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KAKUKK-ALGORITMUS TANULASI STRATEGIA A
MEGBIZO-UGYNOK MODELLBEN!

KERENYI PETER
Budapesti Corvinus Egyetem

A tanulmanyban a Kakukk-algoritmust (Cuckoo Search) kévetd tanuldsi stra-
tégia teljesitményét vizsgdljuk a megbizé-tigynok modellben. Feldllitunk egy
standard meghizé-ligynck keretrendszert, ahol az el6allitott outputbol torté-
né részesedéssel (linedris szerz0dés) az ligynok Oszténdzhetd, és elkeriilhetd
az erkdlesi kockazat. A modellben a meghiz6 nem ismeri sem az iigynok hasz-
nossagi fiiggvényét, sem pedig a sztochasztikus kornyezet tulajdonsagait, de
a szerz6déskotésbol és az eldallitott output megfigyelésébdl allé folyamatot
iteralva, folyamatosan javitva a szerz6dés paramétereit kitanulja és optimali-
zalja a sajat célfiiggvényét. Monte-Carlo szimulaciés médszertant alkalmazva
arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy a megbizé-tigynok problémara jellemzo,
és a tanulast nehezitd, nem folytonos hasznossagi fliggvény és sztochasztikus
kornyezet ellenére a Kakukk-algoritmus a korabbi tanulasi algoritmusoknal
pontosabban képes meghatarozni a megbiz6 hasznossagi fiiggvényének maxi-
mumat.

Kulcsszavak: megbizo-iigynok probléma, linedris szerzédés, ismételt jaték,
Kakukk-algoritmus. JEL kddok: C61, C63, C73, D86

1 Bevezetés

A megbizé-ligynok probléma sordn az eszkoz (véllalat, know-how, informécié
stb.) tulajdonosa (megbizd) megbizza az tigynokot, hogy az & nevében eljérva
és dontéseket hozva az eszkoz haszndlataval minél tobb outputot Aallitson
el6. A két szereplé azonban kiilonbozé szempontok alapjan hozza meg a
dontéseket, amik érdekkonfliktushoz vezetnek. Fontos kérdés, hogy a megbizd
hogyan tudja 6szténozni az ligynokot, hogy a szamara optimaélis dontéseket
hozza meg. Egy lehetséges és elterjedt 6sztonzési mechanizmus a megbizé és
az igynok kozotti linearis szerzodés, ahol a szereplok kifizetése két részbol 4ll,
egy fix, illetve egy valtozo részbol, ahol a valtozd rész az output linedris fiigg-
vénye. Stiglitz [1974] a részesaratdsndl haszndlt linedris szerzédést vizsgélja
Osztonzési szempontb6l. Ennél a szerzédésnél a f6ldbérls (ligyndk) egy fix
bérleti dijat fizet a foldtulajdonosnak (megbizd) a f6ld hasznalatdért, majd
a f6ldon megtermelt javakbol egy elore rogzitett ardanyban részesedik. Holm-
strom és Milgrom [1991] a menedzserszerz&dések 0sztonzési hatdsait elemzi.
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Ezekben a szerzédésekben a véllalat tulajdonosa (megbizd) a menedzsernek
(ligynok) egy fix fizetést ad, majd a véllalat dltal megtermelt profit egy elére
meghatarozott részét bénuszként fizeti ki. Hazai kutatdk kozul Csdka et al.
[2015] a potencidlisan nem fizetd vevével rendelkezé vallalkozasok hitelezése
soran megjelené moralis kockazatot vizsgdlja szerzdédéselméleti és Gsztonzési
szempontbdl, Berlinger et al. [2017] az &llami tAmogatds és a morélis kockazat
viszonyat elemzi, Kéczy és Kiss [2017] pedig a Nobel-emlékdijas Oliver Hart
és Bengt Holmstrom szerzodéselméleti munkassagat mutatja be.

A megbizé-iigynok keretrendszerben a meghizo feladata egy olyan linedris
szerz6dés felajanlasa az ligynok szamara, amivel elérhetd, hogy az ligynok
olyan min0ségli munkét végezzen, amivel maximalizdlja nem csak sajit, ha-
nem a megbizd hasznossagi fiiggvényét is. Ha a megbiz6 ismeri a sajat és
az ugynoOke céljait, azaz a hasznossigi fliggvényeket, valamint a bizonyta-
lan kornyezet jellemzoit, akkor analitikus iton meghatarozhatok a szerzodés
optimalis paraméterei.

