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OSSZEFOGLALAS

Ebben a munkdaban a részecske csoport optimdldas és a
méhcsalad  algoritmusai  kozotti  dsszehasonlitast
mutatjuk be kiilonbozd vizsgalati modszerekkel. Minden
algoritmust részletesen ismertetiink, és bemutatjiuk a
matematikai modelljiiket. Megallapitast nyert, hogy a
részecske csoport optimalds jobb, mint a mesterséges
méhcsaldad, modszer és egy specidlis tesztfiiggvény
esetében a mesterséges méhcsalad nem tudott megfelel
megoldast taldlni.

ABSTRACT

In this work greedy comparison between particle swarm
optimization and artificial bee colony algorithms was
made using different test functions. Each algorithm was
explained in detail, and the mathematical model behind
the algorithms has been presented. It is found that
particle swarm optimization is better than artificial bee
colony and for a specific test function, artificial bee had
failed to find a feasible solution.

1. BEVEZETES

A PSO egy csoport intelligencian alapuld optimald
algoritmus; az optimal6 algoritmusok egy osztalyaba
tartozik, amelyet meta-heurisztikusnak neveznek. A PSO
utanozza az allatok, mint a halak és a madarak csoport
viselkedését, és ez egy egyszerl, hatékony optimalod
moddszerhez vezet. Sikeresen alkalmaztak a tudomany
kiilonb6z6 teriiletein, mint példaul a gépi tanulasban, a
képfeldolgozasban, az adatbanyészatban, a robotikaban
¢s sok mas teriileten. A PSO-t 1995-ben Russell Eberhart
¢s James Kennedy vezette be [1]. Egy olyan modell
kidolgozasaval, amely leirja az allatok csoport
viselkedését, mint a madarak és a halak raja. 1995 6ta a
PSO az egyik leghatékonyabb és legnépszeriibb
algoritmus lett a kiilonboz6 teriiletek kiilonbozo
optimalasi problémainak megoldasara. Ennek a csoport

intelligencianak a legfontosabb pontja az egyedek kozotti
egylttmiik6dés. Az egyéni intelligencia hatékonyabba
valik, ha egytttmiik6dik egy masik egyeddel [2]. 2005-
ben [3] bevezetésre keriilt a mesterséges méhcsalad ABC
nevil csoport intelligencia optimald algoritmus. Ez
szintén egy metaurisztikus algoritmus, amellyel
hatékonyan lehet megoldani a  tobbdimenzids
optimalizalasi problémakat. A mézeld0 méh koldnia
taplalkozasi magatartdsat utanozza a [4] altal javasolt
modell alapjan. Mesterséges méh koldnia gy miikodik,
hogy vannak méhek (egyedek), akik gazdag
¢lelmiszerforrast keresnek (legjobb megoldas) a kaptar
szomszédsagaban (keresési hely). Minden egyed egy
lehetséges megoldas, és csak egy konkrét megoldashoz
kapcsolddik a keresési térben.

2. A PSO ALGORITMUS

Tekintsik az 1. &brat, amely a PSO mogotti
matematikai modellt mutatja. Hasonloképpen
hivatkozhatunk az csoport egyedeire és a csoport
egészére, mivel minden részecske a megoldandd
optimalizalasi probléma egy potencialis megoldasa.
A keresési teriilet korlatozza az Osszes lehetséges
megoldast a problémara, és a részecskéknek a legjobb
helyzetbe kell kertilnitik (a legjobb megoldas az
optimalasi problémara) a térben. Egy adott részecske

ey

x,(t)ex

v, (t)ex

ahol k a részecske indexe a csoportban, és X a keresési
tér, mig (¢) egy diszkrét id6szakasz, és az algoritmus
iteraciéos  szamat mutatja. A  sebesség-  ¢és
poziciovektorok ugyanabban a térben vannak,
ugyanolyan dimenzidval. Tekintsik az 1. abran
lathato rendszert, amely egy egyszerli matematikai

modellt mutat be, amely leirja a PSO-t. Ahol X, (¢) a
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részecske aktualis helyzete, és az 11j pozicidba kell
eljutnia x, (#+1). Minden részecske rendelkezik

sajat tapasztalattal ¢és sajat memoriaval a legjobb
helyzetére vonatkozdlag, ezt nevezziik a sajat legjobb
pozicidjanak a k-adik részecskénél p, (7). A
részecske elmozdul a jelenlegi helyzetébol v, ()

sebességgel ¢s irannyal. A részecskék nem
egyediilalloak, egymassal kommunikalnak ¢és
egymassal kolcsonhatasba Iépnek, és megosztjak
személyes tapasztalataikat, hogy megismerjék és
eldontsék, mi a legjobb pozicidé a tobbi egyed
tapasztalatai alapjan, vagyis amit globalis legjobbnak
neveziink ¢és  G(r)-vel jelolink. Az alabbi

mennyiségek azonosithatdk az 1. dbran:
Az aktualis helyet és a személyes legjobbat 6sszek6td
vektor értéke:

