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KAKUKK-ALGORITMUS TANUL¶ASI STRAT¶EGIA A
MEGB¶IZ¶O-ÄUGYNÄOK MODELLBEN1

KER¶ENYI P¶ETER
Budapesti Corvinus Egyetem

A tanulm¶anyban a Kakukk-algoritmust (Cuckoo Search) kÄovet}o tanul¶asi stra-
t¶egia teljes¶³tm¶eny¶et vizsg¶aljuk a megb¶³z¶o-ÄugynÄok modellben. Fel¶all¶³tunk egy
standard megb¶³z¶o-ÄugynÄok keretrendszert, ahol az el}o¶all¶³tott outputb¶ol tÄort¶e-
n}o r¶eszesed¶essel (line¶aris szerz}od¶es) az ÄugynÄok ÄosztÄonÄozhet}o, ¶es elkerÄulhet}o
az erkÄolcsi kock¶azat. A modellben a megb¶³z¶o nem ismeri sem az ÄugynÄok hasz-
noss¶agi fÄuggv¶eny¶et, sem pedig a sztochasztikus kÄornyezet tulajdons¶agait, de
a szerz}od¶eskÄot¶esb}ol ¶es az el}o¶all¶³tott output meg¯gyel¶es¶eb}ol ¶all¶o folyamatot
iter¶alva, folyamatosan jav¶³tva a szerz}od¶es param¶etereit kitanulja ¶es optimali-
z¶alja a saj¶at c¶elfÄuggv¶eny¶et. Monte-Carlo szimul¶aci¶os m¶odszertant alkalmazva
arra a kÄovetkeztet¶esre jutunk, hogy a megb¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶em¶ara jellemz}o,
¶es a tanul¶ast nehez¶³t}o, nem folytonos hasznoss¶agi fÄuggv¶eny ¶es sztochasztikus
kÄornyezet ellen¶ere a Kakukk-algoritmus a kor¶abbi tanul¶asi algoritmusokn¶al
pontosabban k¶epes meghat¶arozni a megb¶³z¶o hasznoss¶agi fÄuggv¶eny¶enek maxi-
mum¶at.

Kulcsszavak: megb¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶ema, line¶aris szerz}od¶es, ism¶etelt j¶at¶ek,
Kakukk-algoritmus. JEL k¶odok: C61, C63, C73, D86

1 Bevezet¶es

A megb¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶ema sor¶an az eszkÄoz (v¶allalat, know-how, inform¶aci¶o
stb.) tulajdonosa (megb¶³z¶o) megb¶³zza az ÄugynÄokÄot, hogy az }o nev¶eben elj¶arva
¶es dÄont¶eseket hozva az eszkÄoz haszn¶alat¶aval min¶el tÄobb outputot ¶all¶³tson
el}o. A k¶et szerepl}o azonban kÄulÄonbÄoz}o szempontok alapj¶an hozza meg a
dÄont¶eseket, amik ¶erdekkon°iktushoz vezetnek. Fontos k¶erd¶es, hogy a megb¶³z¶o
hogyan tudja ÄosztÄonÄozni az ÄugynÄokÄot, hogy a sz¶am¶ara optim¶alis dÄont¶eseket
hozza meg. Egy lehets¶eges ¶es elterjedt ÄosztÄonz¶esi mechanizmus a megb¶³z¶o ¶es
az ÄugynÄok kÄozÄotti line¶aris szerz}od¶es, ahol a szerepl}ok ki¯zet¶ese k¶et r¶eszb}ol ¶all,
egy ¯x, illetve egy v¶altoz¶o r¶eszb}ol, ahol a v¶altoz¶o r¶esz az output line¶aris fÄugg-
v¶enye. Stiglitz [1974] a r¶eszesarat¶asn¶al haszn¶alt line¶aris szerz}od¶est vizsg¶alja
ÄosztÄonz¶esi szempontb¶ol. Enn¶el a szerz}od¶esn¶el a fÄoldb¶erl}o (ÄugynÄok) egy ¯x
b¶erleti d¶³jat ¯zet a fÄoldtulajdonosnak (megb¶³z¶o) a fÄold haszn¶alat¶a¶ert, majd
a fÄoldÄon megtermelt javakb¶ol egy el}ore rÄogz¶³tett ar¶anyban r¶eszesedik. Holm-
strÄom ¶es Milgrom [1991] a menedzserszerz}od¶esek ÄosztÄonz¶esi hat¶asait elemzi.

1A szerz}o a Budapesti Corvinus Egyetem Gazdas¶aginformatika Doktori Iskola PhD
hallgat¶oja, a Pallas Ath¶en¶e Domus Educationis Alap¶³tv¶any ÄosztÄond¶³jasa. E-mail:
peter.kerenyi@uni-corvinus.hu. Be¶erkezett: 2017. okt¶ober 27.
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Ezekben a szerz}od¶esekben a v¶allalat tulajdonosa (megb¶³z¶o) a menedzsernek
(ÄugynÄok) egy ¯x ¯zet¶est ad, majd a v¶allalat ¶altal megtermelt pro¯t egy el}ore
meghat¶arozott r¶esz¶et b¶onuszk¶ent ¯zeti ki. Hazai kutat¶ok kÄozÄul Cs¶oka et al.
[2015] a potenci¶alisan nem ¯zet}o vev}ovel rendelkez}o v¶allalkoz¶asok hitelez¶ese
sor¶an megjelen}o mor¶alis kock¶azatot vizsg¶alja szerz}od¶eselm¶eleti ¶es ÄosztÄonz¶esi
szempontb¶ol, Berlinger et al. [2017] az ¶allami t¶amogat¶as ¶es a mor¶alis kock¶azat
viszony¶at elemzi, K¶oczy ¶es Kiss [2017] pedig a Nobel-eml¶ekd¶³jas Oliver Hart
¶es Bengt HolmstrÄom szerz}od¶eselm¶eleti munk¶ass¶ag¶at mutatja be.

A megb¶³z¶o-ÄugynÄok keretrendszerben a megb¶³z¶o feladata egy olyan line¶aris
szerz}od¶es felaj¶anl¶asa az ÄugynÄok sz¶am¶ara, amivel el¶erhet}o, hogy az ÄugynÄok
olyan min}os¶eg}u munk¶at v¶egezzen, amivel maximaliz¶alja nem csak saj¶at, ha-
nem a megb¶³z¶o hasznoss¶agi fÄuggv¶eny¶et is. Ha a megb¶³z¶o ismeri a saj¶at ¶es
az ÄugynÄoke c¶eljait, azaz a hasznoss¶agi fÄuggv¶enyeket, valamint a bizonyta-
lan kÄornyezet jellemz}oit, akkor analitikus ¶uton meghat¶arozhat¶ok a szerz}od¶es
optim¶alis param¶eterei.

A val¶os¶agban azonban a megb¶³z¶o nem ismeri sem az ÄugynÄok hasznoss¶agi
fÄuggv¶eny¶et, sem pedig a zajos kÄornyezet pontos jellemz}oit. Jelen tanulm¶any-
ban arra keressÄuk a v¶alaszt, hogy hogyan ¶es milyen m¶odon ¶erheti el m¶egis a
megb¶³z¶o, hogy kital¶alja, kitanulja az optim¶alis param¶etereket. Abb¶ol a fel-
t¶etelez¶esb}ol indulunk ki, hogy a megb¶³z¶onak lehet}os¶ege van a szerz}od¶eskÄot¶es
ut¶an meg¯gyelni az ÄugynÄok tev¶ekenys¶eg¶enek outputj¶at, ami kapcsolatban
van az ÄugynÄok er}ofesz¶³t¶es¶evel, majd egy ¶uj, ¯nom¶³tott szerz}od¶est aj¶anlani az
ÄugynÄoknek.

Axelrod [1987] a fogoly-dilemm¶at vizsg¶alja ilyen iterat¶³v j¶at¶ek seg¶³ts¶eg¶evel.
Szab¶o ¶es T}oke [1998] evol¶uci¶os modellez¶est haszn¶al az iterat¶³v fogoly-dilemma
vizsg¶alat¶ara n¶egyzetes h¶al¶okban, Szab¶o et al. [2005] pedig tov¶abbi k¶etdimen-
zi¶os h¶al¶okat haszn¶al ezen k¶erd¶es elemz¶es¶ere. Roth ¶es Erev [1995] meger}os¶³t¶eses
tanul¶ast (reinforcement learning), Rose ¶es Willemain [1996] genetikus algo-
ritmust, Camerer ¶es Hua Ho [1999] pedig tapasztalattal s¶ulyozott vonzer}o
tanul¶ast (experience weight attraction learning) haszn¶al a megb¶³z¶o-ÄugynÄok
probl¶ema megold¶as¶ara. Arifovic ¶es Karaivanov [2010] szimul¶aci¶os m¶odszertant
haszn¶alva kÄulÄonbÄoz}o tanul¶asi, evol¶uci¶os algoritmusokat hasonl¶³t Äossze a meg-
b¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶ema eset¶en, ¶es elemezi ezen algoritmusok tulajdons¶agait,
majd arra a kÄovetkeztet¶esre jut, hogy a t¶arsadalmi-evol¶uci¶os tanul¶o algorit-
mus (tanul¶as m¶asokt¶ol, learning from others) gyorsabban konverg¶al az op-
tim¶alis megold¶as kÄozel¶ebe, mint az egy¶eni tanul¶ast v¶egz}o (cselekv¶es ¶altali
tanul¶as, learning by doing) algoritmusok.

A kÄulÄonbÄoz}o tanul¶o strat¶egi¶ak teljes¶³tm¶eny¶et, ¶es azt, hogy mennyire al-
kalmazkodnak egy adott probl¶em¶ahoz, nagyban befoly¶asolj¶ak a c¶elfÄuggv¶eny
tulajdons¶agai. A tanul¶o strat¶egi¶aknak probl¶em¶at jelenthet, ha a c¶elfÄuggv¶eny
nem folytonos, mert ilyenkor a nagy szakad¶as megnehez¶³ti a param¶eterek ¯-
nom¶³t¶as¶at. Tov¶abbi ¶es az el}oz}on¶el nagyobb probl¶em¶at jelenthet, ha a c¶elfÄugg-
v¶enynek lok¶alis sz¶els}o¶ert¶ekei vannak, mert ilyenkor az iterat¶³v tanul¶o elj¶ar¶a-
sok kÄonnyed¶en egy ilyen lok¶alis sz¶els}o¶ert¶ekbe konverg¶alhatnak. Az optimum
megtal¶al¶as¶aban tov¶abbi probl¶ema lehet, hogy a zajos kÄornyezetben nehezen
meg¯gyelhet}o a c¶elfÄuggv¶eny elm¶eleti ¶ert¶eke. Megfelel}o iterat¶³v elj¶ar¶asokkal
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azonban a val¶os¶agra sok esetben jobban hasonl¶³t¶o, a megb¶³z¶o sz¶am¶ara isme-
retlen hasznoss¶agi fÄuggv¶enyek ¶es sztochasztikus kÄornyezet is vizsg¶alhat¶ok.