A valésdgban azonban a megbizé nem ismeri sem az ligyndk hasznossagi
fliggvényét, sem pedig a zajos kornyezet pontos jellemzoit. Jelen tanulmény-
ban arra keressiik a valaszt, hogy hogyan és milyen médon érheti el mégis a
meghizd, hogy kitaldlja, kitanulja az optimélis paramétereket. Abbdl a fel-
tételezésbol indulunk ki, hogy a megbizénak lehetésége van a szerzédéskotés
utdn megfigyelni az iigynok tevékenységének outputjit, ami kapcsolatban
van az Uigynok er6feszitésével, majd egy 1j, finomitott szerzédést ajanlani az
igynoknek.

Axelrod [1987] a fogoly-dilemmét vizsgalja ilyen iterativ jaték segitségével.
Szabé és Téke [1998] evoliicids modellezést haszndl az iterativ fogoly-dilemma
vizsgdlatdra négyzetes halékban, Szabé et al. [2005] pedig tovabbi kétdimen-
7zi6s héldkat haszndl ezen kérdés elemzésére. Roth és Erev [1995] megerdsitéses
tanuldst (reinforcement learning), Rose és Willemain [1996] genetikus algo-
ritmust, Camerer és Hua Ho [1999] pedig tapasztalattal stlyozott vonzerd
tanuldst (experience weight attraction learning) hasznél a megbizdé-iigynok
probléma megolddséara. Arifovic és Karaivanov [2010] szimulaciés médszertant
hasznalva kiilénb6z6 tanulési, evolicids algoritmusokat hasonlit 6ssze a meg-
bizé-ligynok probléma esetén, és elemezi ezen algoritmusok tulajdonsigait,
majd arra a kovetkeztetésre jut, hogy a tarsadalmi-evolicios tanul6 algorit-
mus (tanulds mésoktdl, learning from others) gyorsabban konvergdl az op-
timélis megoldds kozelébe, mint az egyéni tanuldst végzé (cselekvés altali
tanulds, learning by doing) algoritmusok.

A kiilénbo6z6 tanuléd stratégidk teljesitményét, és azt, hogy mennyire al-
kalmazkodnak egy adott problémahoz, nagyban befolyasoljak a célfiiggvény
tulajdonsagai. A tanulé stratégidknak problémét jelenthet, ha a célfiiggvény
nem folytonos, mert ilyenkor a nagy szakadas megneheziti a paraméterek fi-
nomitasat. Tovabbi és az el6z6nél nagyobb problémat jelenthet, ha a célfiigg-
vénynek lokdlis széls6értékei vannak, mert ilyenkor az iterativ tanulé eljara-
sok konnyedén egy ilyen lokdlis széls6éértékbe konvergalhatnak. Az optimum
megtaldlasdban tovabbi probléma lehet, hogy a zajos kornyezetben nehezen
megfigyelhetoé a célfiiggvény elméleti értéke. Megfeleld iterativ eljarasokkal
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azonban a valdsagra sok esetben jobban hasonlitd, a megbizd szaméra isme-
retlen hasznossagi fliggvények és sztochasztikus kornyezet is vizsgalhatok.

A tanulményban Arifovic és Karaivanov [2010] nyoman a megbizé-iigynok
mechanizmustervezési feladatot a Yang és Deb [2009] altal kifejlesztett, a pa-
razita kakukk madar viselkedését modellezé Kakukk-algoritmussal (Cuckoo
Search) oldjuk meg. A Kakukk-algoritmust sikeresen alkalmazzak mds, felté-
teles optimalizacios problémaknal, mint a projekt titemezés és hozzarendelés
Tein és Ramli [2010]), a szerkezet optimalizacids problémdk (Gandomi et
al. [2013]) vagy a hétizsék probléma (Layeb [2011]). Kutatdsok alapjén a
Kakukk-algoritmus més optimalizacids-tanuldsi algoritmusoknal jobb teljesit-
ményt nydjt (Yang et al. [2012], Yang és Deb [2014]). Célunk, hogy a meg-
bizé-ligynok probléma esetén Osszehasonlitsuk ezen algoritmikus stratégia
teljesitményét a korabban megfogalmazott stratégiakkal szemben, és ezaltal
egy, akar a gyakorlatban is hasznalhaté médszert mutassunk be az tigynokok
Osztonzésére.