Py =P (D) —x,(2)

Tovéabba, az aktualis helyet a globalis legjobbhoz
kapcsolo vektor értéke:

g, =G()—x,. (1) @

A részecskének az 0j pozicioba torténé mozgasat a
kovetkezo egyenletek adjak meg:

X (t+1) =x, (1) +v, (1+1) 3)

vt + D) =w*v () + C(p, (1) = x, (1)) + C,(G(1) = x, (1))
“4)

A (4) egyenletben a Vv (f+1) vektor a harom
részmozgds m,, M, és m,0sszegzése, mellyel a
részecske mozog v,(f), a pxés a gx vektorok

iranyaban:
vt +1) =m +m, +m, (5)

ahol
m, =w*v, (1) (6)

m, = C px = C(p, () — x,(?)) (7

my = Cygx = G (G(1) — x, (1)) ®)
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v (£)
1. dbra. A PSO matematikai modelljét
abrazolo vazlatos diagram

A (3) és (4) egyenletek teljesen leirjdk a PSO
matematikai modelljét. Ezek az egyenletek azonban
egyszeri matematikai modellek a standard PSO
mogott, és néhany feltétel sziikséges az egyenletek
teljesitéséhez. A standard PSO a kovetkezo:

X, (t+ D) =x,;)+v,; (2+1) 9

V}g‘(t"'l) = W*ij(t)+rlcl(p/g'(t)_xkj(t))+rzcz(G/(t)_xy(t))
(10)

v (E+1): jeloli a k-dik részecske j-iranyu sebesség
komponensét a (#+1) idélépésben,

r, 1, : véletlen szamok, egyenletesen elosztva a 0 -1
intervallumon,

C,,C,: gyorsulasi egyiitthatok,

W Vi (¢): inercia kifejezés,

W : inercia egyiitthato,

1C (P (1) —x,;(2)) : kognitiv komponens,

1,C, (G, (#) — x;; (7)) : szocidlis komponens.

A (9) és (10) egyenlet az a két szabaly, amelyeket
minden részecskének kovetnie kell a csoportban, és
ez a csoportintelligencia pontos jelentése. Ezen
szabalyoknak a meghatarozasaval a PSO minden
iteracidja soran, az egyes részecskék sebessége ¢s
helyzete ezen egyszerti mechanizmus szerint frisstl.

3. MESTERSEGES MEHCSALAD
Az algoritmus altalanos szerkezete a kovetkezo:

Cserkész méhek fazisa (inicializalas),
Ismétlés
Foglalkoztatott méhek,
Keres6 méhek,
Cserkész méhek,
Tarolja a legjobb megoldast az aktualis
nyomvonalban,
Amig (konvergencia feltétel, a ciklusok maximalis
széma),
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Az algoritmus minden egyes részének sajat alacsony
szintli szerkezete van, ¢és ezek a globalis szintet
befolyasoljak egymas  kozotti  kolesonhatasukkal.
Kezdetben minden méh cserkész és véletlenszertien 1j
megoldasokat keres.

Tegylik fel, hogy x a véletlenszerti megoldasok vektora,
amelyet eredetileg a cserkész méhek adtak vissza.

X=(X,Xy), X0y X, 1, X))

(11

ahol ne R",i=1..n
3.1 Foglalkoztatott méhek szekci6

A foglalkoztatott =~ méhek  kiaknazzak  az
¢lelmiszerforrast, és visszaadjak az informacidt, és
elhagyjak a kimerilt forrast. Az ABC-nél ezt
véletlenszertien kell tenniink. [5] a kévetkezo képletet
javasolta:

v, =X, +4,(x; —x;) (12)
ahol v, az uj megoldas vektor, @ véletlen szdm

[-1,1]ko6z6tt. k szintén véletlen szam, ami a megoldas
vektor kiilonbozo véletlen sorrendjét képviseli.