A tanulm¶anyban Arifovic ¶es Karaivanov [2010] nyom¶an a megb¶³z¶o-ÄugynÄok
mechanizmustervez¶esi feladatot a Yang ¶es Deb [2009] ¶altal kifejlesztett, a pa-
razita kakukk mad¶ar viselked¶es¶et modellez}o Kakukk-algoritmussal (Cuckoo
Search) oldjuk meg. A Kakukk-algoritmust sikeresen alkalmazz¶ak m¶as, felt¶e-
teles optimaliz¶aci¶os probl¶em¶akn¶al, mint a projekt Äutemez¶es ¶es hozz¶arendel¶es
Tein ¶es Ramli [2010]), a szerkezet optimaliz¶aci¶os probl¶em¶ak (Gandomi et
al. [2013]) vagy a h¶atizs¶ak probl¶ema (Layeb [2011]). Kutat¶asok alapj¶an a
Kakukk-algoritmus m¶as optimaliz¶aci¶os-tanul¶asi algoritmusokn¶al jobb teljes¶³t-
m¶enyt ny¶ujt (Yang et al. [2012], Yang ¶es Deb [2014]). C¶elunk, hogy a meg-
b¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶ema eset¶en Äosszehasonl¶³tsuk ezen algoritmikus strat¶egia
teljes¶³tm¶eny¶et a kor¶abban megfogalmazott strat¶egi¶akkal szemben, ¶es ez¶altal
egy, ak¶ar a gyakorlatban is haszn¶alhat¶o m¶odszert mutassunk be az ÄugynÄokÄok
ÄosztÄonz¶es¶ere.

A vizsg¶alatot Monte-Carlo szimul¶aci¶os eszkÄozÄokkel v¶egezzÄuk. A 2. feje-
zetben bemutatott, Arifovic ¶es Karaivanov [2010] ¶altal is haszn¶alt keretrend-
szer adja meg a szerepl}ok hasznoss¶agi fÄuggv¶enyeit ¶es a felt¶eteles sz¶els}o¶ert¶ek
feladatot. A 3. fejezetben a Kakukk-algoritmus ¶altal kijelÄolt strat¶egi¶at im-
plement¶aljuk a megb¶³z¶ora, majd az ¶³gy meghat¶arozott szab¶alyok ¶es a 4. fe-
jezetben bemutatott param¶eterek alapj¶an szimul¶aljuk a megb¶³z¶o ¶es az ÄugynÄok
kÄozÄotti ism¶etelt j¶at¶ekot. A 5. fejezetben a Kakukk-algoritmus ¶es az Arifovic
¶es Karaivanov [2010] tanulm¶anyban a legjobb teljes¶³tm¶enyt ny¶ujt¶o Social
Evolutionary Learning (SEL) strat¶egi¶at hasonl¶³tjuk Äossze kÄulÄonbÄoz}o szem-
pontok alapj¶an. Arra a kÄovetkeztet¶esre jutunk, hogy a Kakukk-algoritmus a
SEL-hez hasonl¶oan j¶ol alkalmazkodik a megb¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶em¶ahoz ¶es al-
kalmas az optimum meghat¶aroz¶as¶ara, viszont a SEL-hez k¶epest pontosabb, ¶es
gyorsabban konverg¶al az optimumhoz. A 6. fejezetben a Kakukk-algoritmus
¶erz¶ekenys¶eg¶et vizsg¶aljuk mind a modell, mind pedig az algoritmus param¶ete-
reinek fÄuggv¶eny¶eben, ¶es azt tapasztaljuk, hogy ezen param¶eterekre az algo-
ritmus robusztus.

ÄOsszess¶eg¶eben elmondhat¶o, hogy a Kakukk-algoritmus j¶ol haszn¶alhat¶o
olyan megb¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶em¶ak eset¶en, amikor lehet}os¶eg van az el}o¶all¶³tott
output gyakori meg¯gyel¶es¶ere ¶es a szerz}od¶eses param¶eterek ism¶etelt megv¶al-
toztat¶as¶ara. Ilyen gyakorlati alkalmaz¶as lehet a id}oben v¶altoz¶o param¶eter}u
line¶aris szerz}od¶essel tÄort¶en}o optim¶alis ÄosztÄonz¶esre az online tartalmakat, mint
p¶eld¶aul a vide¶omegoszt¶o port¶alok (Youtube, Twitch stb.), a k¶erd¶es-v¶alasz f¶o-
rumok (Yahoo Answers, StackOver°ow stb.) vagy az ¶ert¶ekel}o oldalak (Epin-
ion, TripAdvisor stb.) tartalmait el}o¶all¶³t¶o felhaszn¶al¶ok ÄosztÄonz¶ese a jobb
(tÄobb, gyorsabb) tartalmak el}o¶all¶³t¶as¶ara ¶es ez¶altal a bev¶etelek nÄovel¶es¶ere.
M¶asik ilyen alkalmaz¶as lehet a taxisof}orÄok ÄosztÄonz¶ese (Uber stb.). Ebben az
esetben a taxit¶arsas¶agnak a sof}orÄok az online rendszerhez val¶o csatlakoz¶as¶ert
napi d¶³jat ¯zetnek, majd adott ar¶anyban r¶eszesednek az online platform ¶altal
szervezett fuvarok d¶³jaib¶ol.
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2 Modell keret

A dolgozatban az algoritmusok Äosszehasonl¶³that¶os¶aga miatt Arifovic ¶es Kara-
ivanov [2010] ¶altal is haszn¶alt standard line¶aris szerz}od¶es modellt haszn¶al-
juk. A c¶elfÄuggv¶enyek ismeret¶eben analitikus m¶odon kisz¶am¶³that¶ok a szer-
z}od¶es optim¶alis param¶eterei, amit referenciak¶ent haszn¶alunk az algoritmus
teljes¶³tm¶eny¶enek m¶er¶es¶ere.

A termel¶es outputja y(z) := z + ", ahol z 2 IR az ÄugynÄok er}ofesz¶³t¶es¶enek
m¶ert¶eke, " » N(0; ¾2) pedig egy v¶eletlen zaj. Az ÄugynÄok er}ofesz¶³t¶es¶enek m¶er-
t¶ek¶et a megb¶³z¶o nem k¶epes meg¯gyelni, puszt¶an az output alapj¶an kÄovetkez-
tethet r¶a. A megb¶³z¶o ki¯zet¶ese ekkor ¼(y) := (1¡ s) ¢ y + f , ahol s a megb¶³z¶o
r¶eszesed¶ese az outputb¶ol (s 2 [0; 1], v¶altoz¶o r¶esz), f 2 IR pedig a ¯x r¶esz. A
megb¶³z¶o kÄolts¶ege egyenl}o az ÄugynÄok ki¯zet¶es¶evel: c

¡
y(z)

¢
:= s ¢ y(z) ¡ f . A

megb¶³z¶o kock¶azatsemleges, ez¶ert }o v¶arhat¶o ¶ert¶ekben optimaliz¶al. Az ÄugynÄok
hasznoss¶agi fÄuggv¶enye legyen konstans abszol¶ut kock¶azatelutas¶³t¶asi (CARA)
fÄuggv¶eny n¶egyzetes er}ofesz¶³t¶es kÄolts¶eggel:

u(z) := ¡e¡°¢(c(y(z))¡ 1
2 ¢z2) ; (1)

ahol ° 2 IR+ a kock¶azatelutas¶³t¶asi param¶eter. Ekkor az ÄugynÄok v¶arhat¶o
hasznoss¶aga:

E
¡
u(z)

¢
= ¡e¡°¢(s¢z¡f¡ 1

2 ¢z2¡ °
2 ¢s2¢¾2) : (2)

A megb¶³z¶o v¶arhat¶o ki¯zet¶ese:

E
¡
¼(y)

¢
= E

¡
(1¡s) ¢y(z)+f

¢
= E

¡
(1¡s) ¢(z+")+f

¢
= (1¡s) ¢z+f : (3)

A megb¶³z¶o feladat¶at a kÄovetkez}ok¶eppen ¶³rhatjuk fel:

max
s;f

E
¡
¼(y)

¢
(4)

s.t.

z = arg max
ẑ

E
¡
u(ẑ)

¢
(ICC)

E
¡
u(z)

¢ ¸ u( ¹w) (PC)

A megb¶³z¶o feladata teh¶at a szok¶asos megb¶³z¶o-ÄugynÄok mechanizmustervez¶esi
feladat megold¶asa (pl. Bolton ¶es Dewatripont [2005] [pp. 137-139]). A meg-
b¶³z¶o maximaliz¶alja a v¶arhat¶o pro¯tj¶at (kock¶azatsemleges) azon korl¶atok mel-
lett, hogy az ÄugynÄok a saj¶at hasznoss¶agi fÄuggv¶enye alapj¶an a saj¶at haszn¶at
maximaliz¶alja ¶es ennek fÄuggv¶eny¶eben v¶alasztja meg az er}ofesz¶³t¶es szintj¶et
(ICC, incentive compatibility constraint, ÄosztÄonz¶esi korl¶at), illetve, hogy az
ÄugynÄok v¶arhat¶o hasznoss¶aga meghaladja a kÄuls}o opci¶oj¶anak a hasznoss¶ag¶at
(p¶eld¶ankban ez a kÄuls}o opci¶o ki¯zet¶ese egyenl}o 0-val), azaz az ÄugynÄoknek
egy¶altal¶an meg¶erje r¶eszt venni a j¶at¶ekban, elfogadni a szerz}od¶est (PC, partic-
ipation constraint, r¶eszv¶eteli korl¶at). A felt¶eteles sz¶els}o¶ert¶ek feladatot szem-
l¶elteti az 1. ¶abra.
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1. ¶abra. A megb¶³z¶o v¶arhat¶o ki¯zet¶es¶enek kÄozÄombÄoss¶egi gÄorb¶ei az S£F strat¶egiat¶erben ¾ = 0;6 ¶es
° = 0;3 param¶eterek mellett. A PC korl¶at fekete szaggatott vonallal, az elm¶eleti optimum piros

ponttal jelÄolve.