A vizsgélatot Monte-Carlo szimulacids eszkézokkel végezziik. A 2. feje-
zetben bemutatott, Arifovic és Karaivanov [2010] 4ltal is haszndlt keretrend-
szer adja meg a szereplOk hasznossagi fiiggvényeit és a feltételes szélsGérték
feladatot. A 3. fejezetben a Kakukk-algoritmus altal kijelolt stratégidt im-
plementaljuk a megbizora, majd az igy meghatdrozott szabalyok és a 4. fe-
jezetben bemutatott paraméterek alapjan szimulaljuk a megbizé és az tigynok
kozotti ismételt jatékot. A 5. fejezetben a Kakukk-algoritmus és az Arifovic
és Karaivanov [2010] tanulményban a legjobb teljesitményt nyujté Social
Evolutionary Learning (SEL) stratégidt hasonlitjuk 6ssze kiilonbozé szem-
pontok alapjan. Arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy a Kakukk-algoritmus a
SEL-hez hasonléan jél alkalmazkodik a megbizé-ligynok problémahoz és al-
kalmas az optimum meghatérozasara, viszont a SEL-hez képest pontosabb, és
gyorsabban konvergél az optimumhoz. A 6. fejezetben a Kakukk-algoritmus
érzékenységét vizsgaljuk mind a modell, mind pedig az algoritmus paraméte-
reinek fiiggvényében, és azt tapasztaljuk, hogy ezen paraméterekre az algo-
ritmus robusztus.

Osszességében elmondhaté, hogy a Kakukk-algoritmus j6l hasznalhaté
olyan megbizé-iigynck problémak esetén, amikor lehet6ség van az elééllitott
output gyakori megfigyelésére és a szerzddéses paraméterek ismételt megval-
toztatasara. Ilyen gyakorlati alkalmazas lehet a idében véltozd paraméteri
linedris szerzédéssel torténd optimalis 6szténzésre az online tartalmakat, mint
példdul a videdmegoszt6 portalok (Youtube, Twitch stb.), a kérdés-valasz f6-
rumok (Yahoo Answers, StackOverflow stb.) vagy az értékelé oldalak (Epin-
ion, TripAdvisor stb.) tartalmait eléallité felhaszndlok Gsztonzése a jobb
(t6bb, gyorsabb) tartalmak el8allitasdra és ezéltal a bevételek névelésére.
Masik ilyen alkalmazds lehet a taxisoférok 6sztonzése (Uber stb.). Ebben az
esetben a taxitarsasagnak a soférok az online rendszerhez vald csatlakozasért
napi dijat fizetnek, majd adott ardanyban részesednek az online platform altal
szervezett fuvarok dijaibdl.
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2 Modell keret

A dolgozatban az algoritmusok ésszehasonlithatésiga miatt Arifovic és Kara-
ivanov [2010] &ltal is hasznélt standard linedris szerz6dés modellt haszndl-
juk. A célfiiggvények ismeretében analitikus médon kiszamithatok a szer-
z0dés optimalis paraméterei, amit referenciaként hasznalunk az algoritmus
teljesitményének mérésére.

A termelés outputja y(z) := z + ¢, ahol z € IR az iigynok erdfeszitésének
mértéke, e ~ N (0,0?) pedig egy véletlen zaj. Az iigyndk erdfeszitésének mér-
tékét a megbiz6 nem képes megfigyelni, pusztan az output alapjan kovetkez-
tethet rd. A megbiz6 kifizetése ekkor 7(y) := (1 —s)-y+ f, ahol s a meghizé
részesedése az outputbdl (s € [0, 1], valtozd rész), f € IR pedig a fix rész. A
megbizo koltsége egyenld az iigyndk kifizetésével: c(y(z)) :==s-y(z) — f. A
meghizé kockdzatsemleges, ezért 6 varhaté értékben optimalizdl. Az tigynok
hasznosségi fiiggvénye legyen konstans abszolit kockézatelutasitasi (CARA)
fliggvény négyzetes ertfeszités koltséggel:

u(z) = —e v (eWwE)=32%) (1)
ahol v € RT a kockézatelutasitdsi paraméter. Ekkor az iigyndk varhaté
hasznossaga:

