Halado informatikai
algoritmusok

,Nézzunk korul a kornyezetiinkben!”
algoritmusok




Bacterial Foraging (BFOA)

Rajintelligencia (Swarm Intelligence) elven m(ikodd eljaras

A rajintelligencia (kollektiv intelligencia) mdédszerek kozos tulajdonsaga,
hogy nagyszamu homogeén egyed viselkedésmintain alapulnak.

Az alapelv szerint lehetséges, hogy egy individualis egyed nem képes
megoldani adott feladatot, azonban ha nagyszamu egyed csoportot alkot,
akkor a csoport kollektiv intelligenciaja mar elég lehet a feladat sikeres
megoldasahoz.

Az E. coli baktérium koloniak taplalek keresd és reprodukcios viselkedés
mintain alapul mdkodése.

Az Escherichia Coli az ostoros baktériumok csaladjaba tartozik. Ostorszer(
végtagjai, az ugynevezett flagellumok segitségével képes az 6nallo
Uszasra. Ez a mozgas a kemotaxis, mely soran a f6 cél a tapanyagban
gazdag helyek elérése, tovabba a valamilyen okbdl veszélyesnek itélt
helyek elkertlése.

A baktérium taplalkozas (Bacterial Foraging) az E. Coli baktérium koldnia
egyedei altal végzett kemotaxist masolja a keresés soran. Az egyedek hol
tudatosan, hol véletlenszerlien mozognak az egyre jobb megoldast ado
pontok felé.



Bemend parameéterek

* Problemsize: A dontési valtozok szama.

e Cellsnum: A baktériumok kezdeti populaciojanak nagysaga. Dontési valtozonkent
10-50 ajanlott. Fontos, hogy 2-vel oszthatonak kell lennie!

* Ned, Nre, Nc, Ns: Dispersal, Reproduction, Chemotactic, Maximum Uszas |épések

szama. A keresést harom egymasba agyazott ciklus valdsitja meg.

* Alegbelsé ciklus maga a kemotaxis, a baktériumok mozgasat megvalositd szakasz. Evollcids
algoritmusroél van szo, az egyedek meghatarozott élettartammal rendelkeznek. Minél jobb
pozicidban vannak az adott probléma szempontjabodl, annal kevésbé csdkken az
élettartamuk.

* A kdzépso ciklus a reprodukcio, minden iteracid soran az algoritmus rendezi az egyedeket
élettartam szempontjabdl, majd a halmazt altalaban kdzépen kettébontva az id6sebb
baktériumok helyére atmasolja a fiatalabb példanyokat, ezzel szimulalva az osztédast.

e Akulsg ciklus az eliminacio, amikor véletlenszer( egyedek meghatarozott valdszinlséggel
likvidalasra kerllnek. A paraméterek értéke nagymértékben befolyasolja a keresés kozbeni
viselkedést. Altaldnos szabaly, hogy a kemotaxis |épesek szama nagy legyen, a tobbi
viszonylag kicsi, pl.: 4, 8, 20, 5 .

» Stepsize: Az alaplépés nagysaga a problématéren beldl.
* Ped: Az eliminacio valoszinlségi valtozoja, erdemes viszonylag nagy érteket
valasztani a dinamikus kereséshez, példaul 0,25-0,5.



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

/
Psze u d O ko d * Cutput: Cellbest
. Population + InitializePopulation(Cellsnum, 1 Problemsize);

1.

