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BENEDEK GÁBOR


Evolúciós alkalmazások elõrejelzési modellekben – II.


A tanulmány elsõ részében az evolúciós elméletek általános tulajdonságait tárgyal­
tuk. A történeti és elméleti ismertetés mellett bemutattunk néhány közgazdasági al­
kalmazási lehetõséget is. Most egy részletes elõrejelzési és közgazdasági döntési 
probléma segítségével mutatunk példát az evolúciós eljárások alkalmazására. A elsõ 
részben a genetikus algoritmussal és a neurális hálózatokkal foglalkoztunk, ezért 
ezeket az algoritmusokat hívjuk segítségül abban a feladatban, amely a részvényár­
folyamok elõrejelzésével és az ehhez kapcsolódó optimális portfólió-, illetve opcióvá­
sárlási stratégia kialakításával foglalkozik.* 

Az algoritmusok alkalmazása: az optimális befektetési stratégia modellje 

A következõ példában tehát olyan elõrejelzõ modellt mutatunk be, amelyben a neurális 
hálózatot és a genetikus algoritmust együtt alkalmazva alakítható ki egy optimális vi­
selkedési stratégia. A feladat ismertetésénél adottnak vesszük, hogy az Olvasó ismeri a 
részvényárfolyamokkal és opcióárazással kapcsolatos alapmodelleket (lásd Hull [1993], 
Benedek [1999b]). 

A probléma ismertetése 

Két problémát ismertetünk. Az elsõben adott egy részvény és erre a részvényre szeret­
nénk egy 30 napos vételi opciót kötni. A kezdeti idõpontban – visszamenõ elemzések 
alapján – adottnak vehetjük a részvény driftjét  (µ) és volatilitását  (σ). Ezek, illetve a 
kezdeti árfolyam (S0) ismeretében könnyen meghatározhatjuk az opció értékét (C) a 
Black–Scholes-formula alapján. (Feltételezzük, hogy az összes Black–Scholes-feltevés 
teljesül, tehát a formula alapján számított érték megegyezik az opció árával.) A piacon 
azonban minden szereplõ tisztában van azzal, hogy rövid idõn belül (10-15 nap) elkép­
zelhetõ, hogy változás áll be a részvény volatilitásában, mégpedig meghatározott mér­
tékû növekedés várható. Emiatt az opció mai ára magasabb, mint a Black-Scholes-érték. 
Tegyük fel, hogy jelen pillanatban vásárolunk egy vételi opciót. A vásárláskor kifizet­
jük az opció értékét, továbbá azt a prémiumot, amely a részvény volatilitásváltozásának 

* A szerzõ köszönettel tartozik Hideg Évának, Lipovszki Orsolyának és Pataki Attilának a tanulmány 
megírásában nyújtott segítségért és ösztönzésért. A tanulmány a T25372. számú OTKA-kutatás kereté­
ben készült. 
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lehetõségébõl származó nyereségbõl fakad. Ha a futamidõ alatt valóban megváltozik a 
részvény volatilitása, abban az esetben az opció lehívásakor nyereséget, ellenkezõ eset­
ben veszteséget realizálunk. Természetesen azt, hogy a részvény volatilitása megválto­
zott, csak utólag tudjuk meghatározni, statisztikai módszerekkel. Az 1. ábra bemutatja, 
hogyan alakul a piac „véleménye” az opció árfolyamáról. 