E(u(z)) = O - L (2)
A megbiz6 varhaté kifizetése:

E(w(y)) = E((l—s)y(z)—l—f) = E((l—s)-(z—l—a)—l—f) =(1-s)-2z+f. (3)

A meghiz6 feladatat a kovetkezéképpen irhatjuk fel:

max B(7(y)) (4)

s.t.
2 = argmax B (u(2)) (1cC)
E(u(2)) > u(a) (PC)

A megbizé feladata tehat a szokdsos megbizé-ligynok mechanizmustervezési
feladat megolddsa (pl. Bolton és Dewatripont [2005] [pp. 137-139]). A meg-
bizé maximalizélja a varhaté profitjat (kockdzatsemleges) azon korldtok mel-
lett, hogy az ligynok a sajat hasznosséagi fliggvénye alapjan a sajat hasznat
maximalizalja és ennek fiiggvényében valasztja meg az erofeszités szintjét
(ICC, incentive compatibility constraint, 6szténzési korldt), illetve, hogy az
igynok varhaté hasznossaga meghaladja a kiils6 opciéjanak a hasznosségat
(példankban ez a kiils6 opcié kifizetése egyenl6 0-val), azaz az iigyndknek
egyaltaldn megérje részt venni a jatékban, elfogadni a szerzédést (PC, partic-
ipation constraint, részvételi korlat). A feltételes széls6érték feladatot szem-
élteti az 1. dbra.
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1. dbra. A megbizé varhato kifizetésének kozombdosségi gorbéi az S X F' stratégiatérben o = 0,6 és
v = 0,3 paraméterek mellett. A PC korlat fekete szaggatott vonallal, az elméleti optimum piros
ponttal jeldlve.

A feladatot visszafelé oldjuk meg (részletes levezetés 1d. A. melléklet),
azaz adott (s, f) parhoz kiszémitjuk az iigynok optimalis z* er6feszités szint-
jét (megoldjuk az ICC korldtot), majd ezutdn optimalizéljuk a meghizé cél-
fliggvényét. Ez alapjan z* = s.

A feladat végs6 megolddsaként adédik az optimélis szerzédés két paramé-
tere:

. 1
3 1402 )
1—v-02
*:— 6
/ 2-(14~-02)? (6)

Az output szérdsébdl (o) és az iigynok kockézatelutasitdsanak mérté-
kébdl () ismert hasznossigi fliggvények mellett az optimadlis szerzédéses
paraméterek kiszamithatok, és a késébbi fejezetekben az igy kapott elméleti
optimumokat hasznéljuk referenciaként az algoritmusaink teljesitményének
mérésére.

3 Kakukk-algoritmus implementalasa

A 2009-ben Xin-She Yang és Suash Debt altal kifejlesztett Kakukk-algoritmus
a parazita kakukkmadar viselkedését alapul véve probalja megtaldlni a cél-
fliggvény optimalis megoldasit. A Kakukk-algoritmus jél hasznalhaté olyan
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célfiiggvények globalis szélséértékének meghatarozasara, amely célfliggvények
nem folytonosak. A megbiz6-ligyndk probléma iterativ megoldédsa sordn ezt
az eljarast implementaljuk.

Az iterativ jaték szimuldcidjaban az algoritmus minden forduléban m :=
(s; f),s € S, f € F paraméterparokat (ezeket nevezziik a kés6bbiekben stra-
tégidknak) ajdnl az azonos hasznosségi fliggvénnyel rendelkez iigynokoknek.
A stratégidkat minden esetben egy G stratégiatérbdl valasztja, amely straté-
giatérbél minden m € G stratégia rendelkezik egy ratermettségi értékkel. A
stratégiak ratermettségi értéke kezdetben 0, majd a forduldk soran ezeket az
értékeket folyamatosan finomitja az algoritmus. A ¢ : G — IR fiiggvény se-
gitségével az algoritmus megkapja egy adott stratégia aktualis ratermettségi
értékét. Egy m stratégiat egy forduléban J darab iigynoknek ajanl, akik meg-
hatarozzak a stratégidhoz tartozoé z* optimalis eréfeszités szintet, el6allitanak
egy y; = s+¢; outputot. Ezen outputokat atlagolva az algoritmus kiszamitja
a stratégidhoz tartozé # = f+ (1 —s) - (s + %ijl ;) atlagos megbizé
kifizetést. Végiil az m stratégidhoz tartozé ratermettségi értéket ezzel a &
értékkel pontositja, mégpedig ugy, hogy megnézi, hogy a korabbi fordulékban,
amikor ugyanezen stratégiat ajanlotta, milyen 7 értékeket tapasztalt, majd
ezeket az értékeket atlagolja. fgy a stratégia ratermettsége a varhato kifizetés
torzitatlan becslése lesz.