A feladatot visszafel¶e oldjuk meg (r¶eszletes levezet¶es ld. A. mell¶eklet),
azaz adott (s; f) p¶arhoz kisz¶am¶³tjuk az ÄugynÄok optim¶alis z¤ er}ofesz¶³t¶es szint-
j¶et (megoldjuk az ICC korl¶atot), majd ezut¶an optimaliz¶aljuk a megb¶³z¶o c¶el-
fÄuggv¶eny¶et. Ez alapj¶an z¤ = s.

A feladat v¶egs}o megold¶asak¶ent ad¶odik az optim¶alis szerz}od¶es k¶et param¶e-
tere:

s¤ =
1

1 + ° ¢ ¾2
(5)

f¤ =
1 ¡ ° ¢ ¾2

2 ¢ (1 + ° ¢ ¾2)2
(6)

Az output sz¶or¶as¶ab¶ol (¾) ¶es az ÄugynÄok kock¶azatelutas¶³t¶as¶anak m¶ert¶e-
k¶eb}ol (°) ismert hasznoss¶agi fÄuggv¶enyek mellett az optim¶alis szerz}od¶eses
param¶eterek kisz¶am¶³that¶ok, ¶es a k¶es}obbi fejezetekben az ¶³gy kapott elm¶eleti
optimumokat haszn¶aljuk referenciak¶ent az algoritmusaink teljes¶³tm¶eny¶enek
m¶er¶es¶ere.

3 Kakukk-algoritmus implement¶al¶asa

A 2009-ben Xin-She Yang ¶es Suash Debt ¶altal kifejlesztett Kakukk-algoritmus
a parazita kakukkmad¶ar viselked¶es¶et alapul v¶eve pr¶ob¶alja megtal¶alni a c¶el-
fÄuggv¶eny optim¶alis megold¶as¶at. A Kakukk-algoritmus j¶ol haszn¶alhat¶o olyan
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c¶elfÄuggv¶enyek glob¶alis sz¶els}o¶ert¶ek¶enek meghat¶aroz¶as¶ara, amely c¶elfÄuggv¶enyek
nem folytonosak. A megb¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶ema iterat¶³v megold¶asa sor¶an ezt
az elj¶ar¶ast implement¶aljuk.

Az iterat¶³v j¶at¶ek szimul¶aci¶oj¶aban az algoritmus minden fordul¶oban m :=
(s; f); s 2 S; f 2 F param¶eterp¶arokat (ezeket nevezzÄuk a k¶es}obbiekben stra-
t¶egi¶aknak) aj¶anl az azonos hasznoss¶agi fÄuggv¶ennyel rendelkez}o ÄugynÄokÄoknek.
A strat¶egi¶akat minden esetben egy G strat¶egiat¶erb}ol v¶alasztja, amely strat¶e-
giat¶erb}ol minden m 2 G strat¶egia rendelkezik egy r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekkel. A
strat¶egi¶ak r¶atermetts¶egi ¶ert¶eke kezdetben 0, majd a fordul¶ok sor¶an ezeket az
¶ert¶ekeket folyamatosan ¯nom¶³tja az algoritmus. A ' : G ! IR fÄuggv¶eny se-
g¶³ts¶eg¶evel az algoritmus megkapja egy adott strat¶egia aktu¶alis r¶atermetts¶egi
¶ert¶ek¶et. Egy m strat¶egi¶at egy fordul¶oban J darab ÄugynÄoknek aj¶anl, akik meg-
hat¶arozz¶ak a strat¶egi¶ahoz tartoz¶o z¤ optim¶alis er}ofesz¶³t¶es szintet, el}o¶all¶³tanak
egy yi = s+"j outputot. Ezen outputokat ¶atlagolva az algoritmus kisz¶am¶³tja

a strat¶egi¶ahoz tartoz¶o ¼̂ = f + (1 ¡ s) ¢ (s + 1
J

PJ
j=1 "j) ¶atlagos megb¶³z¶o

ki¯zet¶est. V¶egÄul az m strat¶egi¶ahoz tartoz¶o r¶atermetts¶egi ¶ert¶eket ezzel a ¼̂
¶ert¶ekkel pontos¶³tja, m¶egpedig ¶ugy, hogy megn¶ezi, hogy a kor¶abbi fordul¶okban,
amikor ugyanezen strat¶egi¶at aj¶anlotta, milyen ¼̂ ¶ert¶ekeket tapasztalt, majd
ezeket az ¶ert¶ekeket ¶atlagolja. ¶Igy a strat¶egia r¶atermetts¶ege a v¶arhat¶o ki¯zet¶es
torz¶³tatlan becsl¶ese lesz.

Az algoritmus minden t = 1; . . . ; T fordul¶oban egy N elem}u b 2 GN

strat¶egi¶akat tartalmaz¶o vektorral dolgozik. Els}o l¶ep¶esk¶ent az el}oz}o fordul¶oban
meghat¶arozott bi;t¡1 strat¶egi¶akb¶ol L¶evy-repÄul¶essel gi;t strat¶egi¶akat k¶esz¶³t. A
L¶evy-repÄul¶es egy olyan v¶eletlen bolyong¶as, ahol a nÄovekm¶enyek vastag sz¶el}u
eloszl¶ast kÄovetnek, ¶³gy nagy val¶osz¶³n}us¶eggel a gi;t strat¶egi¶ak a bi;t¡1 strat¶egi¶ak
kÄozel¶eben maradnak, de norm¶alis eloszl¶asn¶al nagyobb val¶osz¶³n}us¶eggel t¶avo-
lodnak el az eredeti strat¶egi¶at¶ol. A L¶evy-repÄul¶es szimul¶al¶as¶ara Mantegna
[1994] algoritmus¶at haszn¶aljuk, ahol k¶et param¶eterrel (® ¶es ¯) de¯ni¶alhat¶o a
bolyong¶as.

gi;t := bi;t¡1 + li;t ¢ N(0; 1) ; (7)

ahol

li;t := ® ¢
µ

u

jvj

¶ 1
¯

¢ (bi;t¡1 ¡ b̂t¡1) ¢ z (8)

b̂t¡1 := max
i

bi;t¡1 (9)

u » N(0; 1) ¢
µ

¡(1 + ¯) ¢ sin(¯¼=2)

¡
¡

1+¯
2

¢ ¢ ¯ ¢ 2(¯¡1)=2

¶ 1
¯

(10)

v » N(0; 1) (11)

z » N(0; 1) (12)

Egy gi;t strat¶egia legener¶al¶as¶at tekintjÄuk egy m}uveletnek. Egy fordul¶oban
a strat¶egiagener¶al¶as O(N) fut¶asi idej}u, azaz a strat¶egi¶ak sz¶am¶anak line¶aris
fÄuggv¶enye.
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A gi;t strat¶egi¶akat az algoritmus felaj¶anlja az ÄugynÄokÄoknek, ¶es kisz¶am¶³tja,
illetve pontos¶³tja a hozz¶ajuk tartoz¶o r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeket. Ezeket a gi;t

strat¶egi¶akat r¶atermetts¶egÄuk alapj¶an Äosszehasonl¶³tja az el}oz}o fordul¶ob¶ol sz¶ar-
maz¶o bi;t¡1 strat¶egi¶akkal, ¶es a r¶atermettebbeket rakja a hi;t gazdastrat¶egi¶ak-
nak nevezett strat¶egi¶akba:

hi;t :=

½
gi;t; ha '(bi;t¡1) < '(gi;t)
bi;t¡1; ha '(bi;t¡1) ¸ '(gi;t) .

(13)

Egy m}uveletnek tekintjÄuk egy strat¶egia egy ÄugynÄoknek tÄort¶en}o felaj¶anl¶as¶at
¶es a r¶atermetts¶egi ¶ert¶ek friss¶³t¶es¶et a meg¯gyelt outputtal. Ennek a f¶azisnak a
fut¶asi ideje O(N ¢J), azaz a strat¶egia- ¶es az ÄugynÄoksz¶am szorzat¶anak line¶aris
fÄuggv¶enye.

A fordul¶o m¶asodik l¶ep¶es¶eben ezekhez a hi;t gazdastrat¶egi¶akhoz ci;t kakukk-
strat¶egi¶akat gener¶al az algoritmus. A ci;t kakukkstrat¶egi¶ak p val¶osz¶³n}us¶eggel
megegyeznek a hi;t gazdastrat¶egi¶akkal, ezzel modellezve azt a term¶eszetben
el}ofordul¶o esem¶enyt, amikor a gazdamad¶ar felfedezi a f¶eszk¶ebe kerÄult kakukk-
toj¶ast ¶es m¶eg a kakukk¯¶oka kikel¶ese el}ott kilÄoki a f¶eszk¶eb}ol. 1 ¡ p val¶osz¶³-
n}us¶eggel viszont kikel a kakukk¯¶oka ¶es versenyez a gazdamad¶ar ¯¶ok¶aj¶aval a
t¶ul¶el¶es¶ert. Ezeket a kakukkstrat¶egi¶akat a gazdastrat¶egi¶akb¶ol egyenletes el-
oszl¶as¶u torz¶³tott v¶eletlen bolyong¶assal (biased random walk) ¶all¶³tja el}o az
algoritmus.

ci;t :=

½
hi;t; p
hi;t + ri;t; 1 ¡ p,

(14)

ahol
ri;t := u ¢ (hj;t ¡ hk;t) ; (15)

u » U [0; 1] ; (16)

j ¶es k egyenletes eloszl¶as¶u v¶eletlen eg¶esz az [1;N ] intervallumb¶ol. Ezt a folya-
matot (strat¶egiagener¶al¶as) ism¶et egy m}uveletnek tekintve, ennek a f¶azisnak
a fut¶asi ideje O(N), azaz a strat¶egi¶ak sz¶am¶anak line¶aris fÄuggv¶enye.

Az algoritmus ezeket a ci;t kakukkstrat¶egi¶akat aj¶anlja az ÄugynÄokÄoknek
¶es az outputok meg¯gyel¶ese ut¶an friss¶³ti a strat¶egi¶ak r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeit.
V¶egÄul ezeket a hi;t gazdastrat¶egi¶akat ¶es ci;t kakukkstrat¶egi¶akat p¶aronk¶ent
versenyeztetve meghat¶arozza az adott fordul¶o gy}oztes bi;t strat¶egi¶ait:

bi;t :=

½
hi;t; '(ci;t) < '(hi;t)
ci;t; '(ci;t) ¸ '(hi;t)

(17)

Ism¶et egy m}uveltnek tekintjÄuk egy strat¶egia egy ÄugynÄoknek tÄort¶en}o felaj¶an-
l¶as¶at ¶es a r¶atermetts¶egi ¶ert¶ek friss¶³t¶es¶et a meg¯gyelt outputtal. Ennek a f¶a-
zisnak a fut¶asi ideje O(N ¢J), azaz a strat¶egia- ¶es az ÄugynÄoksz¶am szorzat¶anak
line¶aris fÄuggv¶enye.

