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ABSTRACT

This paper presents the fertilization optimization
algorithm, a new optimization method based on Levy's
flight and random search in a search space. Based on
the fertilization of the egg in mammalian reproduction,
this algorithm is biologically inspired. In CEC2015, the
algorithm's performance was compared to that of other
optimization  algorithms  using  time-consuming
benchmarks and large-scale optimization problems. The
fertilization optimization algorithm outperformed other
optimization algorithms in many cases, and the study
and comparison results are encouraging for the use of
the fertilization optimization algorithm in other
potential applications.

1. BEVEZETES

Torténete soran az optimalo algoritmusokat ihlette a
természet vagy az ember altal létrehozott jelenségek,
mely altal inspirdlt matematikai formuldk ker(ltek
bevezetésre, amelyekkel kiilonbozé teriiletek optimalasi
problémait lehetett megoldani a tudomanyok teriiletén.
Konkrétabban, az optimalé algoritmusokat arra
hasznaltdk, hogy megtaldljdk a maximumat vagy
minimumat egy  célfliggvénynek. Széles  kora
alkalmazasuk van az iparban [1] és a mérnoki
tudomanyokban, a robotikaban [2] és a szerkezeteknél
[3]. Az optimalé modszer fejlesztoket jobban érdeklik a
jelenségek, amelyek olyan Uj modszer kifejlesztésére
inspirdlhatjadk  6ket, melyekkel — megbizhatdbbak,
gyorsabbak lesznek, vagy képesek megtalalni a meglévé
problémakra a legjobb megoldasokat.

Az egyik inspiraciés motor az allatraj, madarcsapat,
halraj és rovarok, amelyek a rajintelligencia [4, 5]
modszerek kifejlesztéséhez vezettek. Ez a Kkifejezés
lehet az egyedek egy csoportja kozott felhalmozodé és
megosztott tudasként definialhatd, és ez a fajta
intelligencia nem érheté el egyetlen egyed altal. Példak

a rajintelligenciara Particle Swarm Optimization (PSO)
[6], Artificial Bee Colony (ABC) [7], és Grey Wolf
Optimalds (GWO) [8]. Nem minden bioldgiailag
inspiralt algoritmus rajintelligencia; a baktériumok és az
invaziv gyomok optimalasa nem koveti a raj szabdlyait.
Ebben a cikkben egy bioldgiailag ihletett algoritmus a
megtermékenyitési ~ folyamatb6l a  szaporodasi
traktushan az eml6sok vonatkozasaban szarmazik. Az Uj
algoritmus ~ neve  Megtermékenyitési ~ Optimalo
(Fertilization Optimization FO) algoritmusnak nevezik.
A szamitasigényes benchmarkok a CEC2015-ben
talalhatok [9] a kisérletek soran. Ezeken a matematikai
optimaldsi problémakon keresztil az FO-t mas
metaheurisztikdkkal hasonlitottuk &ssze. Figyelemre
mélto, hogy a FO nagy teljesitményt mutatott és szdmos
esetben megel6zott szamos mas algoritmust. A
matematikai optimalasi problémék sokfélesége és
nehézsége, amelyeken a FO sikeresen &t tudott jutni,
bizonyitotta a megtermekenyito algoritmus
megbizhat6sagat a matematikai optimalasban. Roviden,
a FO algoritmus a kdvetkez6képpen irhato le.

Minden megoldasnak van egy pozicidja (X) és
sebessége (v) a keresési térben. Minden egyes
iteracional a sebesség csokkent egy bizonyos delta
értékkel.

vt = §vt, 0<6<1, )

-1

Vi = Ve, @)

ahol t az optimalasi folyamat iteracioinak szama. A
megoldasok a keresési térben a Lévy-féle repilés
segitségével mozognak L és a megoldas frissitése a
kovetkezd egyenlet szerint torténik:

X = L(XE=VH, (i = 1,2..,n), (3)
ahol i a megoldédskomponensek indexe, és n az 6ssz
véltozoszam (3). Az atlagos érték a legjobb Xf;,., elso,
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a kozepesen legjobb X;,;iai K0z€psé és legrosszabb X5 =X}, — VEer™  + L(X} —Viﬁ-) _

z t z H z z z J
m_eg?l’df_is Xina vege szintén hatassal lehet a megoldas bt gt (5)
frissitési folyamatara: — “first m;ddle nd (j=12..,m),
Xfirst VXmiddietXend . . . . "
Xt = ! (4) ahol m a véltozék szdma a javasolt megoldasnal, a

: pszeudokdd pedig az 1. kédlistan lathatd.