Az algoritmus minden ¢ = 1,...,T forduléban egy N elemii b € GV
stratégiakat tartalmazo vektorral dolgozik. Els6 1épésként az el6z6 forduléban
meghatarozott b; ,_q stratégidkbodl Lévy-repiiléssel g; ; stratégidkat készit. A
Lévy-repiilés egy olyan véletlen bolyongas, ahol a névekmények vastag széli
eloszlést kovetnek, igy nagy valészintiséggel a g; ; stratégidk a b; ;1 stratégidk
kozelében maradnak, de normalis eloszlasndl nagyobb valdszintiséggel tavo-
lodnak el az eredeti stratégiatél. A Lévy-repiilés szimulaldsdara Mantegna
[1994] algoritmusét hasznaljuk, ahol két paraméterrel (v és ) definidlhaté a
bolyongas.

Gt :=Dbit—1+ 1 N(0,1), (7)
ahol

1

TN R
livt = Q- <m> . (bi,t—l —_ bt—l) .z (8)

bi_p = m?Xbi7t_1 (9)
T(1+8)-sin(Br/2) \ 7

w~ N(0,1) - <r(1_;@) - 2(5_1)/2> (10)

v~ N(0,1) (11)

2~ N(0,1) (12)

Egy g:,+ stratégia legeneralasat tekintjiik egy miiveletnek. Egy forduléban
a stratégiageneraldas O(NN) futdsi idejil, azaz a stratégidk szdmanak linedris
fliggvénye.
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A g, ; stratégidkat az algoritmus felajanlja az tigynokoknek, és kiszamitja,
illetve pontositja a hozzajuk tartozé ratermettségi értékeket. Ezeket a g;+
stratégiakat ratermettségiik alapjan Osszehasonlitja az el6z6 fordul6bdl szar-
maz6 b; ;1 stratégidkkal, és a ratermettebbeket rakja a h; ; gazdastratégidk-
nak nevezett stratégidkba:

- bit—1, ha @(bit—1) > ¢(git)-

Egy miiveletnek tekintjik egy stratégia egy iigynoknek torténé felajanlasat
és a ratermettségi érték frissitését a megfigyelt outputtal. Ennek a fazisnak a
futési ideje O(N - J), azaz a stratégia- és az tigyndkszdm szorzatdnak linedris
fliggvénye.

A fordulé mésodik lépésében ezekhez a h; , gazdastratégidkhoz c; , kakukk-
stratégiakat general az algoritmus. A ¢;; kakukkstratégidk p val6sziniiséggel
megegyeznek a h;; gazdastratégidkkal, ezzel modellezve azt a természetben
elofordul6 eseményt, amikor a gazdamadar felfedezi a fészkébe kertilt kakukk-
tojast és még a kakukkfioka kikelése el6tt kiloki a fészkébdl. 1 — p valdszi-
niiséggel viszont kikel a kakukkfiéka és versenyez a gazdamadar fidkajaval a
tilélésért. Ezeket a kakukkstratégidkat a gazdastratégidkbol egyenletes el-
oszlésu torzitott véletlen bolyongdssal (biased random walk) allitja elé az
algoritmus.

iy = {gi,ta ha p(bi,i-1) < ¢(9i,t) (13)

R (T &

ahol
rig i =u-(hjr— hie), (15)
u~U0,1], (16)

J és k egyenletes eloszlasu véletlen egész az [1; N] intervallumbél. Ezt a folya-
matot (stratégiagenerdlds) ismét egy miiveletnek tekintve, ennek a fazisnak
a futdsi ideje O(N), azaz a stratégidk szdménak linedris fiiggvénye.