A Kakukk-algoritmus tanul¶asi strat¶egi¶at kÄovetve egy fordul¶o fut¶asi ideje
2 ¢ O(N) + 2 ¢ O(N ¢ J) = O(N ¢ J), azaz a strat¶egia- ¶es az ÄugynÄoksz¶am
szorzat¶anak line¶aris fÄuggv¶enye.

A szimul¶aci¶o egy realiz¶aci¶oja sor¶an a fenti l¶ep¶esekb}ol ¶all¶o folyamatot
iter¶aljuk a T id}okorl¶atig.
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4 Szimul¶aci¶os param¶eterek

Az algoritmus teljes¶³tm¶eny¶enek tesztel¶es¶et a 2. fejezetben bemutatott (4) p¶el-
d¶an v¶egezzÄuk. Vizsg¶alatunk sor¶an el}oszÄor egy referencia szimul¶aci¶ot v¶egzÄunk,
majd komparat¶³v statika seg¶³ts¶eg¶evel megvizsg¶aljuk, hogy a kÄulÄonbÄoz}o para-
m¶eterek milyen hat¶assal vannak a teljes¶³tm¶enyre. A referencia szimul¶aci¶o
eredm¶enyeit ÄosszevetjÄuk a SEL algoritmus eredm¶enyeivel, ez¶ert kezdetben
az Arifovic ¶es Karaivanov [2010] tanulm¶anyban haszn¶alt ¶es ott a legjobb
eredm¶enyt el¶er}o param¶eterbe¶all¶³t¶asokat haszn¶aljuk.

A modellparam¶etereket a szimul¶aci¶oban minden fut¶as sor¶an v¶altoztatjuk,
hogy kisz}urjÄuk ezek hat¶as¶at az eredm¶enyekb}ol. Az ÄugynÄok kock¶azatelutas¶³t¶asi
param¶eter¶et (°) 0; 2 ¶es 3 ¶ert¶ekek kÄozÄott egyenletes l¶ep¶eskÄozzel v¶alasztjuk, az
outputra rak¶od¶o zaj sz¶or¶as¶at (¾) pedig a 0 (ekkor tÄok¶eletesen meg¯gyel-
het}o az ÄugynÄok er}ofesz¶³t¶ese) ¶es 0,6 kÄozÄotti intervallumb¶ol v¶alasztjuk egyenl}o
l¶ep¶eskÄozzel.

A 6. fejezetben megvizsg¶aljuk ¶es elemezzÄuk, hogy az algoritmus mennyi-
re robusztus ezen modellparam¶eterekre. A szimul¶aci¶o sor¶an tÄorekszÄunk az
Arifovic ¶es Karaivanov [2010] tanulm¶annyal vett Äosszehasonl¶³that¶os¶agra ¶es a
reprezentativit¶asra, ez¶ert az egyes be¶all¶³t¶asokat 70 kÄulÄonbÄoz}o v¶eletlen mag
mellett futtatjuk le, azaz ¶³gy Äosszesen 15 £ 7 £ 70 = 7350 futtat¶ast v¶egzÄunk.
Egy-egy fut¶as sor¶an T = 1200 fordul¶ot szimul¶alunk. A (4) feladat diszkreti-
z¶al¶asak¶ent a G strat¶egiateret egy 0; 01 ¯noms¶ag¶u [0; 1] £ [¡0;05; 0;5] r¶accsal
kÄozel¶³tjÄuk. A G strat¶egiat¶er dimenzi¶onak sz¶eleit ¶ugy hat¶arozzuk meg, hogy
minden modellbe¶all¶³t¶as mellett az (s¤; f¤) analitikus optimum a r¶acs sz¶elein
belÄul legyen.

Az algoritmus param¶eterei kÄozÄul a strat¶egi¶ak sz¶am¶at (N) ¶es az ÄugynÄokÄok
sz¶am¶at (J) kezdetben 30-nak, illetve 10-nek v¶alasztjuk (az Arifovic ¶es Kara-
ivanov [2010] tanulm¶anyhoz hasonl¶oan), de a 6. fejezetben ezen param¶eterekre
vett ¶erz¶ekenys¶eget is megvizsg¶aljuk. A SEL algoritmust¶ol kÄulÄonbÄoz}o, csak
a Kakukk-algoritmushoz szÄuks¶eges param¶eterekn¶el a L¶evy-repÄul¶es ® sk¶ala
param¶eter¶et a G strat¶egiat¶er ¯noms¶ag¶aval megegyez}o m¶eret}ure, azaz 0; 01-re
¶all¶³tjuk, a val¶osz¶³n}us¶eg eloszl¶ast meghat¶aroz¶o ¯ param¶etert pedig kezdet-
ben 1-nek v¶alasztjuk, ami pont Cauchy-eloszl¶ast eredm¶enyez. A kakukktoj¶as
felfedez¶es¶enek val¶osz¶³n}us¶eg¶et szimboliz¶al¶o p param¶etert kezdetben 0; 25-re ¶al-
l¶³tjuk. A 6. fejezetben a ¯ ¶es a p param¶eterre vett ¶erz¶ekenys¶eget is vizsg¶aljuk.

A referencia szimul¶aci¶oban haszn¶alt futtat¶asi param¶etereket az 1. t¶abl¶azat
foglalja Äossze.2

2A szimul¶aci¶okat a MATLAB R2017a programmal futtatjuk. A k¶odok el¶erhet}oek
a MATLAB kÄozÄoss¶eg f¶ajlcser¶el}o oldal¶an: https://www.mathworks.com/matlabcentral/
¯leexchange/66251-cuckoo-search-learning-strategy-in-the-principal-agent-model
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Param¶eter ¶Ert¶ek

Modell
Kock¶azatelutas¶³t¶as param¶eter, ° 15 egyenletes t¶avols¶ag¶u pont a [0;2; 3]-b¶ol
Output sz¶or¶asa, ¾ 7 egyenletes t¶avols¶ag¶u pont a [0; 0;6]-b¶ol

Szimul¶aci¶o
V¶eletlen magok sz¶ama, seed 70 egyenletes eloszl¶as¶u v¶eletlen a [1; 10000]-b¶ol
Strat¶egiat¶er elemsz¶ama, jGj 101 ¢ 56 = 5656
R¶acs¯noms¶ag, d 0,1
Fordul¶ok sz¶ama, T 1200

Kakukk
Strat¶egi¶ak sz¶ama, N 30
ÄUgynÄokÄok sz¶ama strat¶egi¶ankk¶ent, J 10
L¶evy-repÄul¶es sk¶ala param¶etere, ® 0,01
L¶evy-repÄul¶es eloszl¶as param¶etere, ¯ 1
Kakukktoj¶as felfedez¶es val¶osz¶³n}us¶ege, p 0,25

1. t¶abl¶azat. A referencia szimul¶aci¶oban haszn¶alt param¶eterek ¶es azok ¶ert¶ekei

5 Elemz¶es

Elemz¶esÄunk sor¶an a 3. fejezetben bemutatott Kakukk-algoritmus, illetve az
Arifovic ¶es Karaivanov [2010] tanulm¶anyban haszn¶alt SEL algoritmus (r¶esz-
letes implement¶aci¶ot ld. B. mell¶eklet) ¶altal kijelÄolt strat¶egi¶ak alapj¶an lefut-
tatott v¶eletlen szimul¶aci¶okat hasonl¶³tjuk Äossze. A k¶et implement¶aci¶o fut¶asi
id}oben nem kÄulÄonbÄozik egym¶ast¶ol, mindk¶et esetben egy fordul¶o fut¶asi ideje
O(N ¢ J), azaz a strat¶egia- ¶es az ÄugynÄoksz¶am szorzat¶anak line¶aris fÄuggv¶enye
(ld. 3. fejezet ¶es B. Mell¶eklet). Megvizsg¶aljuk, hogy a szimul¶aci¶ok mekkora
h¶anyad¶aban haszn¶alj¶ak az optim¶alis strat¶egi¶at¶ol adott t¶avols¶agon belÄuli stra-
t¶egi¶akat, illetve azt, hogy az id}oben ezek az ar¶anyok hogyan v¶altoznak.
Tov¶abbi elemz¶esi szempont az algoritmusok optim¶alis ¶ert¶ekhez val¶o konver-
genci¶aja ¶es a konvergencia sebess¶ege.

B¶ar a felt¶eteles sz¶els}o¶ert¶ek feladatnak { (4) feladat { csak egy glob¶alis ma-
ximuma van ¶es nincsenek lok¶alis maximumai, az optimum megtal¶al¶asa tanul¶o
algoritmus seg¶³ts¶eg¶evel m¶egsem egyszer}u feladat. A speci¯k¶alt feladatban a
c¶elfÄuggv¶eny nem folytonos, a PC korl¶at ment¶en szakad ¶es ut¶ana 0 ¶ert¶eket
vesz fel. R¶aad¶asul a maximum ezen a PC gÄorb¶en helyezkedik el, ami azt
jelenti, hogy kÄozvetlen kÄornyezet¶eben m¶ar hirtelen 0-ra esik a c¶elfÄuggv¶eny
¶ert¶eke ¶es ¶³gy az iter¶aci¶os tanul¶o algoritmus nehezen tudja kitapasztalni ezt a
maximumot (ld. 1. ¶abra). Tov¶abbi probl¶em¶at jelenthet az outputra rak¶od¶o
zaj, ami nehez¶³ti a strat¶egi¶ak pontos r¶atermetts¶eg¶enek meghat¶aroz¶as¶at.