2, forl =8 to Ned do

3, for k = 8 to Nre do

4, for j = @ to Nc do

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

7. if Cost(Cell) 2 Cost(Cellbest) then
8. Cellbest « Cell;

g, end

18. end

11. end

1z. SortByCellHealth(Population);

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

15. Population « Selected;

16. end

17. foreach Cell £ Population do

18. if Rand() £ Ped then

15. Cell + CreateCellAtRandomlLocation();

28. end

21, end

22. end

23. return Cellbest;

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

26. foreach Cell & Population do

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

29, Cell’ « @;

38. for i = 8 to Ns do

31. RandomStepDirection + CreateStep(Problemsize);

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

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

35. i + Ns;

36. else

7. Cell « Cell’;

38. Cellhealth +« Cellhealth + Cell'fitness;

39. end

48 . end

41, end

42 . end



Bat Algorithm (BATA)

* A Batvagy denever algoritmust kilonb6z8 mernoki problémak megoldasara
fejlesztették ki.

* MUdkodesi elve szerint szintén rajintelligencia eljaras, a deneverek visszhang alapjan
valo tajekozodasat masolja.

* A denevérek teljes sotetségben is képesek elejteni zsakmanyukat, az altaluk
kibocsatott hang kornyezetrdl valo visszaver8dése alapjan.

Bemend paraméterek:

* PopulationSize: A deneverek populaciojanak nagysaga, 10 és 40 kdzott erdemes
tartani a populacioszamot.

* ProblemSize: A dontési valtozok szama.

* Loudness: A denevérek altal kibocsatott hang ereje, az érteket 0 es 1 kozott érdemes
valtoztatni, 0,5 az ajanlott.

* PulseRate: A denevérek altal kibocsatott hang kibocsatasi gyakorisaga, az éerteket O és
1 kozott érdemes valtoztatni, 0,5 az ajanlott.

* Frequency: A denevérek altal kibocsatott hang hullamhosszanak minimalis és
maximalis hatarértéke. Az algoritmus mikodeése soran azt befolyasolja, mekkora
|épéskdzzel dolgozhat az eljaras a problématéren belil. Erdemes gy megadni, hogy a
denevérek a teljes problémateret bejarhassak.



Pszeudokod:

Input: PopulationSize, ProblemSize, Loudness, PulseRate, Frequency
Output: best

1. Initialize the bat population xi(i = 1,2, ..., populationSize) and vi
2. Define pulse Frequency fi at xi

3. Initialize PulseRates ri and the Loudness Ai

4, while (t < Max number of iterations)

5. Generate new solutions by adjusting frequency,

6. and updating velocities and locations/solutions

T if (rand > ri)

B Select a solution among the best solutions

g. Generate a local solution around the selected best solution
18. end if

11 Generate a new solution by flying randomly

12, if (rand < AL & f(xi) < f(x*))

13. Accept the new solutions

14. Increase ri and reduce Ai

15, end if

16. Rank the bats and find the current best x=*
17. end while
18. return best



Bees Algorithm (BA)

A Bees Algorithm (BA) eljarast folytonos matematikai fuggvények szélsé-
ertek keresésére dolgoztak ki.

Az algoritmus a rajintelligencia eljarasok osztalyaba tartozik.

A meéhek taplalék keresd viselkedése inspiralta.

A méhkaptarakbol el8szor felderité méhek indulnak nektar utan kutatni. A kaptarba visszatérve
tudatjak a tobbiekkel a nektar helyét és mennyiséget, melyek fliggvényében adott szamu munkas
meéh tér vissza vellk a nektarhoz.

Az algoritmus m(kodése soran a felderiték folyamatosan keresik az igéretes pontokat. A pontok
fitnesz értéke alapjan tovabbi egyedek csatlakoznak hozzajuk, és lokalis keresést hajtanak végre. A
lokalis optimumok elkerllése érdekében az algoritmus folyamatosan hoz létre felderitdket
véletlenszer( poziciokban.

Bemend paraméterek:

Beesnum: A méhek kezdeti populacidjanak nagysaga. Dontési valtozonként 10-50 ajanlott.
Problemsize: A dontési valtozok szama.

