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1. táblázat Rastrigin függvény futtatás (RndS – Véletlen keresés, FF – Firefly algoritmus) 

Iterációszám 

Futás RndS FF Fitnesz X Y 
Függvény 

kiértékelések 
száma 

Kiértékelések  
száma  

százalék 
1 0 200 0,01352 0,00686 0,00459 943947 195,64% 
2 0 100 0,01352 0,00686 0,00459 482501 100,00% 
3 0 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. táblázat Eggholder függvény futtatás (RndS – Véletlen keresés, FF – Firefly algoritmus) 

Iterációszám 

Futás RndS FF Fitnesz X Y 
Függvény 

kiértékelések
száma 

Kiértékelések  
száma  

százalék 
1 0 200 -959,606 512 404,4073 1006508 200,76% 
2 0 100 -959,528 512 403,9173 501347 100,00% 
3 0 50 -959,511 512 403,8936 249682 49,80% 
4 50 50 -959,639 512 404,2674 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. táblázat Lévi N.13 függvény futtatás (RndS – Véletlen keresés, FF – Firefly algoritmus) 

Iterációszám 

Futás RndS FF Fitnesz X Y 
Függvény 

kiértékelések
száma 

Kiértékelések  
száma  

százalék 
1 0 200 8,67E-06 1,000122 1,002706 958042 196,28% 
2 0 100 3,32E-05 1,000595 0,998815 488090 100,00% 
3 0 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 függvény tesztfuttatás: A második futtatási 

sorozatnál az Eggholder függvényt használtuk, az 
eredmények javulása hasonló az els  esethez, a relatív 
értékek egy kicsit még jobbak is annál. Ebben az 
esetben a függvény kiértékelések száma az eredeti 
függvény kiértékelés szám 6 százaléka alá süllyedt 
(5,93%). Az összehasonlíthatóság miatt itt is ugyanazt 
az iterációszámot használtuk, mint az els  esetben, 
habár az optimum javulás nem állt meg a második 
futtatásnál a Firefly algoritmus esetében a tendencia 
hasonló. Az Eggholder függvény esetén is nemcsak az 
iterációszám csökkent drámaian, hanem az optimálás 
pontossága is javult ezzel párhuzamosan (2. táblázat). 

Lévi N.13 függvény tesztfuttatás: Végül, de nem 
utolsósorban a Lévi N.13 függvényt vizsgáltuk. Ebben 
az esetben az optimálás függvény kiértékelései 
számának javulása nem olyan jó mint az el z  esetben, 
de nemsokkal tér el t le. Itt is az eredeti függvény 
kiértékelés szám majdnem 6 százalékára (6,13%) 
sikerült csökkenteni a kiértékelések számát habár ebben 
az esetben az optimum pontossága 5-7 tízezredet 
romlott. Az 5-ös esetben, ahol a pontosság még javult a 
relatív kiértékelés száma 11,25 százalékos, ami szintén 
egy nagyságrend javulás az eredeti értékhez képest (3. 
táblázat). 
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5. KÖVETKEZTETÉSEK 

 
Ahogy a cikkünk is mutatja, lehet létjogosultsága a 

többfázisú algoritmusoknak, jól megválasztott lokális 
globális algoritmuspárokkal. Egy gyors globális 
keres algoritmus sokat segíthet egy lokális vagy egy 
általános keres algoritmusnak, ami drámaian kihat a 
számításigényre gyorsabb kiszámítást vagy kevesebb 
processzorid t biztosítva. Az így nyert számítási 
kapacitást bonyolult problémáknál igen jelent s lehet. 
Jelenlegi fázisban még nem jelenthetjük ki a módszer 
általános alkalmazhatóságát, habár az eredmények 
jelent s javulást mutatnak. További futtatások, más 
tesztfüggvényekkel, valamint más algoritmuspárok 
kipróbálása, tesztelése is szükséges, mint például 
genetikus módszerek kombinálása véletlen kereséssel, 
valamint a Firefly algoritmus mellett más modern 
swarm módszer [7] tesztelése. Valamint szeretnénk a 
módszert kiterjeszteni sokdimenziós diszkrét 
problémákra. Hiszen sok valós probléma folyamatos 
függvényekkel nehezen leírható. Legtöbbször 
mátrixokkal, legtöbb esetben sok döntési változós 
állapottérben, akár a problémákra kifejlesztett 
metrikákkal és szomszédsági függvényekkel operálva 
[8, 9]. 
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