Az algoritmus teljes¶³tm¶eny¶enek tesztel¶es¶ehez el}oszÄor Arifovic ¶es Kara-
ivanov [2010] ¶altal is haszn¶alt k¶et m¶ert¶eket de¯ni¶alunk. Az els}o egy strat¶egia
t¶avols¶aga az optim¶alis strat¶egi¶at¶ol, amit az euklideszi t¶avols¶aggal m¶erÄunk:

de(m) := jm¤ ¡ mj = j(s¤; f¤) ¡ (s; f)j =
p

(s¤ ¡ s)2 + (f¤ ¡ f)2 : (18)

A teljes¶³tm¶eny m¶er¶es¶ere haszn¶alt m¶asodik m¶ert¶ekÄunk az optim¶alis stra-
t¶egia v¶arhat¶o ki¯zet¶es¶enek ¶es az adott strat¶egia adott fordul¶oban tapasztalt
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r¶atermetts¶eg¶enek abszol¶ut elt¶er¶ese sz¶azal¶ekos form¶aban:

d¼(mi;t) :=
¯̄
¯'(mi;t)

E(¼¤)
¡ 1

¯̄
¯ : (19)

El}oszÄor azon strat¶egi¶ak t¶avols¶agait vizsg¶aljuk, melyeket az algoritmus az
utols¶o fordul¶okban kap v¶egeredm¶enyÄul (ld. 2. t¶abl¶azat). Az esetek 86;44%-
¶aban a Kakukk-algoritmus az optim¶alis strat¶egi¶at kapja, de az esetek t¶ulnyo-
m¶o r¶esz¶eben is (94;30%) mindÄossze az optimum 0,05-os kÄornyezet¶eben van
az eredm¶eny. A ki¯zet¶esek tekintet¶eben m¶eg jobb teljes¶³tm¶enyt ny¶ujt ez az
algoritmus, itt az esetek 98,53%-ban az utols¶o fordul¶oban haszn¶alt strat¶egi¶ak
r¶atermetts¶egi ¶ert¶eke az optim¶alis v¶arhat¶o ki¯zet¶es 1%-os kÄornyezet¶en belÄul
tal¶alhat¶o. Az eredm¶enyek alapj¶an a kis t¶avols¶agok eset¶en (0 vagy 0,01) a
Kakukk-algoritmus dikt¶alta strat¶egia valamivel felÄulm¶ulja a SEL strat¶egia
teljes¶³tm¶eny¶et. Ez alapj¶an azt ¶all¶³thatjuk, hogy a Kakukk-algoritmus k¶epes
alkalmazkodni a megb¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶em¶ahoz.

Utols¶o fordul¶oban az opti-
mumt¶ol x t¶avols¶agon belÄul
l¶ev}o strat¶egi¶ak ar¶anya, %

Utols¶o fordul¶oban az opti-
mumt¶ol x%-on belÄul l¶ev}o
ki¯zet¶esek ar¶anya, %

x = 0 x = 0;01 x = 0;05 x = 0;1 x = 0% x = 1% x = 5% x = 10%
Kakukk 86,44 86,60 94,30 97,63 14,16 98,53 98,85 98,89
SEL 29,72 70,34 86,15 97,63 14,00 96,29 99,91 99,99

2. t¶abl¶azat. Az utols¶o fordul¶oban adott x t¶avols¶agon belÄul l¶ev}o strat¶egi¶ak ar¶anya, %

Ezt az ¶all¶³t¶asunkat tov¶abb er}os¶³ti, hogy ha nem csak az utols¶o fordul¶oban
haszn¶alt strat¶egi¶akat, hanem a teljes fut¶as sor¶an haszn¶alt Äosszes strat¶egi¶at
vizsg¶aljuk. Egy adott fut¶as sor¶an (seed = 2017, ¾ = 0;3, ° = 0;6) haszn¶alt
strat¶egi¶ak relat¶³v gyakoris¶ag¶at mutatja a 2. ¶abra. L¶athat¶o, hogy az adott
fut¶as sor¶an az algoritmusok a G strat¶egiat¶er csak egy kis r¶esz¶et j¶atssz¶ak ki,
¶es ezek kÄozÄul is messze kiemelkedik egy strat¶egia a maga 60%-hoz, illetve 80%-
hoz kÄozeli relat¶³v gyakoris¶ag¶aval. A teljes szimul¶aci¶o sor¶an haszn¶alt Äosszes
strat¶egia t¶avols¶againak relat¶³v gyakoris¶ag¶at mutatja a 3. ¶abra. Ez jelent}osen
nem kÄulÄonbÄozik a SEL eredm¶enyekt}ol. A 2. ¶abra alapj¶an l¶athat¶o, hogy a SEL
strat¶egia sor¶an a megb¶³z¶o a strat¶egiat¶er csak egy kisebb r¶esz¶et haszn¶alja, mint
a Kakukk esetben, de az optim¶alis strat¶egi¶at nem tal¶alja meg pontosan, egy,
az optim¶alis ki¯zet¶eshez nagyon kÄozeli ki¯zet¶est eredm¶enyez}o m¶asik szubop-
tim¶alis strat¶egia elt¶er¶³ti az algoritmust, ¶es az v¶egÄul ide konverg¶al. Mindezek-
b}ol arra kÄovetkeztethetÄunk, hogy az algoritmus m¶ar j¶oval az utols¶o fordul¶o
el}ott rendszeresen haszn¶alja az utols¶o fordul¶oban haszn¶alt strat¶egi¶akat, ¶es
viszonylag hamar kitanulhatja az optim¶alishoz kÄozeli param¶etereket.
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2. ¶abra. Egy tipikus fut¶as sor¶an (seed = 2017, ¾ = 0;6, ° = 0;3) haszn¶alt strat¶e-
gi¶ak eloszl¶asa az S £ F strat¶egiat¶erben. Az optim¶alis strat¶egia s = 0;9 ¶es f = 0;36.
A Kakukk-algoritmus eset¶en leggyakrabban (65;24%) haszn¶alt strat¶egia (0;9; 0;36), SEL eset¶en

leggyakrabban (89;11%) haszn¶alt strat¶egia (0;85; 0;32)

3. ¶abra. A szimul¶aci¶o sor¶an haszn¶alt strat¶egi¶ak ¶es azok r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeinek optimumt¶ol
vett t¶avols¶againak eloszl¶asa.

Az algoritmus fordul¶oinak fÄuggv¶eny¶eben vizsg¶alva a t¶avols¶agar¶anyokat, a
4. ¶abr¶an azt l¶athatjuk, hogy ¶atlagosan az utols¶o fordul¶oban tapasztalhat¶o
t¶avols¶agar¶anyokat az 500. fordul¶ot megel}oz}oen ¶eri el a Kakukk-algoritmus,
innent}ol kezdve jelent}os javul¶as m¶ar nem ¯gyelhet}o meg. Ugyanez a jelens¶eg
a SEL eset¶en m¶ar j¶oval hamarabb bekÄovetkezik. Ahhoz, hogy ezt a k¶er-
d¶est alaposabban megvizsg¶alhassuk, Arifovic ¶es Karaivanov [2010] nyom¶an
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de¯ni¶alunk egy konvergencia krit¶eriumot. Ha l¶etezik ¿ 2 [1;T ¡ L], hogy

1

N

NX

i=1

1
©
d(bi;t) < x

ª´
> q

¾
> r (20)

felt¶etel teljesÄul, akkor az algoritmus az adott param¶eterek mellett d m¶ert¶ek
szerint ¿ fordul¶ot¶ol (L; q; r; x; d) konvergens. A legkisebb ilyen ¿ az algoritmus
konvergencia-kezd}opontja. Azaz, ha egy fut¶as sor¶an l¶etezik egy ¿ id}opont,
amit kÄovet}o L fordul¶ob¶ol ¶all¶o r¶eszsorozatra igaz, hogy a r¶eszsorozaton belÄul
tÄobb mint a fordul¶ok q sz¶azal¶ek¶aban az adott fordul¶oban szerepl}o strat¶egi¶ak
r sz¶azal¶eka a d m¶ert¶ek szerint x t¶avols¶agon belÄul van az optimumhoz k¶epest,
akkor az algoritmus ¿ l¶ep¶est}ol (L; q; r; x; d) konvergens, ¶es a legkisebb ¿ a
konvergencia-kezd}opont.

4. ¶abra. A szimul¶aci¶o sor¶an haszn¶alt strat¶egi¶ak ¶es azok r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeinek adott x
t¶avols¶agon belÄuli ¶atlagos ar¶anya az egyes fordul¶okban

A (200; 90%; 90%; x; d) konvergencia de¯n¶³ci¶ot haszn¶alva a szimul¶aci¶os
eredm¶enyekre azt kapjuk, hogy az algoritmusok a szimul¶aci¶ok jelent}os r¶esz¶e-
ben konvergensek. A Kakukk-algoritmust haszn¶al¶o fut¶asok 84,84%-ban van
olyan 200 fordul¶o hossz¶u id}oszak, amikor tÄobb, mint 180 fordul¶oban (90%)
legal¶abb 27 strat¶egia (90%) pontosan az optim¶alis strat¶egia. Ilyen esetek-
ben az ¶atlagos konvergencia kezd}opont a 474. fordul¶oban van, azaz az algo-
ritmus m¶ar ebben a fordul¶oban szinte tÄok¶eletesen megtanulja az ÄugynÄokÄok
hasznoss¶agi fÄuggv¶eny¶et ¶es innent}ol az optim¶alis szerz}od¶est aj¶anlja nekik. A
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SEL algoritmust haszn¶al¶o fut¶asokn¶al ugyanez az eredm¶eny m¶ar j¶oval alacso-
nyabb teljes¶³tm¶enyt tÄukrÄoz, itt mindÄossze 30,19% a pontosan az optimumba
konverg¶al¶o fut¶asok ar¶anya. A t¶avols¶ag nÄovel¶es¶evel a SEL algoritmus kon-
vergencia teljes¶³tm¶enye is javul. A ki¯zet¶esek szempontj¶ab¶ol vizsg¶alva a
k¶erd¶est a Kakukk-fut¶asok 99,45%-ra igaz, hogy l¶etezik 200 hossz¶u id}oszak,
amikor legal¶abb 180 fordul¶oban minimum 27 strat¶egia ¶atlagos ki¯zet¶ese az
optim¶alis v¶arhat¶o ki¯zet¶es 1%-os kÄornyezet¶en belÄul van ¶es az ¶atlagos konver-
gencia kezd}opont a 311. fordul¶o. A SEL eset¶eben ugyanez az ar¶any 96,99%,
viszont az ¶atlagos konvergencia kezd}opont itt m¶ar csup¶an a 104. fordul¶o. A
tov¶abbi eredm¶enyeket a 3. t¶abl¶azatban foglaljuk Äossze.