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

OtherBeesnum, EliteBeesnum: A munkas méhek szama, akik a felderit6k altal talalt igéretes
pontokban a lokalis keresést végrehajtjak. A masodik paraméterben megadott szamu munkas
méhek csak a kiemelten kezelt igéretes pontokban keresnek. EliteBeesnum> Beesnum. PI. 7 és 3.
PatchSizeinit: Az igéretes pontokban, lokalis keresésnél a keresési tér nagysaganak kiindulo értéke,
mely a tovabbiakban az alabbi képlet szerint alakul: x; = x; * rand(1) X PatchSize

Az optimumhoz valo konvergencia biztositasa érdekében a PatchSize mérete iteracionként egy
pozitiv konstans értekkel szorzodik, ami kisebb mint 1, pl. 0,95.
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Input: Problemsize, Beesnum, Sitesnum, EliteSitesnum, PatchSizeinit, EliteBeesnum,

OtherBeesnum
Output: Beebest

1. Population « InitializePopulation(Beesnum, 1 Problemsize);

2. while -StopCondition() do

3. EvaluatePopulation(Population);

4, Beebest « GetBestSolution(Population);

5. NextGeneration « @;

6. Patchsize « ( PatchSizeinit x PatchDecreasefactor);

! SLLESDESL ¢ SRIlELLDESLDLLES | FUPULALLION, DL LESIIUIMN) §

B foreach Sitei € Sitesbest do

9. RecruitedBeesnum « 0;

10. if i < EliteSitesnum then ,
: 51 8 RecruitedBeesnum « EliteBeesnum; F) cj L( (j
oy lee NYA1VI010] (0
13. RecruitedBeesnum « OtherBeesnum;

14 . end

15. Neighborhood « 0;

16. for j to RecruitedBeesnum do

17 Neighborhood « CreateNeighborhoodBee(Sitei, Patchsize);

18 . end

19. NextGeneration « GetBestSolution(Neighborhood);

20. end

21, RemainingBeesnum « (Beesnum- Sitesnum);

22 for j to RemainingBeesnum do

= R NextGeneration « CreateRandomBee();

24 . end

25 Population « NextGeneration;

Zb. ena 3

27 . return Beebest;



Cuckoo Search Algorithm
(CS)

* A kakukk kereses algoritmust kildnb6z8 mernoki problémak megoldasara fejlesztettek ki.

* Mkddési elve a kilonbozd kakukkféléktdl szarmazik, amelyek idegen, mas fajhoz tartozé
madarak feszkébe raknak tojast, majd az utdédok rendszerint hamarabb kelnek ki, mint a
gazdamadar fiokai. A frissen kikelt fioka a tobbi tojast kiloki a fészekbdl, igy tobb élelem jut
neki a mostohaszulék egyetlen utodjaként.

e Az algoritmus m(ikodése soran minden tojas egy megoldasnak felel meg, a kakukktojas pedig
egy Uj, potencialisan jobb megoldas. Ha a kakukktojas valéban jobb megoldas, akkor kilok a
feszekbdl egy sima tojast.

Bemend paraméterek:

* NestSize: A fészkek szama, dimenzionként 10 és 40 kdzott érdemes tartani.

* ProblemSize: A dontési valtozok szama.

* DiscoveryRate: Valoszinlsegi valtozo, a kakukktojas felfedezésenek valdszinlsége, érteket O
és 1 kozott érdemes valtoztatni, 0,25 az ajanlott.



B WO ~NOUV B WNR

Pszeudokod:

Input: Problemsize, NestSize, DiscoveryRate
Output: best
begin
Generate initial population of NestSize nests xi (i1 =1, 2, ..., NestSize)
while (t < MaxGeneration) or (stop criterion)
Get a cuckoo randomly by L evy flights
evaluate its quality/fitness Fi
Choose a nest among n (say, j) randomly
iF (Fi > FJ)s
replace j by the new solution;
end
Worse nests < DiscoveryRate are abandoned and new ones are built;
Keep Thne pbesT SOlutlons (Or nests wlth quallty solutions);
Rank the solutions and find the current best
end while

. end
. return best
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Cultural Algorithm (CA) t ‘ ‘ l ‘ h

* Az algoritmus az evollcios eljarasok osztalyaba tartozik.