1. ábra 
Az opció árfolyamának meghatározása volatilitásváltozás esetén 

Az 1. ábra alapján jól látható, hogy abban az esetben tudunk extraprofitot realizálni, 
ha hamarabb felismerjük a volatilitásváltozást, mint a piac. Ez csak abban az esetben 
lehetséges, ha a volatilitás változását megelõzõ napokban valami olyan „jelenség” fi­
gyelhetõ meg a részvényárfolyam viselkedésében, amely abban az esetben nem jelent­
kezik, ha a volatilitás változatlan marad. Ráadásul ennek a jelenségnek nagyon kell 
hasonlítania a megelõzõ idõszak véletlen bolyongásához, továbbá meglehetõsen bo­
nyolultnak és statisztikailag felismerhetetlennek kell lennie ahhoz, hogy a piac „ne 
vegye észre”. (Ilyen lehet például egy kaotikus mozgás.) A befektetõ számára nem 
fontos sem az, hogy képlet formájába öntse ezt a jelenséget, sem az, hogy elméletileg 
alátámassza azt. Egy a fontos: hamarabb felismerni a változást, mint a piac. Elsõ model­
lünkben ezt a feladatot neurális hálózat segítségével oldjuk meg. 

A második feladat továbbviszi az elsõ problémát. Ebben az esetben már a kezdeti 
idõpontban rendelkezünk egy opcióval. Szeretnénk megfelelõ fedezeti (hedge) stratégi­
át alkalmazni. Abban az esetben, ha nem változna idõközben a részvény volatilitása, a 
Black–Scholes-féle delta-fedezeti (hedge) stratégiát kellene alkalmaznunk. Az elõzõ mo­
dell neurális hálózata minden periódusban megadja annak a valószínûségét, hogy a 
részvény volatilitása megváltozott, és így minden periódusban lehetõség van a delta­
fedezeti stratégia módosítására. Ennek a módosításnak az optimális mértékét genetikus 
algoritmus segítségével határozzuk meg. 

A volatilitás megváltozásának felismerése statisztikai módszerekkel 

A részvényárfolyam-modell alapján a részvények a következõ sztochasztikus folyama­
tot követik: 
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A 2. ábra néhány olyan részvényárfolyamot ábrázol, ahol a volatilitás nem változik 
a futamidõ alatt. 

2. ábra 
Részvényárfolyam-lefutások (m = 0,12, σ = 0,30, S0 = 100) 

Természetesen a pillanatnyi részvényárfolyamtól függõen állandóan változik az 
opció értéke is. A 3. ábrán egy 30 nap futamidõs opció árfolyama és a megfelelõ 
részvényárfolyam látható. A kezdeti pillanatban a részvény árfolyama 100, és a 30 
napos opció ára 3,63. Az utolsó periódusban, az opció lejáratakor a részvény 109,80­
at ér, az opció értéke tehát 9,80. A köztes periódusokban a Black–Scholes-képlet 
alapján a hátralévõ futamidõ és az aktuális részvényárfolyam függvényében ábrázol­
ható az opció árfolyama. 

3. ábra 
Részvényárfolyam és opcióárfolyam 
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Nézzük mi történik, ha ugyanazt a részvényárfolyam-lefutást két különbözõ volatilitást 
feltételezve ábrázoljuk. A C görbe esetében az elõzõ (σ = 0,30) volatilitással számol­
tunk, míg a C2 esetében egy magasabbal (σ = 0,50). Látható, hogy a futamidõ elején 
C2 jóval meghaladja C-t, és a futamidõ vége felé (ahogy egyre biztosabb az opció 
várható kifizetése) egymásba simulnak. Az utolsó periódusban, a lehíváskor, nyilván­
valóan egyezik az értékük. 

4. ábra 
Opcióárfolyamok különbözõ volatilitásokat feltételezve 

Az 5. ábrán 60 napos idõszakon keresztül ábrázolunk néhány részvényárfolyamot, feltéte­
lezve, hogy a 30. napon megváltozik a részvény volatilitása. Jól látható, hogy bár a volatilitás 
közel a duplájára emelkedett, egyszerû ránézéssel igen nehéz eldönteni, hogy valóban meg­
történt-e, és ha igen, mikor. Ha pedig a változást megelõzõ idõszakot vizsgáljuk, akkor sem 
tapasztalunk semmi „rendelleneset”, ami megkönnyítené a változás korai felismerését. 