Ezek alapj¶an arra a kÄovetkeztet¶esre jutunk, hogy ha a pontos optim¶alis
strat¶egia haszn¶alata kÄulÄonÄosen fontos, akkor a Kakukk-algoritmus ¶altal kije-
lÄolt strat¶egia a c¶elravezet}o, m¶³g ha konvergencia gyorsas¶aga a fontos, ¶es ez¶ert
cser¶ebe megel¶egszÄunk egy, az optim¶alis ki¯zet¶est}ol ¶epp hogy elmarad¶o stra-
t¶egi¶aval, akkor a SEL algoritmus ny¶ujt gyorsabb teljes¶³tm¶enyt. Az optim¶alis
strat¶egia megtal¶al¶asa kifejezetten fontos olyan probl¶em¶ak eset¶en, amikor a
c¶elfÄuggv¶enynek lok¶alis sz¶els}o¶ert¶ekei vannak, ¶es ilyenkor a Kakukk-algoritmus
el}onyei hatv¶anyozottan ¶erv¶enyesÄulhetnek.

(200; 90%; 90%; x; d) konvergens
fut¶asok ar¶anya, %

¶Atlagos konvergencia-kezd}opont

x = 0 x = 0;01 x = 0;05 x = 0;1 x = 0 x = 0;01 x = 0;05 x = 0;1

Strat¶egi¶ak euklideszi t¶avols¶aga
Kakukk 84,84 85,02 93,81 98,29 474,14 473,60 413,71 291,10
SEL 30,19 70,72 89,43 98,35 196,50 217,82 126,12 47,20

V¶arhat¶o ki¯zet¶es t¶avols¶ag
Kakukk 14,29 99,45 99,97 99,99 212,60 311,71 217,74 184,24
SEL 13,99 96,99 100 100 19,07 104,33 14,36 3,49

3. t¶abl¶azat. Konvergens fut¶asok ar¶anya (%) ¶es az ¶atlagos konvergencia-kezd}opontok

6 ¶Erz¶ekenys¶egvizsg¶alat

Ebben a fejezetben az Kakukk-algoritmus robusztuss¶ag¶at vizsg¶aljuk mind a
modellparam¶eterek (¾, °), mind pedig az algoritmus param¶etereinek (N , J ,
p, ¯) fÄuggv¶eny¶eben.

El}oszÄor a modellparam¶eterekre val¶o robusztuss¶agot vizsg¶aljuk. Az 5.
¶abr¶an az outputra rak¶od¶o zaj sz¶or¶as¶anak fÄuggv¶eny¶eben ¶abr¶azoljuk az 0,01
illetve 1% t¶avols¶agon belÄuli strat¶egi¶ak ar¶any¶at a t = 100, t = 400, t = 800
¶es t = 1200 fordul¶okban. Az ¶abr¶an azt l¶atjuk, hogy az algoritmus az output
sz¶or¶as¶anak nÄovel¶es¶evel, mind a n¶egy fordul¶oban egyre kisebb ar¶anyban tal¶alja
meg az adott optim¶alis strat¶egi¶at¶ol adott t¶avols¶agon belÄuli strat¶egi¶akat. Ez
azt jelenti, hogy a konvergencia sebess¶ege csÄokken, ak¶ar olyan m¶ert¶ekben is,
hogy m¶eg az 1200. fordul¶oban sem konverg¶al. Mivel az algoritmus a magasabb
r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekkel rendelkez}o strat¶egi¶akat v¶alasztja, ¶es a r¶atermetts¶egi
¶ert¶eket a kor¶abban tapasztalt ki¯zet¶esekb}ol sz¶am¶³tja, ¶³gy az ¶atlagos v¶arhat¶o
ki¯zet¶es t¶avols¶ag tekintet¶eben a sz¶or¶as nÄovel¶es¶evel a 400. fordul¶ot¶ol az ar¶anyok
nem v¶altoznak, csak a 100. fordul¶oban, azaz a konvergencia sebess¶ege csÄokken.
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A kock¶azatelutas¶³t¶asi param¶eter (°) nÄovel¶es¶evel az ar¶anyok nem v¶altoznak
szigni¯k¶ansan az egyes fordul¶okban, ¶³gy az algoritmus ezen modellparam¶e-
terre robusztus.

5. ¶abra. A Kakukk-algoritmust implement¶al¶o szimul¶aci¶ok sor¶an haszn¶alt strat¶egi¶ak ¶es azok
r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeinek x = 0;01 illetve x = 1% t¶avols¶agon belÄuli ¶atlagos ar¶anya az egyes
fordul¶okban kÄulÄonbÄoz}o ¾ ¶es ° ¶es a tÄobbi param¶eter (ld. 1. t¶abl¶azat) v¶altozatlans¶aga mellett

Az algoritmus param¶etereire val¶o ¶erz¶ekenys¶eget vizsg¶alva el}ozetesen arra
sz¶am¶³tunk, hogy mivel az outputban ¶es ezen keresztÄul a r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekek-
ben megjelen}o v¶eletlen zaj sz¶or¶asa rontja az algoritmus teljes¶³tm¶eny¶et, ez¶ert
a kiaj¶anlott strat¶egi¶ak sz¶am¶anak, illetve az ÄugynÄokÄok sz¶am¶anak nÄovel¶es¶evel
pontosabban becsÄulhet}o a ki¯zet¶es v¶arhat¶o ¶ert¶eke valamint a r¶atermetts¶egi
¶ert¶ek, ¶es ¶³gy az algoritmus teljes¶³tm¶enye javulhat. Azt tapasztaljuk (ld. 6. ¶ab-
ra), hogy ha 15-r}ol 100-ra nÄoveljÄuk a strat¶egi¶ak sz¶am¶at (N), azaz 2 £ 15 £
10 £ 1200 = 360000 szerz}od¶eskÄot¶es helyett 2 £ 100 £ 10 £ 1200 = 2400000
szerz}od¶eskÄot¶es tÄort¶enik fut¶asonk¶ent, akkor az optimumhoz k¶epest 0; 01-os
kÄornyezetben l¶ev}o strat¶egi¶ak ar¶anya kÄorÄulbelÄul 10%-kal javul az 1200. for-
dul¶oban, m¶³g az ¶atlagos v¶arhat¶o ki¯zet¶es tekintet¶eben nem tÄort¶enik jelent}os
v¶altoz¶as, az ar¶any 98% fÄolÄott marad. A 100. fordul¶oban az ar¶anyok tÄobb mint
10%-kal javulnak, ¶es ebb}ol arra kÄovetkeztethetÄunk, hogy a konvergencia se-
bess¶ege n}o a fordul¶onk¶ent haszn¶alt strat¶egi¶ak sz¶am¶anak nÄovel¶es¶evel. Ha az
ÄugynÄokÄok sz¶am¶at (J) nÄoveljÄuk 10-r}ol 100-ra, akkor, b¶ar fut¶asonk¶ent majdnem
k¶etszer annyi szerz}od¶eskÄot¶es tÄort¶enik, mint az el}oz}o, J = 10, N = 100 eset-
ben, javul¶as az algoritmus teljes¶³tm¶eny¶eben m¶egsem ¯gyelhet}o meg. Tov¶abbi
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¶erdekess¶eg, hogy J = 60-r¶ol tov¶abb nÄovelve az ÄugynÄokÄok sz¶am¶at, jelent}os
javul¶as m¶ar nem ¶erhet}o tetten. Ez alapj¶an azt ¶all¶³thatjuk, hogy mind a fordu-
l¶onk¶ent haszn¶alt strat¶egi¶ak sz¶am¶anak (J), mind pedig az ÄugynÄokÄok sz¶am¶anak
(N) nÄovel¶es¶evel Äosszess¶eg¶eben m¶ers¶ekelt javul¶ast ¶erhetÄunk el. Azonban, ha
az outputra rak¶od¶o zaj sz¶or¶asa (¾) nagy, akkor pontatlanabb lesz az out-
put v¶arhat¶o ¶ert¶ek¶enek becsl¶ese, ami meghat¶arozza a strat¶egi¶ak r¶atermetts¶egi
¶ert¶ek¶et, ¶³gy ebben az esetben N ¶es J nÄovel¶ese nagyobb m¶ert¶ekben jav¶³thatja
az algoritmus teljes¶³tm¶eny¶et.

6. ¶abra. A Kakukk-algoritmust implement¶al¶o szimul¶aci¶ok sor¶an haszn¶alt strat¶egi¶ak ¶es azok
r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeinek x = 0;01 illetve x = 1% t¶avols¶agon belÄuli ¶atlagos ar¶anya az egyes
fordul¶okban kÄulÄonbÄoz}o N ¶es J ¶es a tÄobbi param¶eter (ld. 1. t¶abl¶azat) v¶altozatlans¶aga mellett

Az algoritmus param¶eterei kÄozÄul a kakukktoj¶as felfedez¶es¶enek val¶osz¶³n}u-
s¶eg¶et v¶altoztatva azt tal¶aljuk, hogy ennek komoly szerepe van az algoritmus
m}ukÄod¶es¶eben. Ha a val¶osz¶³n}us¶eget p = 1-re ¶all¶³tjuk, azaz a kakukktoj¶ast
biztos, hogy felfedezik ¶es a ci;t, kakukkstrat¶egi¶akba a (14) k¶eplet alapj¶an
mindig a hi;t gazdastrat¶egi¶ak kerÄulnek ¶es¶³gy l¶enyeg¶eben nem k¶eszÄulnek val¶odi
kakukkstrat¶egi¶ak, akkor az algoritmus teljes¶³tm¶enye jelent}osen romlik (ld. 7.
¶abra), az 1200. fordul¶o ut¶an mindÄossze a strat¶egi¶ak 6,13%-a van az optimum
0,01-os kÄornyezet¶en belÄul ¶es a ki¯zet¶esekn¶el csak 20,15% az 1%-os eredm¶eny.
A m¶asik sz¶els}os¶eges esetben, amikor a val¶osz¶³n}us¶eg p = 0, azaz a kakukk-
toj¶as biztos, hogy kikel, az eredm¶enyek azt mutatj¶ak, hogy az algoritmus a
leggyorsabban konverg¶al, de az euklideszi t¶avols¶agot tekintve nem a legjobb
teljes¶³tm¶eny ny¶ujtja a vizsg¶alt h¶et param¶eterbe¶all¶³t¶as kÄozÄul. Az euklideszi
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t¶avols¶ag alapj¶an az 1200 fordul¶ot tekintve a p = 0;25 be¶all¶³t¶as a legked-
vez}obb. A Mantegna L¶evy-repÄul¶est el}o¶all¶³t¶o algoritmus¶anak ¯ param¶eter¶et
v¶altoztatva az algoritmus teljes¶³tm¶eny¶eben kis m¶ert¶ek}u v¶altoz¶as ¯gyelhet}o
meg, erre a param¶eterre az algoritmus kev¶esb¶e ¶erz¶ekeny.