Az (1)-(4) egyenletek kombinacidja adja a keresést, az
FO algoritmus keresémotorjat:

1. kédlista Az FO algoritmus pszeudokodija

A probléma paramétereinek meghatarozasa (valtozok szama, célfliggvény, feltételek)
Az algoritmus paramétereinek meghatarozasa (populécié mérete, maximalis iteracio, sebességcsokkentési
egyutthato, csillapitas).
A popul&cié véletlenszersi pozicidinak és sebességeinek inicializalasa
A legjobb kéltség inicializalasa
Ismétlés 1-t41 a maximalis iteracidészamig
Uj megoldas meghatarozasa
Ismétlés 1-t41 a populacid szamaig
Az (5) egyenlet segitségével szamitsuk ki az j megoldas 0j poziciojat.
Megallas, ha a maximalis populaciészamot elértiik
A régi megoldéas egyesitése az Gj megoldassal
A megoldasok rendezése
Vélassza ki a populécié elsé megoldasat
Vélassza ki a populécid kdzepén 1évé megoldast
Vélassza ki a populéci6 utolsé megoldasat
A rendezett csoport elsé megoldasa a legjobb megoldas
A legjobb megoldas koltsége a legjobb koltség.
A legjobb kdltség frissitése
Leallitds az iteraciok maximalis szdmanak elérésekor

A FO algoritmus forraskodjat a MATLAB 2016 hasznalataval fejlesztették ki, és a kovetkezd helyrél télthetd le:
https://www.mathworks.com/matlabcentral/fileexchange/103970-fertilization-optimization-algorithm-
fo/?s_tid=mlc _Ip leaf

Az alkalmazott tesztfliggvények a kovetkezok:

Magasan kondicionalt elliptikus fliggvény

D
i-1
@) =) (109)51x
i=1
Szivar fuggvény
D
fo(0) =37 +10° ) 2
i=2

Diszkosz fluiggvény
D
f@) = 1090 + ) x?
i=2
Rosenbrock-féle fliggvény
D-1

fi®) = ) (100G = x142)? + G = D)
=1
Ackley-féle fuggveény

D D
1 1
fs(x) = —20exp | —0.2 ’Ez x? | —exp BZ cos 2mx;) |+20+e
i=1 i=1
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Weierstrass fliggvény

D kmax kmax
fe(x) = z ( Z [a¥cos (2mb¥ (x; + 0.5))]> -D Z [a®cos (2mb¥ - 0.5)]

i=1 k=0
a=0.5b =3 kmax =20

Griewank-féle fliggvény

fr(x) = Z 4:;22)0 - 1_[ cos (%) +1

fo(x) = Z (x? — 10cos (2mx;) + 10)

Madositott Schwefel-féle fliggvény

Rastrigin-féle fliggvény

D
fo(x) = 418.9829 x D — Z 9(z),z; = x; + 4.209687462275036¢ + 002

=1
zsin (|z;]"/?) if |2, < 500
. (Zi - 500)2 )
g(z) = (500 — mod(z;, 500))sin (\/|500 —mod(z;, 500)|) ~~10000D if z; > 500
(mod(|zi], 500) — 500)sin (/fmod(iz],500) — 500]) (i 5007 < 500
mod(|z;]|, sin mod(|z;]|, 10000D Z;
Katsuura fliggvény
10
. . Diz
10 ~ | 27x, — round 27x) 1\° 10
fo@=5] [(1+i) - -
i=1 j=1
HappyCat fliggvény
D 1/4 D D
fi1(x) = Z f-D +<052 x§+z xi>/D+05
i=1 i=1 i=1
HGBatFunction
D 2 D 2)1/2 D D
fi2(x) = <2x12> —<in> +<052xi2+zxi>/1)+05
i=1 i=1 i=1 i=1

Bovitett Griewank-féle plusz Rosenbrock-féle fliggvény

fi3(x) = f7(f4(x1'x2)) + f7(f4(x2'x3)) + ot f7(f4(xD—11xD)) + f7(f4(xDrx1))

Bovitett Scaffer-féle F6 fuggvény

(sin? (y/x% +y2) — 0.5)