3.2 Keres6 méhek szekcié
A bongész6 méhek a valoszinliséget hasznaljak,

amely a fitnesz érték fliggvénye, a legjobb megoldas
kivalasztasahoz. Rulett kerék kivalasztasi mddszert

alkalmazza [6], amely fitnesz érték alapu kivalasztasi
technika. A megoldas valdszintisége (P;) a kovetkezo
értékii:

P Ji (13)

1

1+ 0,
1+abs(O,) O,<0

P 0,20 (14)

ahol f; a fitnesz értéke az O; célfiiggvénynek.
3.3 Cserkész méhek szekcio

Az algoritmus elején az 6sszes méh cserkész, majd
programfutds kozben atalakul a foglalkoztatottra,
vagy keresore. A foglalkoztatott méheknek, akiknek
a pozicioja (megoldasa) nem valtozik egy adott
idépont utan, el kell hagynia poziciojat és at kell
alakitania azt a cserkészeknek. Az eclhagyasi
kritérium, amelyet hatarellendrzésnek neveziink,
nagyon fontos a helyi minimumbél valé kiugrashoz,
¢s tovabbra is keresni kell az optimaldsi probléma
globalis minimumat.

1. tablazat. Teszt fiiggvények az optimdlo algoritmusokhoz

Teszt fiiggvény Képlete Megengedett tartomany,
globalis optimum
Sphere " —512 <x; <5.12
i S xX) = x.z
fiiggvény f(x) Z i X =0i=1,.n

i=1

fix)=0

Rosenbrock’s n-l

valley fiiggvény

i=1

£G) = D 1100 X iy = x2)2 + (1 = x)?)

—2.048 < x; < 2.048
X; = 1,l = 1,...,7’1

£x)=0

Rastrigin’s

—512 <x; <5.12

n
iggvé =10 x +Z Z — 10 X cos(2mx;
fiiggvény f(x) n i_l[xl cos(2mx;)] x,=0,i=1,..,n
S(x)=0
Schwefel’s sin?(x? —x3) — 0,5 -10<x; <10
fiiggvény FO) =05+ 00T x (22 7 202 -
[1+0, X (xi +x3)] x;,=0,i=1,2
Sx)=0
Griewangk’s —600 < x; <600

fuggvény

= X L— —
f Q) 2000 . lxl | cos 7
i= i=

x;=0,i=1,..,n

Ax)=0
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2. tablazat. PSO és ABC algoritmusok futdsi eredményei kiilonbozo teszt fiiggvényeknél

Teszt fiiggvény Globalis Algoritmus Legjobb Fé érték Széras
megoldas megoldas
Sphere fiiggvény 0 PSO 0 0.0030 0.0365
ABC 0 0.0112 0.0763
Rosenbrock’s valley 0 PSO 0 0.0166 0.0621
fliggvény ABC 0 0.0252 0.0453
Rastrigin fliggvény 0 PSO 0 0.1556 1.0164
ABC 0 0.3091 1.5653
Schwefel fiiggvény -837.9658 PSO -719.5274 -717.7633 12.9889
ABC -7.86*10% -6.89*10%! 6.06*10%
Griewangk fliggvény 0 PSO 0.0049 0.0347 0.1426
ABC 0.0025 0.0592 0.1973

4. TESZT FUGGVENYEK

Kiilonboz6 vizsgalati fiiggvényeket alkalmaztunk a
részecske csoport optimalas €s a mesterséges méh
koldnia 6sszehasonlitasara (1. tablazat). A 2. tablazat
a két algoritmus Osszehasonlitdsat mutatja be az 6t
kiilonbozo tesztfiiggvényen [7]. A populaciészam
koltségei és a koltségek szorasa egyértelmiien azt
mutatja, hogy az elény a PSO algoritmusanal van. Azt
is megallapitottuk, hogy az ABC algoritmus nem
kozeliti meg a megoldast a Schwefel fiiggvény
hasznalatakor.

5. OSSZEFOGLALAS

Az optimalizalasi technikak fontos szerepet jatszanak
abban, hogy szamos alternativaibdl megtalaljak a
legjobb megoldast. Szamos optimalasi technika all
rendelkezésre. Napjainkban a metaheurisztikus
algoritmusok népszeriick. Kivalasztottuk a részecske
csoport PSO és a Bee kolonia algoritmusokat.
Mindkettd a csoport intelligenciat hasznalja.
Osszehasonlitdsunkban azt talaltuk, hogy a részecske
csoport algoritmus jobb alkalmazhatdsaggal bir,
minden esetben jo megoldast adott.
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