5. ábra 
Részvényárfolyam-lefutások (µ = 0,12, σ0–30 = 0,30, σ31–60 = 0,50, S0 = 100) 
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Nézzünk egy összehasonlító grafikont (6. ábra) arra az esetre, amikor a 60 nap 
futamidõs opciót helytelenül (C1), majd helyesen (C2) árazzuk. Látható, hogy a 
volatilitásváltozásig egyeznek az árfolyamok, a volatilitásváltozás után a C2 görbe 
végig a C1 görbe felett halad, majd a futamidõ vége felé fokozatosan belesimul. 

6. ábra 
Különbözõ opcióárfolyamok a volatilitás megváltozása után 

Hogyan lehet eldönteni statisztikai módszerekkel, hogy egy adott periódusban még 
az alacsony, vagy már a magas volatilitás érvényesül-e. Ehhez elõször el kell készíte­
nünk a derivált idõsort, azaz: ∆St = St+1 – St. Ezek után a derivált idõsor átlagát és 
standard hibáját vizsgáljuk úgy, hogy t idõpontban mindig a t, t – 1, t – 2,. .., t – n 
idõpontbeli mintát vizsgáljuk. A 7. a–c ábrákon ezeket az értékeket ábrázoltuk néhány 
lefutásra, n = 5 és n = 10 paraméterbeállításokkal. 

A 7. a–c ábrák jól szemléltetik, hogy statisztikai módszerekkel csak jóval a volatilitás 
megváltozása után ismerhetõ fel a jelenség. A megváltozás idõpontját az egyes ábrákon 
a vastag függõleges vonal jelzi. Optimális esetben, ebben a pillanatban kellene felis­
merni magát a változást. 

A 8. a–c ábrák egy következõ részvényárfolyam lefutást mutatnak. Ebben az eset­
ben hamarabb felismerhetõ a volatilitásváltozás (körülbelül 6 periódus elteltével, szem­
ben az elõzõ ábrával, ahol 15 periódus után lehetett látványosan elkülöníteni az idõ­
sor két szakaszát.) 

Végül megjegyezzük, hogy minél rövidebbre választjuk a minta hosszát (n), annál hama­
rabb ismerhetõ fel a változás, viszont annál bizonytalanabb lesz, hogy valóban a volatilitás 
változásáról van-e szó, nem pedig csak a véletlen folyamat természetes szóródásáról. 

A volatilitás megváltozásának felismerése neurális hálózattal 

Már önmagában annak eldöntése, hogy mekkora n értéket érdemes választani, illetve 
milyen küszöbértéket válasszunk a két különbözõ volatilitás megkülönböztetésére is, 
nehéz feladat, melynek megoldására eredményesen alkalmazható a neurális háló. Eb­
ben az esetben a neurális háló inputja több különbözõ n értékre számolt statisztika, 
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outputja pedig az, hogy a vizsgált utolsó periódusban magas vagy alacsony volt-e a 
volatilitás. Mi azonban ennél tovább megyünk. Feltételezzük ugyanis, hogy az idõsori 
adatok között van valamilyen számunkra ismeretlen összefüggés, amely már a volatilitás 
megváltozása elõtt elárulja, hogy változik-e majd a volatilitás, vagy sem. Ezért input­
ként nemcsak a statisztikákat, hanem a tényleges részvényárfolyamokat is szerepeltet­
jük. (Megjegyezzük, hogy gyakorlatilag a statisztikákat nem is kellene szerepeltet­
nünk, hiszen a neurális háló képes ezeket a nem lineáris összefüggéseket automatikusan 
elõállítani, ám ez most felesleges tanulási idõt venne igénybe). 