(1 +0.001(x2 + y2))*

fia(x) = g(xq, x2) + g(xz, x3) + -+ g(xp_1, xp) + g(xp, X1)

g(x,y) =05+

Mi: forgdsmétrix: Minden fiiggvényhez és minden alapfiggvényhez kiilonbdzé forgatdsi matrix van
hozzarendelve.
Eltolt és elforditott Ackley-féle fliggvény

F(x) = fs(M3(x - 03)) + F3 %
Eltolt és elforditott Rastrigin-féle fliggvény

512(x — 0,) .
Fy(x) = fg [ My (T) +F,
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1. &bra Az eltolt és elforditott Ackley-féle fuggvény,
abraja
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2. abra. Az eltolt és elforditott Rastrigin-féle
fuggvény abraja

1. tablazat A CEC2015 idgigényes benchmark problémai F1-F9

CEC2015 Tipusszam Leiras Sfmin

Unimodalis fuggvények F1 Forgatott hajlitott szivarfliggvény 100
F2 Forgatott korongfliggvény 200

Egyszerti multimodalis figgvények F3 Eltolt és elforgatott Weierstrass-fliggvény 300
F4 Eltolt és elforgatott Schwefel-fliggvény 400

F5 Eltolt és elforgatott Katsuura- fliggvény 500

F6 Eltolt és elforgatott HappyCat fliggvény 600

F7 Eltolt és elforgatott HGBat fliggvény 700

F8 Eltolt és elforgatott, kibdvitett Griewank plusz 800

Rosenbrock- fliggvény
F9 Eltolt és elforgatott, kibdvitett Scaffer F6 fiiggvény | 900

2. EREDMENYEK ES OSSZEHASONLITAS

Azokat a CEC2015 benchmark fliggvényeket,
amelyeket a 1. és 2. tablazatok tartalmaznak, ebben a
tanulmanyban a teljesitmény vizsgalatara hasznaltuk fel
az FO algoritmus teljesitményének vizsgalatdhoz. A
futtatasi feltételek a CEC2015 kisérletben a kdvetkezok:
valtozészam 10, populdci6 méret 10, maximalis
iteraciok szama 1000 és 20 fiiggetlen futtatds minden
esetben. El6szor a FO algoritmust hasonlitottuk dssze a

Hibrid részecske raj optimal6 algoritmus és a FireFly
algoritmussal (HPSOFF) [10], valamint a Hybrid
Firefly és Particle Optimization (HFPSO) algoritmussal
[11]. A 3. és 4. tablazat mutatja az 6sszehasonlitas
eredményeit az atlagos megoldasok és a standard FO,
HPSOFF és HFPSO koz6tti dsszehasonlitasban.

A 3. tablazatban az atlagos megoldasok és a standard
FO, HPSOFF és HFPSO kozotti eltérés Kkertl
megadasra.

2. tablazat A CEC2015 iddigényes benchmark problémai F10-F15

Tipus No. Leiras Jmin
Hibrid fuggvények F10 | Hibrid fuggvény 1 (N=3) | 1000
F11 | Hibrid fuggvény 2 (N=4) | 1100
F12 | Hibrid figgvény 3(N=5) | 1200
Osszetett fiiggvények | F13 | Osszetett filggvény 1 (N =5) | 1300
F14 | Osszetett fiiggvény 2 (N = 3) | 1400
F15 | Osszetett fiiggvény 3 (N =5) | 1500
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3. tablazat Az FO algoritmus standard szorasi értékei a CEC2015 fiiggvényekre a HPSOFF és a HFPSO

algoritmusokkal 6sszehasonlitva

No. HPSOFF HFPSO FO

F1 3.4292E+07 | 6.6375E+06 0E+00
F2 1.2383E+04 | 1.5696E+04 | 1.9569E-06
F3 1.5636E+00 | 1.4189E+00 | 7.0195E-02
F4 3.0718E+02 | 3.9950E+02 | 1.8913E+00
F5 8.2275E-01 | 5.7466E-01 | 2.0303E+02
F6 1.4097E-01 | 1.4584E-01 | 7.1663E-10
F7 9.3694E—01 | 2.5433E-01 | 6.1138E+00
F8 2.8927E+00 | 4.0866E+00 | 4.7333E+04
F9 2.3372E-01 | 2.6387E-01 | 4.6656E-13
F10 | 2.9730E+05 | 3.3036E+05 | 8.8424E+04
F11 | 1.9652E+00 | 2.6814E+00 0E+00
F12 | 9.5565E+01 | 1.0221E+02 | 2.9857E-01
F13 | 2.5959E+01 | 2.8341E+01 | 3.3013E+01
F14 | 5.0554E+00 | 5.8221E+00 | 2.8957E+02
F15 | 1.8650E+02 | 1.0398E+02 | 6.8567E+00