7. ¶abra. A Kakukk-algoritmust implement¶al¶o szimul¶aci¶ok sor¶an haszn¶alt strat¶egi¶ak ¶es azok
r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeinek x = 0;01 illetve x = 1% t¶avols¶agon belÄuli ¶atlagos ar¶anya az egyes
fordul¶okban kÄulÄonbÄoz}o p ¶es ¯ ¶es a tÄobbi param¶eter (ld. 1. t¶abl¶azat) v¶altozatlans¶aga mellett

A Kakukk-algoritmus ¶erz¶ekenys¶egvizsg¶alat¶ab¶ol arra kÄovetkeztethetÄunk,
hogy a modellparam¶eterek kÄozÄul az outputra rak¶od¶o zaj ¾ sz¶or¶as¶anak nÄove-
ked¶ese, megfelel}oen az el}ozetes v¶arakoz¶asoknak (v¶arhat¶o ¶ert¶ek becsl¶esi hib¶aja
miatt), rontja az algoritmus teljes¶³tm¶eny¶et, az ÄugynÄok kock¶azatelutas¶³t¶asi °
param¶eter¶enek v¶altoztat¶asa viszont ¶erdemben nem v¶altoztatja meg az ered-
m¶enyeket. Az algoritmus param¶eterei kÄozÄul a fordul¶onk¶ent haszn¶alt strat¶egi¶ak
N sz¶am¶anak ¶es az ÄugynÄokÄok J sz¶am¶anak nÄovel¶es¶evel, b¶ar pontos¶³that¶o a v¶ar-
hat¶o ¶ert¶ek becsl¶ese, a szimul¶aci¶okban m¶egsem ¯gyelhet}o meg javul¶as. Ezen
param¶etereknek zajosabb kÄornyezetben lehet jelent}osebb szerepÄuk. A ka-
kukktoj¶as felfedez¶es¶enek val¶osz¶³n}us¶eg¶et szab¶alyoz¶o p param¶eter vizsg¶alat¶ab¶ol
kit}unik, hogy a ci;t kakukkstrat¶egi¶aknak l¶enyegi szerepÄuk van. Ha ezt a l¶ep¶est
kihagyjuk a folyamatb¶ol, azaz a p = 1 param¶eterbe¶all¶³t¶ast v¶alasztjuk, akkor
a teljes¶³tm¶eny dr¶amaian lecsÄokken. A L¶evy-repÄul¶est szab¶alyoz¶o ¯ param¶e-
ternek m¶ers¶ekeltebb szerepe van, legfeljebb a konvergencia sebess¶eg¶ere van
hat¶assal.
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7 ÄOsszegz¶es

A dolgozatban a megb¶³z¶o-ÄugynÄok probl¶em¶at vizsg¶aljuk egy evol¶uci¶os-tanul¶o
algoritmus, a Kakukk-algoritmus seg¶³ts¶eg¶evel. Az algoritmus teljes¶³tm¶eny¶e-
nek m¶er¶es¶ere Arifovic ¶es Karaivanov [2010] nyom¶an fel¶all¶³tunk egy egyszer}u
line¶aris szerz}od¶es modellt tartalmaz¶o keretrendszert, ahol a szerepl}ok a szer-
z}od¶es param¶etereinek meghat¶aroz¶asa ¶es az er}ofesz¶³t¶esszint v¶alaszt¶as¶ab¶ol ¶all¶o
iterat¶³v j¶at¶ekot j¶atssz¶ak. Olyan felt¶etelez¶esekkel ¶elÄunk, mint, hogy a meg-
b¶³z¶o csak line¶aris szerz}od¶est aj¶anlhat, kock¶azatsemleges ¶es v¶arhat¶o ¶ert¶ekben
optimaliz¶al, az ÄugynÄokÄok csak az adott fordul¶ot veszik alapul, a saj¶at, azonos
hasznoss¶agi fÄuggv¶enyÄuk alapj¶an optimaliz¶alnak ¶es nem pr¶ob¶alnak komplexebb
strat¶egi¶at j¶atszani. TÄobbek kÄozÄott nem vesszÄuk ¯gyelembe p¶eld¶aul azt sem,
hogy a folytonos, fordul¶or¶ol fordul¶ora tÄort¶en}o szerz}od¶esm¶odos¶³t¶asok befo-
ly¶asolj¶ak-e az ÄugynÄokÄok magatart¶as¶at, ¶es ennek milyen kihat¶asai vannak a
ki¯zet¶esre.

Ezen leegyszer}us¶³t}o felt¶etelez¶esek mellett a szimul¶aci¶ok alapj¶an azt tal¶al-
juk, hogy b¶ar a sztochasztikus kÄornyezet ¶es a nem folytonos ki¯zet¶esfÄuggv¶eny
miatt neh¶ez dolga van az adapt¶³v tanul¶o algoritmusoknak, a Kakukk-algorit-
mus j¶ol implement¶alhat¶o a fel¶all¶³tott megb¶³z¶o-ÄugynÄok keretrendszerben. Az
algoritmus a kor¶abbi algoritmusokn¶al gyorsabban ¶eri el a kÄozel sz¶azsz¶azal¶ekos
eredm¶enyt. A modellparam¶eterek kÄozÄul a sztochasztikus kÄornyezet zajoss¶aga
az, ami nagyon megnehez¶³theti az algoritmus dolg¶at, min¶el nagyobb a v¶eletlen
zaj sz¶or¶asa, a megb¶³z¶o ann¶al kisebb ar¶anyban k¶epes megtanulni az optim¶alis
param¶etereket. Az ÄugynÄokÄok ¶es a strat¶egi¶ak sz¶am¶anak nÄovel¶ese, azaz az er}o-
fesz¶³t¶esszint min¶el pontosabb becsl¶ese, egyar¶ant seg¶³theti az algoritmus telje-
s¶³tm¶eny¶enek javul¶as¶at. Az algoritmus ¶erz¶ekenys¶egvizsg¶alat¶ab¶ol az is kiderÄul,
hogy az algoritmus egyik l¶enyegi pontja, a kakukkstrat¶egi¶ak el}o¶all¶³t¶asa, ami
alapjaiban hat¶arozza meg az algoritmus m}ukÄod¶es¶et.

A Kakukk-algoritmus a fel¶all¶³tott keretrendszerben legink¶abb a pontoss¶ag,
azaz a optim¶alis strat¶egia pontos megtal¶al¶as¶aban ny¶ujt jobb teljes¶³tm¶enyt,
mint a kor¶abban haszn¶alt SEL algoritmus, a ki¯zet¶es ¶es a konvergencia te-
kintet¶eben elmarad t}ole. A Kakukk-algoritmus dikt¶alta strat¶egi¶at j¶atszva
kisebb val¶osz¶³n}us¶eggel ragad a megb¶³z¶o egy szuboptim¶alis strat¶egi¶aban. Ezek
alapj¶an b¶³zhatunk abban, hogy olyan kÄornyezetben, ahol a megb¶³z¶o c¶el-
fÄuggv¶eny¶enek lok¶alis sz¶els}o¶ert¶ekei vannak, a Kakukk-algoritmust haszn¶alva a
megb¶³z¶o maximaliz¶alhatja a hasznoss¶ag¶at. Ezen hipot¶ezis vizsg¶alata k¶es}obbi
tanulm¶anyok t¶em¶aja lehet.

A szimul¶aci¶ok alapj¶an a Kakukk-algoritmus m}ukÄodhet olyan megb¶³z¶o-
ÄugynÄok probl¶em¶an¶al, ahol a termel}oeszkÄoz tulajdonosa viszonylag sok, ha-
sonl¶o hasznoss¶aggal rendelkez}o ÄugynÄoknek tudja felaj¶anlani az eszkÄoz¶et, a
termel¶es gyors, szinte azonnal meg¶allap¶³that¶o az eredm¶eny, ¶es lehet}os¶eg van
gyakori szerz}od¶esm¶odos¶³t¶asra. Ilyen gyakorlati alkalmaz¶as lehet az online
tartalom-el}o¶all¶³t¶as vagy ak¶ar a szem¶elyfuvar-kÄozvet¶³t¶es is.
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A. Mell¶eklet

A 2. fejezetben bemutatott megb¶³z¶o-ÄugynÄok keretrendszert ¶es az optim¶alis
szerz}od¶eses param¶eterek levezet¶es¶et Bolton ¶es Dewatripont [2005] [137-139]
nyom¶an ebben a mell¶ekletben kÄozÄoljÄuk.

y(z) := z + ", output

z 2 IR+
0 , ÄugynÄok er}ofesz¶³t¶es szintje

" » N(0; ¾2), v¶eletlen zaj

¼(y(z)) := (1 ¡ s) ¢ y(z) + f , megb¶³z¶o ki¯zet¶ese

s 2 [0; 1], v¶altoz¶o r¶esz

f 2 IR, ¯x r¶esz

c
¡
y(z)

¢
:= s ¢ y(z) ¡ f, megb¶³z¶o kÄolts¶ege, ÄugynÄok ki¯zet¶ese

u
¡
z
¢

:= ¡e¡°¢
¡
c(y(z))¡ 1

2 ¢z2
¢
, ÄugynÄok CARA hasznoss¶agi fÄuggv¶enye

° 2 IR+, kock¶azatelutas¶³t¶asi param¶eter

Ekkor a megb¶³z¶o feladata:

max
s;f

(1 ¡ s) ¢ E
¡
y(z)

¢
+ f (21)

s.t.

z = arg max
ẑ

E
¡
u(ẑ)

¢
(ÄosztÄonz¶esi korl¶at IC)

E
¡
u(z)

¢
¸ u( ¹w) (r¶eszv¶eteli korl¶at PC)

A feladatot visszafel¶e oldjuk meg, azaz adott (s; f) p¶arhoz kisz¶am¶³tjuk az
ÄugynÄok optim¶alis z¤ er}ofesz¶³t¶es szintj¶et (megoldjuk az IC korl¶atot), majd ez
ut¶an optimaliz¶aljuk a megb¶³z¶o c¶elfÄuggv¶eny¶et. Az ÄugynÄok v¶arhat¶o hasznoss¶aga:

E
¡
u(c(y); z)

¢
= E

¡
¡ e¡°¢(s¢(z+")¡f¡ 1

2z2)
¢

= ¡e¡°¢(s¢z¡f¡ 1
2 z2) ¢ E(e¡°¢s¢")

(22)