 MU{kodeése a tarsadalom kulturalis evolucidjan alapul, ami egy generacidkon
ativeld jelenség. Egy tarsadalom kulturajahoz tartoznak példaul kilonbdzé
népszokasok, hitek, viselkedési normak, tudomanyos ismeretek stb.

 Hogy mi marad tartdsan a kultura része, az egyének pozitiv és negativ
visszajelzesei alapjan dél el. (A kulturalis kdrnyezet és az ember kozotti kapcsolat
tanulmanyozasaval a kulturalis 6kologia foglalkozik.)

» Az egyik legegyszerlbb példa egy klasszikus zenei mU, példaul Mozart
Varazsfuvola cimU mUve. Mivel az adott mUvészeti alkotas tetszett az
embereknek, a kultdra része lett és generaciokon at fennmaradt.

* A Cultural Algorithm ezen az elven mikodik, ahol a generaciok egyedei egyre
jobb megoldasokkal allnak el6. Az Ujdonsagot az jelenti, hogy az egyedek
megosztjak egymas kozott a keresési informaciokat, és a jobb megoldasokat
eltaroljak egy generaciokon ativeld kulturalis szinten.

* A kulturalis tudasbazis (Knowledge base) a keresés soran az egyedek pozitiv és
negativ visszajelzései alapjan valtozik, egyre jobb megoldasokat adva. 1



Bemend paraméterek:

* Populationnum: A populacio nagysaga. Dontési valtozonként 50-100
ajanlott.

* Problemsize: A dontési valtozok szama.

Pszeudokdd:

Input: Problemsize, Populationnum
Output: KnowledgeBase
Population « InitializePopulation{Problemsize, Populationnum);
KnowledgeBase « InitializeKnowledgebase(Problemsize, Populationnum);
while -5topCondition() do
Evaluate(Population);
SituationalKnowledgecandidate +« AcceptSituationalKnowledge({Population);
UpdateSituationalKnowledge(KpowledgeBase, SituationalKnowledgecandidate);
Children « ReproduceWithInfluence{Population, KnowledgeBase);
Population « Select(Children, Population);
NormativeKnowledgecandidate « AcceptNormativeKnowledge(Population);
1@. UpdateNormativeKnowledge(KnowledgeBase, NormativeKnowledgecandidate);
11. end
12. return KnowledgeBase,

L0 s o N [ RN 0 O = W T

12



Di

‘erential Evolution (DE)

Az algoritmus az evolucios algoritmusok osztalyaba tartozik, mely
eljarasok kozos tulajdonsaga, hogy Darwin evollcios elméleten
alapul mGkodesuk.

Ennek megfelel6en kozponti eleme a termeszetes kivalasztodas,
tehat a problémara jobb megoldast ado egyedek hozhatnak letre
Uj generaciot.

Az evolucio soran szamos faj esetében megfigyelhetd, hogy a
generacio valtasokkal az adott kornyezet kihivasainak egyre inkabb
megfelel6 egyedek jottek |étre.

A leszarmazott egyed Uj tulajdonsagait a szuldk tulajdonsagainak
keresztezeésébdl kapta.

A 5R




e El8sz0r adott szamu (N) kiindulo egyedet hoz létre véletlenszerd(
poziciokban a problématéren belul.

* Az egyedszam az algoritmus futasa soran nem valtozik.

e Az iteraciok soran adott generaciod (G index) minden tagjanak egy
Uj leszarmazott egyedet (G+1 index) hoz létre keresztezéssel az

alabbi differenciald képlet (innen ered az algoritmus neve) alapjan:

Xi6+1 = Xr6 T F(Xy6-20,6)

Xr1, X2, X3 Veletlenszertien kivalasztott egyedek

F Salyozasi tényezo

e Ezutan dsszehasonlitja az eredeti és a leszarmazott egyed
ratermettseget az adott probléma szempontjabol.