4. tablazat Az FO algoritmus atlagértékei a CEC2015 fliggvényekre a HPSOFF és a HFPSO algoritmusokkal

osszehasonlitva

No. HPSOFF HFPSO FO

F1 4.8387E+07 | 1.3768E+07 | 7.0974E+07
F2 3.8331E+04 | 3.8542E+04 | 1.1254E+10
F3 3.0845E+02 | 3.0671E+02 | 3.2049E+02
F4 1.7084E+03 | 1.3159E+03 | 4.8685E+02
F5 5.0273E+02 | 5.0250E+02 | 2.1652E+03
F6 6.0063E+02 | 6.0054E+02 | 1.6116E+06
F7 7.0087E+02 | 7.0060E+02 | 7.5666E+02
F8 8.0740E+02 | 8.0773E+02 | 1.6292E+05
F9 9.0388E+02 | 9.0393E+02 | 1.0413E+03
F10 | 3.5402E+05 | 3.3099E+05 | 6.8481E+04
F11 | 1.1067E+03 | 1.1074E+03 | 1.4195E+03
F12 | 1.4517E+03 | 1.3983E+03 | 1.3391E+03
F13 | 1.6333E+03 | 1.6452E+03 | 1.3908E+03
F14 | 1.6053E+03 | 1.6021E+03 | 1.5594E+04
F15 | 1.8365E+03 | 1.9233E+03 | 2.0528E+03

5. tablazat Az FO algoritmus atlag szérasa a CEC2015 fliggvényekre a PSO, FF és az FFPSO alg. ésszehasonlitva

No. PSO FF FFPSO FO
F1 | 1.3549E+08 | 2.8945E+08 | 4.9786E+09 |  OE+00
F2 | 1.5114E+04 | 9.7404E+03 | 4.6261E+08 | 1.9569E-06
F3 | 1.3259E+00 | 1.2487E+00 | 1.6124E+00 | 7.0195E-02
F4 | 3.5521E+02 | 3.2112E+02 | 2.6203E+02 | 1.8913E+00
F5 | 6.3611E-01 | 5.9796E-01 | 9.3430E-01 | 2.0303E+02
F6 | 2.8490E-01 | 5.8361E-01 | 1.3580E+00 | 7.1663E-10
F7 | 1.8947E+00 | 5.8077E+00 | 3.3329E+01 | 6.1138E+00
F8 | 2.7690E+01 | 1.7256E+02 | 2.7423E+05 | 4.7333E+04
F9 | 3.2749E-01 | 2.3842E01 | 1.7883E-01 | 4.6656E-13
F10 | 1.9786E+05 | 6.5054E+05 | 7.7896E+07 | 8.8424E+04
F11 | 2.9153E+00 | 2.4020E+00 | 6.7179E+01 |  OE+00
F12 | 1.1574E+02 | 9.1615E+01 | 4.3894E+02 | 2.9857E-01
F13 | 1.9141E+01 | 2.9519E+01 | 9.8971E+02 | 3.3013E+01
F14 | 4.5254E+00 | 3.5980E+00 | 4.2292E+01 | 2.8957E+02
F15 | 1.4570E+02 | 7.4514E+01 | 1.0567E+02 | 6.8567E+00
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e F16: Rastrigin:f (x) = 10n + Y. _ [x? — 10 cos(2mx;)], Range = [-5.12, 5.12], Foin = 0;

o FI7f(x) = 31 [1000x;s; — x3)% + (1 — x)?],

0 = —aexp (b 15t ) -

e FI18:

—exp (—b /% 4, cos(cxi)) +a + exp(1),

2

e F19:f(x) =YL, —— —TI4, cos (%) +1,

X

=1 4000

Range = [-2.048, 2.048], Fmin =0;

Range = [-32.768, 32.768], Fmin = 0;

Range = [-600, 600], Fmin =0.

