektumot hasznalta.

A globalis keresés algoritmusanak pszeudo kodja:
- apopulécid inicializalasa
- for x=0:population.count
o temp.x=Random; temp .y=Random
o temp.Fitness =
CalculateTargetFuction(x,y)
o temp.Fitness < population[x].Fitness ->
population[x]=temp
- endfor

A masodik fazisban a lokalis keresési algoritmus,
esetiinkben a Firefly algoritmus kapja meg a populaciot
bementként. A lokalis keresés algoritmusanak pszeudo
kodja:

- for i=0:population(firefly).count
for j=0:population(firefly).count
° if firefly[i].Fitness < firefly[j].Fitness ->
MoveToward firefly[j]->firefly][i]
endfor j
- endfori

for i=0:population(firefly).count

. if firefly[i] not moved -> MoveRandom
firefly[i]
- endfori
A Firefly algoritmusnal minden mozgas az

allapottérben egy fliggvénykiértékelést jelent.

4. TESZTFUTTATASOK

Rastrigin fiiggvény teszfuttatas: ahogy a kapott adatok
is mutatjak jelent6s javulast értiink el a fiiggvény
kiértékelések szamanak csokkentése terén. A masodik
futtatast vettilk fel referenciapontnak, ahol a Firefly
algoritmust egyedil futtatva az optimumérték mar nem
javult az iteraciok szamanak novelésével. A futtatasok
soran a két optimald eljaras futds szamanak aranyat,
majd magat a futdsok szamat is valtoztatva az eredeti
fliggvény kiértékelés szam 6 szazalékara csokkentettitk
a sziikséges kiértékelési szamot, valamint az optimum
pontossaga is jelent6sen javult (1. tablazat).
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1. tabldzat Rastrigin fiig,

vény futtatas (RndS —

Véletlen keresés, FF — Firefly algoritmus)

Iteracidoszam
Fiiggvény | Kiértékelések
Futas | RndS | FF | Fitnesz X Y kiértékelések szama
szama szazalék
1 0 200 0,01352 0,00686 0,00459 943947 195,64%
2 100 0,01352 0,00686 0,00459 482501 100,00%
3 50 0,02213 0,00425 -0,00967 243250 50,41%
4 50 50 0,00013 -0,00063 -0,00050 248925 51,59%
5 50 10 0,00058 0,00002 -0,00170 52288 10,84%
6 50 5 0,00242 0,00307 0,00168 29171 6,05%
2. tablazat Eggholder fiiggvény futtatas (RndS — Véletlen keresés, FF — Firefly algoritmus)
Iteracioszam
Fiiggvény | Kiértékelések
Futas | RndS | FF | Fitnesz | X Y kiértékelések szama
szama szazalék
1 0 200 -959,606 512 404,4073 1006508 200,76%
2 100 -959,528 512 403,9173 501347 100,00%
3 50 -959,511 512 403,8936 249682 49,80%
4 50 50 -959,639 512 4042674 248491 49,56%
5 50 10 -959,639 512 404,2674 53805 10,73%
6 50 5 -959,639 512 404,2674 29712 5,93%

3. tablazat Lévi N.13 fii

ovény futtatdas (RndS — Véletlen keresés, FF — Firefly algoritmus)

Iteracioszam

Figgvény | Kiértékelések

Futas | RndS | FF | Fitnesz X Y kiértékelések szdma

szama szazalék

1 0 200 8,67E-06 1,000122 1,002706 958042 196,28%

2 100 3,32E-05 1,000595 0,998815 488090 100,00%

3 50 3,32E-05 1,000595 0,998815 245813 50,36%

4 50 50 3,67E-06 1,000201 1,000173 250824 51,39%

5 50 10 6,32E-06 1,000116 1,002262 54921 11,25%

6 50 5 0,000281 0,998402 1,007171 29901 6,13%

Eggholder fiiggvény tesztfuttatds: A masodik futtatasi
sorozatnal az Eggholder fliggvényt hasznaltuk, az
eredmények javuldsa hasonld az elsd esethez, a relativ
értekek egy kicsit még jobbak is annal. Ebben az
esetben a fliggvény kiértékelések szama az eredeti
fliggvény kiértékelés szam 6 szazaléka ala siillyedt
(5,93%). Az Osszehasonlithatosag miatt itt is ugyanazt
az iteracidoszamot hasznaltuk, mint az elsé esetben,
habar az optimum javulds nem allt meg a masodik
futtatasnal a Firefly algoritmus esetében a tendencia
hasonlé. Az Eggholder fliggvény esetén is nemcsak az
iteracioszam csokkent dramaian, hanem az optimalas
pontossaga is javult ezzel parhuzamosan (2. tablazat).
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Lévi N.13 fiiggvény tesztfuttatas: Végiil, de nem
utolsosorban a Lévi N.13 fiiggvényt vizsgaltuk. Ebben
az esetben az optimalas fliggvény kiértékelései
szamanak javuldsa nem olyan j6 mint az el6z0 esetben,
de nemsokkal tér el tdle. Itt is az eredeti fliggvény
kiértékelés szam majdnem 6 szazalékara (6,13%)
sikeriilt csdokkenteni a kiértékelések szamat habar ebben
az esetben az optimum pontossaga 5-7 tizezredet
romlott. Az 5-0s esetben, ahol a pontossag még javult a
relativ kiértékelés szama 11,25 szazalékos, ami szintén
egy nagysagrend javulas az eredeti értékhez képest (3.
tablazat).
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5. KOVETKEZTETESEK

Ahogy a cikkiink is mutatja, lehet 1étjogosultsaga a
tobbfazisti algoritmusoknak, jol megvalasztott lokalis
globalis algoritmusparokkal. Egy gyors globalis
keresdalgoritmus sokat segithet egy lokalis vagy egy
altalanos keresdalgoritmusnak, ami drdmaian kihat a
szamitasigényre gyorsabb kiszamitast vagy kevesebb
processzoriddt biztositva. Az 1igy nyert szamitasi
kapacitast bonyolult problémaknal igen jelentds lehet.
Jelenlegi fazisban még nem jelenthetjik ki a modszer
altalanos alkalmazhat6sagat, habar az eredmények
jelentds javulast mutatnak. Tovabbi futtatdsok, mas
tesztfiiggvényekkel, valamint mas algoritmuspéarok
kiprobalasa, tesztelése is sziikséges, mint példaul
genetikus modszerek kombindlasa véletlen kereséssel,
valamint a Firefly algoritmus mellett mas modern
swarm moddszer [7] tesztelése. Valamint szeretnénk a
modszert kiterjeszteni sokdimenzios diszkrét
problémakra. Hiszen sok valds probléma folyamatos
fliggvényekkel = nehezen  leirhaté.  Legtobbszor
matrixokkal, legtobb esetben sok dontési valtozos
allapottérben, akadr a problémakra kifejlesztett
metrikdkkal és szomszédsagi fiiggvényekkel operalva
[8, 9].
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