Az algoritmus ezeket a c;, kakukkstratégidkat ajinlja az ligynokoknek
és az outputok megfigyelése utan frissiti a stratégidk ratermettségi értékeit.
Végiil ezeket a h;; gazdastratégidkat és c;; kakukkstratégidkat paronként
versenyeztetve meghatdrozza az adott fordulé gydztes b; ; stratégiait:

hie, @(cie) < @(hiy)
b+ = ’ ’ ’ 17
ot { Cits (cie) > o(hiy) (17)

Ismét egy miiveltnek tekintjik egy stratégia egy tigynoknek torténd felajan-
lasat és a ratermettségi érték frissitését a megfigyelt outputtal. Ennek a fa-
zisnak a futdsi ideje O(N - J), azaz a stratégia- és az ligynokszam szorzatdnak
linearis fiiggvénye.

A Kakukk-algoritmus tanuldsi stratégiat kovetve egy fordulé futdsi ideje
2-O(N)+2-O(N-J) = ON - J), azaz a stratégia- és az lgyntkszdm
szorzatanak linearis fiiggvénye.

A szimuldcié egy realizdcidja sordn a fenti 1épésekbdl allé folyamatot
iterdljuk a T idékorlatig.
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4 Szimulacios paraméterek

Az algoritmus teljesitményének tesztelését a 2. fejezetben bemutatott (4) pél-
dén végezziik. Vizsgalatunk soran el6szor egy referencia szimulaciét végziink,
majd komparativ statika segitségével megvizsgaljuk, hogy a kiillonb6z6 para-
méterek milyen hatdssal vannak a teljesitményre. A referencia szimulécid
eredményeit Osszevetjiik a SEL algoritmus eredményeivel, ezért kezdetben
az Arifovic és Karaivanov [2010] tanulmédnyban haszndlt és ott a legjobb
eredményt eléré paraméterbeallitasokat hasznéljuk.

A modellparamétereket a szimuldciéban minden futds sordn véltoztatjuk,
hogy kisziirjiik ezek hatdsat az eredményekbdl. Az tigyndk kockazatelutasitasi
paraméterét () 0,2 és 3 értékek kozott egyenletes 1épéskozzel valasztjuk, az
outputra rakédé zaj szérésit (o) pedig a 0 (ekkor tokéletesen megfigyel-
hetd az tligynok erdfeszitése) és 0,6 kozotti intervallumbél vélasztjuk egyenld
1épéskozzel.

A 6. fejezetben megvizsgdljuk és elemezziik, hogy az algoritmus mennyi-
re robusztus ezen modellparaméterekre. A szimuldcié soran toreksziink az
Arifovic és Karaivanov [2010] tanulmannyal vett dsszehasonlithatésdgra és a
reprezentativitasra, ezért az egyes bedllitasokat 70 kiillonboz6 véletlen mag
mellett futtatjuk le, azaz igy Osszesen 15 x 7 x 70 = 7350 futtatast végziink.
Egy-egy futds sordn T' = 1200 fordul6t szimuldlunk. A (4) feladat diszkreti-
zaldsaként a G stratégiateret egy 0,01 finomsagu [0; 1] x [—0,05; 0,5] réccsal
kozelitjik. A G stratégiatér dimenzidnak széleit gy hatarozzuk meg, hogy
minden modellbeallitds mellett az (s*; f*) analitikus optimum a rdcs szélein
beliil legyen.

Az algoritmus paraméterei koziil a stratégidk szamat (V) és az tigynokok
szamét (J) kezdetben 30-nak, illetve 10-nek vélasztjuk (az Arifovic és Kara-
ivanov [2010] tanulmanyhoz hasonléan), de a 6. fejezetben ezen paraméterekre
vett érzékenységet is megvizsgdljuk. A SEL algoritmustdl kiilonb6z6, csak
a Kakukk-algoritmushoz sziikséges paramétereknél a Lévy-repiilés a skala
paraméterét a G stratégiatér finomsagaval megegyez6 méretire, azaz 0,01-re
allitjuk, a valdszintiség eloszlast meghatarozé (§ paramétert pedig kezdet-
ben 1-nek valasztjuk, ami pont Cauchy-eloszldst eredményez. A kakukktojas
felfedezésének valdszinliségét szimbolizald p paramétert kezdetben 0, 25-re al-
litjuk. A 6. fejezetben a 3 és a p paraméterre vett érzékenységet is vizsgdljuk.