6. tblazat Az FO algoritmus atlagértékei a CEC2015 fliggvényekre a PSO, FF és az FFPSO algoritmusokkal

osszehasonlitva

No. PSO FF FFPSO FO

F1 | 2.4553E+08 | 4.3059E+08 | 1.6287E+10 | 7.0974E+07
F2 | 3.8112E+04 | 3.3304E+04 | 1.4957E+08 | 1.1254E+10
F3 | 3.0779E+02 | 3.0773E+02 | 3.1455E+02 | 3.2049E+02
F4 | 2.2534E+03 | 1.5473E+03 | 3.1120E+03 | 4.8685E+02
F5 | 5.0277E+02 | 5.0293E+02 | 5.0350E+02 | 2.1652E+03
F6 | 6.0089E+02 | 6.0092E+02 | 6.0673E+02 | 1.6116E+06
F7 | 7.0193E+02 | 7.0586E+02 | 8.0586E+02 | 7.5666E+02
F8 | 8.1583E+02 | 8.6344E+02 | 2.7632E+05 | 1.6292E+05
F9 | 9.0391E+02 | 9.0395E+02 | 9.0451E+02 | 1.0413E+03
F10 | 2.9540E+05 | 5.3162E+05 | 5.1186E+07 | 6.8481E+04
F11 | 1.1088E+03 | 1.1080E+03 | 1.2198E+03 | 1.4195E+03
F12 | 1.4620E+03 | 1.3995E+03 | 2.1953E+03 | 1.3391E+03
F13 | 1.6415E+03 | 1.6437E+03 | 3.0005E+03 | 1.3908E+03
F14 | 1.6076E+03 | 1.6111E+03 | 1.6770E+03 | 1.5594E+04
F15 | 1.9149E+03 | 1.9269E+03 | 2.1840E+03 | 2.0528E+03

Az 5. tablazat a széras Osszehasonlitdsat mutatja a
FO, a PSO, az FFPSO algoritmus [12] és a FireFly (FF)
algoritmus kozott, mig a 6. tablazat az 6sszehasonlitast
mutatja, az  atlagos  megoldasi  eredmények
6sszehasonlitasat ugyanezen algoritmusok kozott.

A 7. és 8. tablazat nagyméretii optimalasi feladatok
szamitasi eredményeit mutatjak az F16 és F17, valamint
az F18 és F19 feladatokra.

A FO algoritmus kevéshé hatékony a magas foku
multimodalis benchmarkokon, és ez a viselkedés lathatd
a kovetkezo példakon is a statisztikai eredményeken. A
kisérleti eredmények azt mutatjadk, hogy a FO
algoritmus hatékonyabb a nagy léptékii optimalasnal
mint kis léptékben. A viselkedés nagy és kis Iéptékii
problémakon valé viselkedés kilén tanulmanyt igényel,
amely irdnyt mutathat a jovébeni munkéra. Roviden, a
FO algoritmus stabil és gyors lehet konvergens,
unimodalis optimalasi  problémakon, valamint a
hatékonysaga jelentds a nagy Iéptékii problémaknal.

52 2. SZAM

3. OSSZEFOGLALAS

A megtermékenyitési optimalasi algoritmus egy
erételjes biologiailag ihletésii algoritmus, amelyet
matematikai optimalasi problémaknal vizsgaltunk.
Utanozza a kdlcsonhatast a spermiumok és a méh kozott
a petesejt megtermékenyitése soran. A statisztikai
eredmények 19  tesztfliggvényen;  CEC2015-6s
idoigényes tesztfeladat gyutjteményen, benchmarkon
kerlilt bemutatasra, valamint egymodusu, tébbmadusa,
kis 1éptékii, és nagy léptékii problémakon mutattuk be a
javasolt algoritmus hatékonysagat szamos optimald
algoritmussal ~ dsszehasonlitva. A FO algoritmus
vizsgéalatai sordn az FO algoritmus teljesitménye nagy
Iéptékii problémékon jobbnak bizonyult, mint a kis
Iéptékii  problémakon nydjtott  teljesitménye. A
statisztikai eredmények azt mutatjdk, hogy a FO
algoritmus stabil, kisebb szdréssal, STD-vel és adott
esetben a legjobb megoldassal rendelkezik, mint nyolc
mas versenyképes algoritmus. A FO algoritmus
bizonyitotta,  hogy  erételjes az  unimodalis
fuggvényekre, és igéretes alkalmazasokat kinal a
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7. tablazat Nagyméretsi optimaléasi feladat eredményei