A tanuláshoz és a teszteléshez szükséges adatbázist elmúlt idõszakokból vettünk. 
Minden egyes rekord egy idõszakot (15 napot) jelent. Ebben az idõszakban valamikor 
megváltozott a volatilitás. Utólagos statisztikai elemzések és más külsõ információ se­
gítségével1 megbecsüljük a változás tényleges idõpontját. Szükség van olyan idõsorok­
ra is, ahol nem volt volatilitásváltozás, hiszen a késõbbiekben ezek alapján képes a 
neurális háló eldönteni egy új adatsorról, hogy abban történt-e változás, vagy sem. Az 
adatbázis felépítését az 1. táblázat tartalmazza. 

1. táblázat 

ID Nap1 Nap2 … Nap15 Dif1 Dif2 … Dif14 Átlag	 Vari- Vál- Idõancia tozás 

001 100,53 98,85 … 105,39 –1,68 –0,57 … 0,83 0,08 9,36 Van 5 
002 100,28 99,93 … 86,88 –0,34 0,69 … –0,76 –1,15 1,85 Nincs 0 
003 100,69 100,52 … 107,23 –0,16 1,75 … –1,71 0,76 5,40 Van 10 
004 99,73 100,18 … 108,10 0,45 –2,42 … 1,56 1,12 4,29 Van 11 

A neurális hálózat inputváltozói: 
Nap1, Nap2,. .., Nap15 – az adott napokon realizált részvényárfolyamok; 
Dif1, Dif2,. .., Dif14 – a részvényárfolyamok különbségei; 
Átlag (n = 3, 5, 10) – az utolsó 3, 75, 10 nap átlagai; 
Variancia (n = 3, 5, 10) – az utolsó 3, 5, 10 nap varianciája. 
Outputváltozó csupán egy van; a változást mutató érték. 
A rendelkezésre álló adatbázist két részre bontottuk; tanuló-adatbázisra (483 rekord) 

és tesztadatbázisra (483 rekord). Mindkét adatbázisban azonos volt a volatilitásváltozást 
reprezentáló rekordok száma: 231. Ezek után a tanuló-adatbázison elvégeztük a taní­
tást és a tesztadatbázison ellenõriztük, hogy a neurális háló valóban az általános össze­
függéseket tanulta-e meg. Az eredményeket a 9. ábra mutatja be. 

A teljes adatbázisra vonatkozóan a tanuló-adatbázison 85 százalékos, a tesztadatbázi­
son 82 százalékos volt a hálózat teljesítménye. Ez azt jelenti, hogy az esetek 85, illetve 
82 százalékában a helyes eredményt állapította meg a hálózat. Az ábrán az is látható, 
hogy a legsikeresebben azokat a szegmenseket találta el, ahol a volatilitásváltozás régen 
(15-10) vagy egyáltalán nem (0) történt meg. Jó eredménynek mondható azonban az is, 
hogy a 3 napnál régebbi volatilitásváltozást legalább 70 százalék eséllyel eltalálja. Ez a – 
statisztikai eredményeket jóval meghaladó – teljesítmény annak köszönhetõ, hogy a háló­
zat felfedezett egy olyan összefüggést, melyet a statisztikai módszerek nem használtak ki. 

Ezek alapján látható, hogy a neurális háló segítségével jóval hamarabb és jóval na­
gyobb biztonsággal tudjuk megállapítani azt, hogy az adott idõpontban már magas a 
volatilitás, vagy még alacsony. A befektetõ ezek után minden periódusban betáplálja a 
megfelelõ adatokat a neurális háló számára, amely az adatokat kiértékeli és meghatá­

1 Ilyen lehet például valamilyen, a vállalatra vonatkozó hír megjelenése. 
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9. ábra 
A neurális hálózat eredményei 

rozza, hogy megtörtént-e a volatilitásváltozás, vagy sem. Abban az esetben, ha igen, 
akkor a befektetõ megvásárolja az alulértékelt opciót. Amikor a piac késõbb realizálja 
a volatilitásnövekedését, az opció ára automatikusan megemelkedik, és a befektetõ re­
alizálja a nyereséget. 