E(e¡°¢s¢") =
1p
2¼¾

¢
Z 1

¡1
e¡°¢s¢" ¢ e¡ "2

2¾2 d" =
1p
2¼¾

¢
Z 1

¡1
e¡ "2+2¢°¢s¢"¢¾2

2¾2 d" =

=
1p
2¼¾

¢
Z 1

¡1
e¡ ("+°¢s¢¾2)2¡°2s2¾4

2¾2 d" =

= e
°2s2¾2

2 ¢ 1p
2¼¾

¢
Z 1

¡1
e¡ ("¡(¡°¢s¢¾2))2

2¾2 d"

| {z }
=1, mert »N(¡°¢s¢¾2;¾2)s}ur}us¶egfÄuggv¶enye

= e
°2s2¾2

2

(23)
A (22) egyenl}os¶eget tov¶abb folytatva:

E
¡
u(c(y); z)

¢
= ¡e¡°¢(s¢z¡f¡ 1

2z2) ¢ e
°2s2¾2

2 =

= ¡e¡°¢(s¢z¡f¡ 1
2 ¢z2¡°

2 ¢s2¢¾2) = ¡e¡°ŵ(z) :
(24)
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Az ÄugynÄok kock¶azat egyen¶ert¶ekese:

ŵ(z) = s ¢ z ¡ f ¡ 1

2
¢ z2 ¡ °

2
¢ s2 ¢ ¾2 : (25)

Mivel a hasznoss¶agi fÄuggv¶eny exponenci¶alis alak¶u, ¶³gy az ÄugynÄok ÄosztÄonz¶esi
korl¶atja ¶at¶³rhat¶o a kÄovetkez}o form¶aba:

z = arg max
ẑ

ŵ(ẑ) : (26)

Ezt maximaliz¶aljuk z-ben, azaz az els}orend}u felt¶etel (z szerinti parci¶alis de-
riv¶alt):

@ŵ(z)

@z
= s ¡ z (27)

z¤ = s : (28)

Az optim¶alis z¤ ¶ert¶eket behelyettes¶³tjÄuk a PC korl¶atba. EsetÄunkben az Äugy-
nÄok kÄuls}o opci¶oj¶anak ¶ert¶eke 0, azaz ¹w = 0 ¶es mivel az u hasznoss¶agi fÄuggv¶eny
exponenci¶alis (monoton), ez¶ert a PC korl¶at a kÄovetkez}ok¶eppen alakul:

s ¢ z¤ ¡ f ¡ 1

2
z¤2 ¡ °

2
s2¾2 ¸ 0 (29)

s ¢ s ¡ f ¡ 1

2
s2 ¡ °

2
s2¾2 ¸ 0 (30)

f · 1

2
s2 ¡ °

2
s2¾2 : (31)

A megb¶³z¶o c¶elfÄuggv¶enye, amit maximaliz¶alni szeretne:

(1 ¡ s) ¢ s + f = s ¡ s2 + f : (32)

Ez az s-ben m¶asodfok¶u kifejez¶es akkor lesz maxim¶alis, ha f ¶ert¶eke maxim¶alis,
azaz a (31) kifejez¶es egyenl}os¶egre teljesÄul. Ekkor a c¶elfÄuggv¶eny:

(1 ¡ s) ¢ s + f = s ¡ s2 +
1

2
s2 ¡ °

2
s2¾2 : (33)

A c¶elfÄuggv¶enyt deriv¶alva kapjuk az s¤ optim¶alis ¶ert¶eket:

@
¡
(1 ¡ s) ¢ s + f

¢

@s
= 1 ¡ 2s + s ¡ ° ¢ ¾2 ¢ s (34)

s¤ =
1

1 + ° ¢ ¾2
: (35)

Ezt visszahelyettes¶³tve f egyenlet¶ebe (31), ad¶odik az f¤ optim¶alis ¶ert¶ek:

f¤ =
1 ¡ ° ¢ ¾2

2 ¢ (1 + ° ¢ ¾2)2
: (36)
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B. Mell¶eklet

Ebben a mell¶ekletben Arifovic ¶es Karaivanov [2010] nyom¶an a Social Evolu-
tionary Learning (SEL) algoritmus implement¶aci¶oj¶at r¶eszletezzÄuk.

m := (s; f); s 2 S; f 2 F , megb¶³z¶o ¶altal j¶atszott strat¶egi¶ak a G strat¶egia-
t¶erb}ol

' : G ! IR, meghat¶arozza az adott strat¶egia r¶atermetts¶egi ¶ert¶ek¶et az adott
fordul¶oban

y = s + "j, a j-edik ÄugynÄok ¶altal megtermelt output

¼̂ = f +(1¡s) ¢ (s+ 1
J

PJ
j=1 "j), adott strat¶egi¶ahoz tartoz¶o ¶atlagos ki¯zet¶es

Az algoritmus minden t = 1; . . . ; T fordul¶oban egy N elem}u b 2 GN

strat¶egi¶akat tartalmaz¶o vektorral dolgozik. Els}o l¶ep¶esk¶ent az el}oz}o fordul¶oban
meghat¶arozott bi;t¡1 strat¶egi¶akat pi;t val¶osz¶³n}us¶eggel v¶alasztja be a gk;t stra-
t¶egi¶akba:

gk;t :=

8
>><
>>:

b1;t¡1; p1;t

b2;t¡1; p2;t

...
...

bN;t¡1; pN;t

; (37)

ahol adott bi;t¡1 strat¶egia bev¶alaszt¶as¶anak val¶osz¶³n}us¶ege a strat¶egia r¶ater-
metts¶egi ¶ert¶ek¶et}ol fÄugg:

pi;t :=
e'(bi;t¡1)

PN
k=1 e'(bk;t¡1)

: (38)

Az ¶³gy kiv¶alasztott gi;t strat¶egi¶ak helyett ¹ val¶osz¶³n}us¶eggel az adott gi;t

strat¶egia rm sugar¶u kÄornyezet¶eb}ol v¶alasztja a hi;t strat¶egi¶at:

hi;t :=

½
gi;t; 1 ¡ ¹
gi;t + ri;t; ¹ ,

(39)

ahol
ri;t » U[¡rm; rm] : (40)

V¶egÄul a megkapott gi;t strat¶egi¶akat p¶aronk¶ent Äosszehasonl¶³tja a bi;t¡1

strat¶egi¶akkal, ¶es a nagyobbat v¶alasztja a bi;t strat¶egi¶akba:

bi;t :=

½
gi;t; ha '(bi;t¡1) < '(gi;t)
bi;t¡1; ha '(bi;t¡1) ¸ '(gi;t) .

(41)

Egy ¶uj bi;t strat¶egia legener¶al¶as¶at tekintjÄuk egy m}uveletnek. Egy for-
dul¶oban a strat¶egiagener¶al¶as O(N) fut¶asi idej}u, azaz a strat¶egi¶ak sz¶am¶anak
line¶aris fÄuggv¶enye.

Ezek ut¶an az ÄugynÄokÄok el}o¶all¶³tj¶ak az outputokat, majd az algoritmus
friss¶³ti a r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeket. Ism¶et egy m}uveltnek tekintjÄuk egy strat¶egia
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egy ÄugynÄoknek tÄort¶en}o felaj¶anl¶as¶at ¶es a r¶atermetts¶egi ¶ert¶ek friss¶³t¶es¶et a meg-
¯gyelt outputtal. Ennek a f¶azisnak a fut¶asi ideje O(N ¢ J), azaz a strat¶egia-
¶es az ÄugynÄoksz¶am szorzat¶anak line¶aris fÄuggv¶enye.

Az¶ert, hogy a SEL Äosszevethet}o legyen a Kakukk-algoritmussal, ¶es a
teljes¶³tm¶enykÄulÄonbs¶eg ne csak a r¶atermetts¶egi ¶ert¶ek pontosabb becsl¶es¶eb}ol
fakadjon (a Kakukk-algoritmus egy fordul¶oban k¶etszer aj¶anl strat¶egi¶akat az
ÄugynÄokÄoknek, ¶es k¶etszer friss¶³ti a r¶atermetts¶egi ¶ert¶ekeket), egy fordul¶oban a
fenti folyamatot egym¶as ut¶an k¶etszer futtatjuk le. A SEL algoritmus tanul¶asi
strat¶egi¶at kÄovetve egy fordul¶o fut¶asi ideje 2 ¢ (O(N) + O(N ¢ J)) = O(N ¢ J),
azaz a strat¶egia- ¶es az ÄugynÄoksz¶am szorzat¶anak line¶aris fÄuggv¶enye. A futta-
t¶asi param¶etereknek az Arifovic ¶es Karaivanov [2010] tanulm¶anyban legjobb
eredm¶enyt el¶er}o param¶eterbe¶all¶³t¶asokat haszn¶alunk. Ezeket a be¶all¶³t¶asokat a
4. t¶abl¶azat tartalmazza.3

Param¶eter ¶Ert¶ek

Modell
Kock¶azatelutas¶³t¶as param¶eter, ° 15 egyenletes t¶avols¶ag¶u pont a [0;2; 3]-b¶ol
Output sz¶or¶asa, ¾ 7 egyenletes t¶avols¶ag¶u pont a [0; 0;6]-b¶ol

Szimul¶aci¶o
V¶eletlen magok sz¶ama, seed 70 egyenletes eloszl¶as¶u v¶eletlen a [1; 10000]-b¶ol
Strat¶egiat¶er elemsz¶ama, jGj 101 ¢ 56 = 5656
R¶acs¯noms¶ag, d 0,1
Fordul¶ok sz¶ama, T 1200

SEL
Strat¶egi¶ak sz¶ama, N 30
ÄUgynÄokÄok sz¶ama strat¶egi¶ankk¶ent, J 10
Mut¶aci¶o val¶osz¶³n}us¶ege, ¹ 0,05
Mut¶aci¶o sugara, rm 0,1

4. t¶abl¶azat. A referencia szimul¶aci¶oban haszn¶alt param¶eterek ¶es azok ¶ert¶ekei
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CUCKOO SEARCH LEARNING STRATEGY IN THE PRINCIPAL-AGENT

MODEL

In this study we analyze the performance of Cuckoo Search learning algorithm in a
principal-agent model. We introduce a standard principal- agent model framework,
where the principal can incentivize the agent using output sharing (linear contract)
and the moral hazard can be eliminated. In the model the principal knows neither
the agent's utility function nor the properties of the stochastic environment, but
by iterating the process which consits of contracting, observation of output and
update of contract parameters, she can learn and optimize her objective function.
We use Monte-Carlo simulations and ¯nd that, despite the discontinuous utility
function and the stochastic environment, the Cuckoo Search can accommodate to
the principal-agent model and ¯nd the maximum of principal's utility function more
precisely than former algorithms.

Keywords: principal-agent problem, linear contract, repeated game, Cuckoo
Search. JEL codes: C61, C63, C73, D86