* A ratermettség fitnesz fuggveény alapjan kertl meghatarozasra.

* A kedvezdbb megoldast ado egyed lesz tagja a kivetkezd
generacionak.

14



Bemend parameéterek

* Populationsize: A populacio nagysaga. Dontési valtozonkéent 10-50
ajanlott.

* Problemsize: A ddntési valtozok szama.

* Weightingfactor: A differencialo képletben szerepld sulyozasi
tenyezd, melynek értéke 0 és 2 kozott valtozhat. A szakirodalom
0,8-as érteket ajanl.

* Crossoverrate: Valoszinlseégi valtozo, mely azt adja meg, hogy az
aktualis egyed legyen-e tagja a kovetkezd generacionak, vagy a
differencialo képlet alapjan keresztezéssel j6jjon |étre egy
leszarmazott egyed. Az ertéke valoszinlsegi valtozo [évén O es 1
kozott valtozhat. A szakirodalom szerint 0,9 az ajanlott erték.



Pszeudokod:
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18.

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

Input: Populationsize, Problemsize, Weightingfactor, Crossoverrate
Output: Sbest
Population « InitializePopulation(Populationsize, Problemsize);
EvaluatePopulation(Population);
Shbest « GetBestSolution(Population);
while - StopCondition() do
NewPopulation « @;
foreach Pi € Population do
Si « NewSample(Pi, Population, Problemsize, Wf, Cr);
if Cost(Si) < Cost(Pi) then
NewPopulation « 5i;
else
NewPopulation « Pi;
end
end
Population « NewPopulation;
EvaluatePopulation(Population);
Sbest « GetBestSolution(Population);
end
return Sbest;

NewSample(Pi, Population, Problemsize, Weightingfactor, Crossoverrate)
repeat
Pl « RandomMember(Population);
until P1 # P8 ;
repeat
P2 « RandomMember(Population);
until P2 # P8 V P2 # P1;
repeat
P3 « RandomMember(Population);
until P3 # P@ vV P3 # P1 V P3 # P2 ;
CutPoint « RandomPosition(NP);
S « 8;
for i to NP do
if 1 = CutPoint A Rand() < CR then
Si « P3i + F x (P1i - P2i );
else
Si « Pei;
end
end
return S;
end



Firefly Algorithm (FF) -
Szentjanosbogar algoritmus

e Kulonbdz6 mernoki problémak megoldasara fejlesztették ki.

* M{kodési elve a szentjanosbogar-félektél ered, mely rovarok
specialis fenykibocsatasuk (biolumineszcencia) segitségevel talaljak
meg egymast.

* Minél jobb megoldast talal az egyed, annal er6sebb fényt bocsajt
ki, ami az adott teriletre vonzza a csoport tobbi tagjat.




Bemend paraméterek:

* PopulationSize: A szentjanosbogarak szama, dimenzionként 10 és 40
kozOtt érdemes tartani.

* ProblemSize: A dontési valtozok szama.

* Gamma: A fényer8sseg csokkenésének mertékét definialja, fontos
hatassal bir az algoritmus konvergencia sebességére. Az értéket tipikusan
0,01 és 100 kozott szoktak valtoztatni a feladat fuggvenyeben.

Pszeudokadd:

Input: Problemsize, PopulationSize, y
Output: best

1. Generate initial population of fireflies xi(i=1,2,...,PopulationSize)
2. Light intensity Ii at xi is determined by f(xi)

3. Define light absorption coefficient y

4. while (t<MaxGeneration)

B for i=1:n all n fireflies

6. for j=1:i all n fireflies

75 if (Ij>I1)

8. Move firefly i towards j in d-dimension;

9. end if

18. Attractiveness varies with distance r via exp[-yr]
s f B8 Evaluate new solutions and update light intensity
12, end for j

15 end for i

14. Rank the fireflies and find the current best

15. end while

16. return best 18



Harmony Search (HS) tg11i

Mdakodeset a Jazz zenészek azon viselkedés mintaja inspiralta, amikor k6zosen
kezdenek el jatszani valamilyen darabot, és sajat jatéekukat fokozatosan a
zenekarhoz igazitjak, zenei harmoniat létrehozva.