Fedezeti stratégia genetikus algoritmussal 

Tegyük fel, hogy a befektetõ már az elsõ periódusban rendelkezik egy opcióval, és 
feladata – az elõzõ példában felvázolt környezetben – olyan fedezeti (hedge) stratégia 
kialakítása, hogy a maximális hozamot érje el a lehetõ legkisebb kockázattal. Amennyi­
ben a volatilitás nem változna, úgy az optimális stratégia a Black–Scholes-féle dinami­
kus delta fedezeti stratégia. Jelen esetben azonban a volatilitás megváltozhat. A modell­
hez azonban felhasználjuk azt a „tudást”, amelyet az elõzõkben a neurális háló eredmé­
nyezett. Minden periódushoz ugyanis hozzárendelhetõ a neurális háló magas vagy ala­
csony volatilitást tartalmazó elõrejelzése (q=0, ha még alacsony, q=1, ha már magas), 
sõt az is, hogy mekkora ennek a valószínûsége (p). Az egyes fedezeti stratégiák egysze­
rû paraméterekben térnek el egymástól. Az eredeti Black–Scholes-féle delta-fedezeti 
stratégiában a portfóliókiegészítés mértéke: 

delta = ∂C = N 
 

− t T σ 

ln(S / E) + (r + σ 2 / 2)(T − t) 
,∂S   

ahol 

C – az opció értékét,

S – a részvény értékét,

E – a kötési árfolyamot,

r – a piaci kamatlábat,

T – a futamidõt,

N(.) – a standard normális eloszlásfüggvényt jelenti.
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A korrigált modellnek hét különbözõ paramétere van: a1, a2, b1, b2, c1, c2, c3, mégpe­
dig úgy, hogy S’ = a1S + b1, t’= a2t + b2, a fedezeti stratégia pedig: 

delta = N 
 

’ tT − σ 

ln(S’/ E) + (r + σ 2 / 2)(T − t’) 
 + c1q + c2 p + c3 . 

  

Az értékeléshez a neurális hálózatnál használt tesztadatbázist használjuk. A különbözõ 
paraméterbeállítások mellett alkalmazzuk az összes lefutásra a stratégiát, majd kiszámítjuk 
a kapott nyereségek átlagát és szórásnégyzetét. Ez a számítás gyakorlatilag a genetikus 
algoritmus célfüggvénye. Mivel az a1 = a2 = 1, b1 = b2 = c1 = c2 = c3 = 0 paraméterek 
pontosan a Black–Scholes-féle stratégiát reprezentálják, ezért az algoritmust e 
paraméterbeállítás környékérõl indítottuk. A 10. a–c ábrák a populáció fejlõdését mutatják 
30 generáción keresztül. Minden generációból egyetlen – a legjobb – egyedet ábrázoltuk (a 
7. és a 28. generáció közötti idõszakot kihagytuk az ábrázolásból). 

10. a ábra 
A genetikus algoritmus eredményei (az a1 és a2 változók alakulása) 
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10. b ábra 
A genetikus algoritmus eredményei (további változók alakulása) 
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10. c ábra 
A genetikus algoritmus eredményei (a célfüggvények értékeinek alakulása) 
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Az utolsó populáció legjobb egyedét választva olyan paraméterbeállítást kapunk, 
amely az eredetileg használt formulánál lényegesen jobb eredményt – magasabb hoza­
mot, kisebb kockázatot – ad. 
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Függelék