A referencia szimuldciéban hasznélt futtatdsi paramétereket az 1. tabldzat
foglalja Ossze.?

2A szimuldcidkat a MATLAB R2017a programmal futtatjuk. A kédok elérhetéek
a MATLAB ko6z0sség fajlcseréld oldaldn: https://www.mathworks.com/matlabcentral/
fileexchange/66251-cuckoo-search-learning-strategy-in-the-principal-agent-model
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Paraméter Erték
Modell
Kockdzatelutasitds paraméter, ~y 15 egyenletes tdvolsdgu pont a [0,2; 3]-bdl
Output szérésa, o 7 egyenletes tdvolsadgu pont a [0;0,6]-bdl
Szimuldcid
Véletlen magok szama, seed 70 egyenletes eloszlasu véletlen a [1; 10000]-bSl
Stratégiatér elemszama, |G| 101 - 56 = 5656
Racsfinomsig, d 0,1
Fordulék szama, T' 1200
Kakukk
Stratégidk szama, N 30
Ugynokok szama stratégidnkként, J 10
Lévy-repiilés skiala paramétere, o 0,01
Lévy-repiilés eloszlas paramétere, 3 1

Kakukktojas felfedezés valészintiisége, p 0,25

1. tabldzat. A referencia szimuldciéban hasznilt paraméterek és azok értékei

5 Elemzés

Elemzéstink soran a 3. fejezetben bemutatott Kakukk-algoritmus, illetve az
Arifovic és Karaivanov [2010] tanulmédnyban hasznélt SEL algoritmus (rész-
letes implementdciét 1d. B. melléklet) dltal kijelolt stratégidk alapjan lefut-
tatott véletlen szimuldcidkat hasonlitjuk 6ssze. A két implementacié futdsi
idoben nem kiilénbozik egymastdl, mindkét esetben egy fordulé futasi ideje
O(N - J), azaz a stratégia- és az ligyndkszém szorzaténak linedris fliggvénye
(1d. 3. fejezet és B. Melléklet). Megvizsgaljuk, hogy a szimuldciék mekkora
héanyadaban hasznaljak az optimalis stratégiatol adott tavolsagon beliili stra-
tégidkat, illetve azt, hogy az id6ben ezek az aranyok hogyan valtoznak.
Tovabbi elemzési szempont az algoritmusok optimalis értékhez valé konver-
gencidja és a konvergencia sebessége.

Bér a feltételes szélsérték feladatnak — (4) feladat — csak egy globdlis ma-
ximuma van és nincsenek lokélis maximumai, az optimum megtalaldsa tanuld
algoritmus segitségével mégsem egyszerii feladat. A specifikalt feladatban a
célfiiggvény nem folytonos, a PC korlat mentén szakad és utdna 0 értéket
vesz fel. Raaddsul a maximum ezen a PC gorbén helyezkedik el, ami azt
jelenti, hogy kozvetlen kornyezetében mar hirtelen O-ra esik a célfiiggvény
értéke és igy az iteracids tanuld algoritmus nehezen tudja kitapasztalni ezt a
maximumot (Id. 1. dbra). Tovabbi problémat jelenthet az outputra rakédd
za]j, ami neheziti a stratégiak pontos ratermettségének meghatirozasat.

Az algoritmus teljesitményének teszteléséhez elészor Arifovic és Kara-
ivanov [2010] &ltal is hasznalt két mértéket definidlunk. Az elsé egy stratégia
tavolsidga az optimalis stratégiatdl, amit az euklideszi tavolsaggal mériink:

de(m) := [m* —m| =|(s*, f*) = (s, /)l = V(s* = s)> + (f* = f)>. (18

A teljesitmény mérésére haszndlt masodik mértékiink az optimaélis stra-
tégia varhaté kifizetésének és az adott stratégia adott forduléban tapasztalt
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ratermettségének abszolut eltérése szazalékos formaban:

dr(mig) == ‘% - 1‘. (19)