Fals hang esetén kisebb modositasokkal, improvizacioval javitanak az
el@adason.

Az algoritmus a legjobb megoldasokat a Harmonia Memaoriaban (Harmony
Memory) tarolja.

Az U] megoldasokat vagy ebbdl a harmonia memaoriabodl kozvetlenl, vagy a
harmonia memoriabdl kisebb modositasokkal, vagy véletlenszerlien a
problématéren belll hozza létre.

A harmonia memoria mindig Ugy aktualizalodik, hogy a legjobb megoldast ado
ertekek szerepeljenek benne.

A Harmony Search algoritmust tobb kilonbozd jellegl optimalizalasi probléma
eseteben hasznaltak sikerrel, példaul vizvezeték halozat tervezésénel. 19



Bemend parameéterek

* Pitchnum: A dontési valtozok szama.

* Pitchbounds: A dontési valtozo lehetséges minimum és maximum
értéke.

* Memorysize: A harmonia memoria mérete. Donteési valtozoként
10-50 ajanlott.

* Consolidationrate: ValoszinUseégi valtozo, mely azt adja meg, hogy
az Uj megoldas a harmonia memoria alapjan, vagy véletlenszer(en
j0jjon létre. Minél nagyobb az értéke, az algoritmus annal
gyorsabban konvergal a harmonia memoriaban talalhato
megoldasok felé. A szakirodalom szerint 0,7 és 0,95 kdzotti ertéket
ajanl.

* PitchAdjustrate: Ha az Uj megoldast a harmonia memaoriaban levd
ertek kisebb mddositasaval hozzuk létre, a mddositas mérteket
adja, érdemes 0,5 alatt tartani.

* ImprovisationMax: Az algoritmusban az iteracio szamnak felel meg.



Pszeudokod

Input: Pitchnum, Pitchbounds, Memorysize, Consolidationrate, PitchAdjustrate,
Improvisationmax
Qutput: Harmonybest

1. Harmonies « InitializeHarmonyMemory(Pitchnum, 1 Pitchbounds, Memorysize);
2. EvaluateHarmonies(Harmonies);

3. for i to Improvisationmax do

4. Harmony « @;

5 foreach Pitchi € Pitchnum do

G if Rand() £ Consolidationrate then

7. RandomHarmonyipitch «

8. SelectRandomHarmonyPitch(Harmonies, Pitchi);
g, if Rand() £ PitchAdjustrate then

10. Harmonyipitch « AdjustPitch(RandomHarmonyipitch);
1 else

12, Harmonyipitch « RandomHarmonyipitch ;
13. end

14. else

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

2 7 end

18. EvaluateHarmonies(Harmony) ;

19. if Cost(Harmony) < Cost(Worst(Harmonies)) then

20. Worst(Harmonies) « Harmony;

1. end

22. end

23. return Harmonybest;
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RICHARD DAWKINS

Memetic Algorithm (MA) THE ®

* A Memetics a kulturalis informaciok cserél6dését, atadasat SELFSH

leiro tedria, mely Richard Dawkins 1976-ban megjelent GENE
,The Selfish Gene” cimd mdivében jelent meg el&szor. -

* Lényege, hogy a kulturalis informacié aramlasat az univerzalis
darwinizmus jegyében irja le. Az univerzalis darwinizmus elmélete szerint

minden komplex rendszer leirhato a biologiai darwini evolucio analogiajara,

ahol diszkrét informacio egysegek terjednek és 6roklédnek az individuumok
kozott.