A genetikus algoritmus konvergenciájának vizsgálata


A következõkben egy rövid és kellõen leegyszerûsített feladatot mutatunk be annak 
illusztrálására, amikor a genetikus algoritmus konvergenciasebessége és minõsége ki­
számítható. A célfüggvény az F1. ábrán látható. A probléma az 1, 2, …, 19 egész 
számokon értelmezett. Magát a függvényt azonban nem ismerjük. Az F1. ábrán elõre 
elárultuk a megoldást annak érdekében, hogy könnyebb legyen értelmezni az algorit­
mus mûködését. A feladat roppant egyszerû, és nyilvánvalóan nem genetikus optimali­
zálást igénylõ probléma, hiszen ábrázolás segítségével (teljes leszámlálással) azonnal 
meg tudjuk adni az optimális megoldást (10). Mint korábban említettük, az evolúciós 
eljárásokat – egyéb feltételek mellett – akkor érdemes alkalmazni, ha a lehetséges meg­
oldások száma olyan nagy, hogy lehetetlen a teljes leszámlálás, és/vagy a feladat di­
menziója olyan nagy, hogy az ábrázolás lehetetlen. Ennek ellenére a szemléltetéshez 
maradunk ennél a leegyszerûsített példánál: 

1. skalár reprezentációt alkalmazunk, nem binárisat; 
2. az induló generáció egyetlen egyedet tartalmaz; 
3. az induló generáció meghatározása véletlenszám-generátorral történik, értéke 1, 

2, …, 19 lehet, egyenként 1/19-ed valószínûséggel; 
4. a következõ generációba kerülõ egyedek száma 1; 
5. nincs keresztezés (keresztezés ráta: zérus); 
6. minden lépésben történik mutáció (mutációs ráta: 1); 
7. a mutáció során az adott x érték 0,5 valószínûséggel növekedik 1-gyel, 0,5 való­

színûséggel csökken 1-gyel, továbbá az x=1 esetben biztosan növekedik, x=19 eset­
ben pedig biztosan csökken 1-gyel; 

8. a magasabb függvényértékû egyed túlélési valószínûsége 1, az alacsonyabbé 0, 
emiatt mindegy, hogy melyik szelekciót alkalmazzuk; 

9. az algoritmus akkor áll le, ha három lépésen keresztül nincs javulás a függvény­
értékben. 

F1. ábra 
A célfüggvény 

( )  
4,0 
3,5 
3,0 
2,5 
2,0 
1,5 
1,0 
0,5 
0,0 x 

0 5 10 15 20 

Nézzük, hogyan mûködik az algoritmus! Tegyük fel, hogy az induló generáció egye­
dének a véletlenszám-generátor a 2-t adja. Az elsõ generáció tehát egyetlen szülõbõl áll, 
a 2-esbõl. A második generáció kialakulása elõtt ez az egyed mutációval egy gyereket 
hoz létre, amely 50 százalék eséllyel 1, 50 százalék eséllyel pedig 3. Az elõbbi túlélési 
valószínûsége 0, ezért az elsõ esetben a második generáció továbbra is a 2-es egyedbõl 
áll. Az utóbbi túlélési valószínûsége viszont 1, ezért a második esetben a második gene­
ráció 2-es egyede kihal, és a 3-as veszi át a szerepét. A harmadik generáció nyilván 2-es, 
3-as vagy 4-es lehet. A negyedik generáció szintén, hiszen abban az esetben, ha a mutáció 
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során a 4-es szülõ 5-ös gyermeket eredményezne, a gyermek túlélési valószínûsége 0 
lenne, így sohasem juthat tovább az algoritmus 4-nél. Végül leálláskor az algoritmus a 2, 
3 vagy 4 megoldást adja, mint optimális megoldást. Az F2. ábra segítségével könnyen 
nyomon követhetjük az algoritmus fejlõdését az 1-es induló egyedbõl. 

F2. ábra 
A genetikus algoritmus fejlõdése 

0. 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10.lépés: 

x=1 

x=2 

x=3 

x=4 

Jelölés: 

– biztosan nem áll le az algoritmus. 

– lehet, hogy leáll az algoritmus. 

– biztosan leáll az algoritmus. 

– a továbbhaladási irány valószínûsége 100 százalék. 

– a továbbhaladási irány valószínûsége 50 százalék. 