az F16 és F17 feladatokra

8. tablazat Nagymérets optimaléasi feladat eredményei

az F18 és F19 feladatokra

Algoritmus | Flggvény F16 F17 Algoritmus | Figgvény | F18 F19
ALO Best 1.2463E+04 | 9.6145E+04 || ALO Best 1.9469E+01 | 9.8149E+03
Worst 1.5088E+04 | 2.6251E+05 Worst 2.0307E+01 | 1.4948E+04
Mean 1.3352E+04 | 1.2072E+05 Mean 1.9750E+01 | 1.1345E+04
STD 5.7343E+02 | 2.5922E+04 STD 2.4107E-01 | 1.4212E+03
BOA Best 0.0000E+00 | 9.9873E+02 || BOA Best 1.2957E-08 | 2.0416E-06
Worst 1.1460E-10 | 9.9894E+02 Worst 6.1917E-07 | 5.9821E-04
Mean 3.3526E-12 | 9.9885E+02 Mean 5.9824E-08 | 5.5767E-05
STD 1.5967E-11 | 4.6350E-02 STD 9.7536E-08 | 1.2535E-04
GWO Best 6.3429E+03 | 3.3616E+03 || GWO Best 9.1437E+00 | 6.8521E+02
Worst 7.4800E+03 | 7.2573E+03 Worst 1.2941E+01 | 1.4847E+03
Mean 6.9049E+03 | 4.8800E+03 Mean 1.0128E+01 | 9.7278E+02
STD 2.6947E+02 | 8.9692E+02 STD 9.8562E-01 | 1.8400E+02
PSO Best 1.4774E+04 | 4.2109E+05 || PSO Best 1.7001E+01 | 8.1418E+02
Worst 1.7302E+04 | 4.6887E+05 Worst 1.7812E+01 | 1.0013E+03
Mean 1.6192E+04 | 4.5065E+05 Mean 1.7356E+01 | 9.2068E+02
STD 6.4158E+02 | 1.0330E+04 STD 1.6680E-01 | 4.4017E+01
SCA Best 5.1110E+02 | 1.2307E+05 || SCA Best 7.0434E+00 | 2.0794E+03
Worst 4.6834E+03 | 3.0827E+05 Worst 1.9671E+01 | 1.2949E+04
Mean 1.7431E+03 | 2.3237E+05 Mean 1.6601E+01 | 8.3566E+03
STD 9.1819E+02 | 3.8524E+04 STD 3.2924E+00 | 2.5246E+03
DDAO Best 2.2573E-01 | 9.9897E+02 || DDAO Best 2.4380E-02 | 1.3322E+00
Worst 6.4277E+03 | 1.4620E+03 Worst 9.5690E+00 | 6.0214E+02
Mean 5.7423E+02 | 1.0382E+03 Mean 3.3104E+00 | 8.4837E+01
STD 1.0834E+03 | 8.9853E+01 STD 2.1546E+00 | 1.5768E+02
BA Best 1.2667E+04 | 5.4067E+04 || BA Best 1.9362E+01 | 1.0246E+04
Worst 1.7947E+04 | 4.3425E+05 Worst 2.1148E+01 | 2.8739E+04
Mean 1.4585E+04 | 1.8689E+05 Mean 2.0312E+01 | 1.7242E+04
STD 1.3142E+03 | 7.7892E+04 STD 4.7706E-01 | 4.9752E+03
TSA Best 6.3653E+03 | 1.2015E+04 || TSA Best 6.4128E+00 | 3.1366E+02
Worst 1.4767E+04 | 5.2552E+04 Worst 1.2601E+01 | 3.3672E+03
Mean 1.0217E+04 | 2.7948E+04 Mean 9.0431E+00 | 1.0870E+03
STD 2.1618E+03 | 9.2913E+03 STD 1.5954E+00 | 5.1949E+02
FO Best 0.0000E+00 | 9.9890E+02 || FO Best 8.9617E-13 | 0.0000E+00
Worst 0.0000E+00 | 9.9899E+02 Worst 2.4986E-07 | 7.2283E-07
Mean 0.0000E+00 | 9.9896E+02 Mean 5.0366E-09 | 1.4257E-08
STD 0.0000E+00 | 2.2892E-02 STD 3.4971E-08 | 1.0120E-07
5. IRODALOM

kovetkezd terlileteken:

celfuggvények és

folytonosan differencialhaté
nagymeéretii  optimalas.

A FO

algoritmus gyors és egyszerti, és képes hatékonyan
atugorni a keresési tér lokalis pontjait, és tovabbléphet a
globalis ponthoz.
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