* Ameme (mém) a kulturalis informacio alapegysége (pl. egy 6tlet,
felfedezés, észrevétel stb.), aminek az elnevezése a bioldgiaban jol ismert
genbdl ered.

e A kulturalis informaciot az egyéenek elméje tarolja, az egyének kozotti
kommunikacié réevén pedig terjed, sokszorozodik, reprodukalja dnmagat.

* Az informacio terjedése soran a befogadod individuum elméjének
fluggvenyeében torzulhat, mutalodhat, ezzel gyengitve, vagy éppen erdsitve
eredeti jelentését.
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* Az algoritmus alapvetden egy evolucios eljaras, ahol az egyedek
kommunikalnak egymassal.

* A keresésiinformaciok mémkent terjednek a populacioban, az
egyedek sajat fitnesz értekuktdl fliggben gyengitik, vagy erdsitik a
memek jelentbségét.

A mémeket az algoritmus egy generaciokon ativeld kulturalis
szinten tarolja.

Bemend paraméterek:
* ProblemSize: A dontési valtozok szama.

* Populationsize: A populacio nagysaga. Dontési valtozonkent 10-50
ajanlott.

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

Input: ProblemSize, Popsize, MemePopsize
Output: Sbest
Population « InitializePopulation(1l ProblemSize, Popsize);
while -StopCondition() do
foreach Si € Population do
Sicost « Cost(Si);
end
Sbest « GetBestSolution(Population);
Population « StochasticGlobalSearch(Population);
MemeticPopulation « SelectMemeticPopulation(Population,
foreach Si € MemeticPopulation do
Si « LocalSearch(Si);
end

. end
. return Sbest;

MemePopsize);
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Particle Swarm Optimization

e Szintén egy rajintelligencia modszer.

* Napjaink egyik legigéretesebb
metaheurisztikus optimalizald algoritmusa.

 MUkodését a madar és halrajok mozgasa inspiralta.

* A nagyszamu egyed mozgasaban egyfajta rendezettseg figyelheté meg.
Erzékelik egymas helyzetét, bizonyos mértékben pedig emlékeznek a
korabbi poziciokra.

o A keresés adott szamu részecske létrehozasaval kezdddik, amik
véletlenszerd kiindulasi pontokban helyezkednek el. A részecskek a
problématérben az egyre jobb megoldast ado helyek felé mozognak, a
csapatot a legjobb egyedek vezetik.

» Tisztaban vannak aktualis és addigi legjobb poziciojukkal, valamint a
részecske csapat addigi legjobb pozicidjaval, az uj pozicio kiszamitasahoz
ezeket is figyelembe veszi az eljaras.

* Hogy az adott pozicid mennyire j0 az adott keresés szempontjabol, mindig
egy fitnesz flUggvénnyel hatarozhato meg.

250)
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e Az iteraciok soran az alabbi képletek alapjan szamithato ki a
részecskeék uj pozicioja:

I‘;a'ci =w X i’;L'u:n! + Cq X rand [} X (.IEJ!-Lf .!LE} 13 C7 X ”“E{“ } X I”Hd ar.ij

Xid = Xid i i”rif.ff

: eszecske sebessege
Vig Részecske sebesség
w Gyorsulas konstans
C1 Egyéni sulvozas konstans
s Szocialis stlyozas konstans
Dig Részecske eddigi legjobb pozicidja

Pga  Csapat eddigi legjobb pozicioja

Xid Részecske aktualis pozicioga
t [doegység

* Az iteracio addig folytatodik, mig nem teljesul valamilyen leallasi
feltétel.

* Evolucios algoritmusok esetében sokszor nem egyszer(
egyertelmden jo leallasi feltételt talalni. Itt a feltétel tobbek kozott
lehet megszabott szamu iteracio végrehajtasa, vagy ha a csapat
legjobb pozicidja bizonyos szamu iteracio utan sem valtozott meg. y
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