Ezek alapján igen könnyû meghatározni az egyes valószínûségeket. Például annak a 
valószínûsége, hogy az algoritmus a 4. lépésben leáll: 1×0,5×0,5×0,5 = 0,125, an­
nak a valószínûsége, hogy az 5. lépésben áll le: 1×0,5×0,5×0,5×0,5 = 0,0625 stb. 
Az F1. táblázatban összefoglaltuk a leállási valószínûségeket. 

Az f(x) = 0-nak megfelelõ x értékeken (1, 7, 13, 19) sohasem áll meg az algoritmus. 
Az f(x) = 1-rõl, 2-rõl és 3-ról – ismerve a megoldást – megállapítható, hogy nem opti­
mális megoldások, ennek ellenére ilyen pontban elképzelhetõ, hogy megállunk. (Pl. 
x = 1-bõl indulva 12,5 százalék annak az esélye, hogy az x = 2 – nemoptimális – 
pontban megáll az algoritmus.) Az x = 4 és x = 16 értékek lokális optimumot képvisel­
nek, míg az x = 10 az egyetlen globálisan optimális megoldás. 

Az F1. táblázat segítségével az is könnyen kiszámítható, hogy átlagosan hány lépés 
alatt áll le az algoritmus. Például az x = 3 indulóérték esetén: 0,125×3 + 0,5×4 + 
+ 0,25×5 + 0,125×6 = 4,375 lépés alatt, továbbá annak a valószínûsége, hogy 
nemoptimális pontban áll le, 0,125, és annak, hogy lokális optimumban, 0,875. Az F2. 
táblázat összefoglalja az alkalmazott genetikus algoritmus teljesítményét, amelybõl kide­
rül, hogy átlagosan 5 lépés alatt talál megoldást az algoritmus, de ezen megoldásoknak 
csupán 26,5 százaléka a valóban optimális. A szelekción és/vagy a leállási kritériumon 
viszonylag kicsit változtatva, természetesen lényegesen jobb eredményeket érhetünk el. 
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F1. táblázat 
Leállási valószínûségek 

Össze­0. 1. 2. 3. 4. 5. 6. 7. 8. 9. 10. 
x	 f(x) sen 

lépésben megáll 

1 0 0 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 1 
2 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1 
3 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1 
4 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 
5 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1 
6 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1 
7 0 0 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 1 
8 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1 
9 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1 
10 4 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 
11 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1 
12 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1 
13 0 0 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 1 
14 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1 
15 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1 
16 3 0 0 0 1 0 0 0 0 0 0 0 1 
17 2 0 0 0 0,125 0,5 0,25 0,125 0 0 0 0 1 
18 1 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 0 1 
19 0 0 0 0 0 0,125 0,0625 0,28125 0,265625 0,1875 0,0625 0,015625 1 

F2. táblázat 
Az algoritmus teljesítménye 

f(x) Indítási 
valószínûség 

Átlagos 
leállás 

Nemoptimális Lokálisan 
leállás optimális leállás

Globálisan 
optimális leállás 

1 0 0,0526 6,5781 0,2344 0,7656 0,0000 
2 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,7656 0,0000 
3 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,8750 0,0000 
4 3 0,0526 3,0000 0,0000 1,0000 0,0000 
5 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,8750 0,0000 
6 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,7656 0,0000 
7 0 0,0526 6,5781 0,2344 0,3828 0,3828 
8 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,0000 0,7656 
9 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,0000 0,8750 
10 4 0,0526 3,0000 0,0000 0,0000 1,0000 
11 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,0000 0,8750 
12 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,0000 0,7656 
13 0 0,0526 6,5781 0,2344 0,3828 0,3828 
14 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,7656 0,0000 
15 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,8750 0,0000 
16 3 0,0526 3,0000 0,0000 1,0000 0,0000 
17 2 0,0526 4,3750 0,1250 0,8750 0,0000 
18 1 0,0526 5,5781 0,2344 0,7656 0,0000 
19 0 0,0526 6,5781 0,2344 0,7656 0,0000 
Átlag 5,0016 16,28% 57,15% 26,56% 

x 