ElGszor azon stratégidk tavolsagait vizsgaljuk, melyeket az algoritmus az
utolsé fordulékban kap végeredményiil (1d. 2. tdbldzat). Az esetek 86,44%-
aban a Kakukk-algoritmus az optimalis stratégiat kapja, de az esetek tilnyo-
mé részében is (94,30%) mindossze az optimum 0,05-o0s kdrnyezetében van
az eredmény. A Kkifizetések tekintetében még jobb teljesitményt nyijt ez az
algoritmus, itt az esetek 98,53%-ban az utolsé forduléban haszndlt stratégidk
rdtermettségi értéke az optimdlis varhaté kifizetés 1%-os kornyezetén beliil
taldlhaté. Az eredmények alapjdn a kis tdvolsdgok esetén (0 vagy 0,01) a
Kakukk-algoritmus diktalta stratégia valamivel felilmulja a SEL stratégia
teljesitményét. Ez alapjan azt allithatjuk, hogy a Kakukk-algoritmus képes
alkalmazkodni a megbizé-ligynok probléméhoz.

Utolsé forduléban az opti- Utolsé forduléban az opti-
mumtdl z tédvolsdgon belil mumtdl z%-on belil 1évo
16v6 stratégidk ardnya, % kifizetések ardnya, %

z=0 =001 =005 =01 2=0% z2=1% z=5% z=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. tdbldzat. Az utolsé forduléban adott x tdvolsdgon beliil 16vE stratégidk ardnya, %

Ezt az éllitasunkat tovabb erdsiti, hogy ha nem csak az utolsé forduléban
hasznalt stratégidkat, hanem a teljes futds soran hasznalt Osszes stratégiat
vizsgdljuk. Egy adott futds sordn (seed = 2017, o = 0,3, v = 0,6) hasznélt
stratégiak relativ gyakorisagat mutatja a 2. dbra. Lathatd, hogy az adott
futds soran az algoritmusok a G stratégiatér csak egy kis részét jatsszak ki,
és ezek koziil is messze kiemelkedik egy stratégia a maga 60%-hoz, illetve 80%-
hoz kozeli relativ gyakorisdgaval. A teljes szimuldcié sordn hasznalt Gsszes
stratégia tavolsagainak relativ gyakorisdgat mutatja a 3. dbra. Ez jelentGsen
nem kiilénbozik a SEL eredményektdl. A 2. dbra alapjan lathatd, hogy a SEL
stratégia soran a megbizé a stratégiatér csak egy kisebb részét hasznalja, mint
a Kakukk esetben, de az optimalis stratégidt nem taldlja meg pontosan, egy,
az optimalis kifizetéshez nagyon kozeli kifizetést eredményez6 masik szubop-
timdlis stratégia eltériti az algoritmust, és az végiil ide konvergal. Mindezek-
bol arra kovetkeztethetiink, hogy az algoritmus mar joval az utolsé forduld
elott rendszeresen haszndlja az utolsé forduléban hasznélt stratégidkat, és
viszonylag hamar kitanulhatja az optimalishoz kozeli paramétereket.
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2. dbra. Egy tipikus futds sordn (seed = 2017, ¢ = 0,6, v = 0,3) hasznilt straté-
gidk eloszldsa az S X F' stratégiatérben. Az optimdlis stratégia s = 0,9 és f = 0,36.

A Kakukk-algoritmus esetén leggyakrabban (65,24%) haszndlt stratégia (0,9;0,36), SEL esetén
leggyakrabban (89,11%) hasznélt stratégia (0,85;0,32)
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8. dbra. A szimulacié sordn haszndlt stratégidk és azok ratermettségi értékeinek optimumtdl
vett tdvolsigainak eloszlasa.

Az algoritmus forduldéinak fiiggvényében vizsgédlva a tavolsagaranyokat, a
4. dbrdn azt lathatjuk, hogy atlagosan az utolsé forduléban tapasztalhatd
tavolsdgaranyokat az 500. fordulét megelézéen éri el a Kakukk-algoritmus,
innentdl kezdve jelentGs javuldas mar nem figyelheté meg. Ugyanez a jelenség
a SEL esetén mar jéval hamarabb bekovetkezik. Ahhoz, hogy ezt a kér-
dést alaposabban megvizsgdlhassuk, Arifovic és Karaivanov [2010] nyomén
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definidlunk egy konvergencia kritériumot. Ha létezik 7 € [1;T — L], hogy

T+L

L Z {( Zl{d it <$}>>Q}>r (20)

i=1

feltétel teljesiil, akkor az algoritmus az adott paraméterek mellett d mérték
szerint 7 fordulétdl (L, ¢, r, z, d) konvergens. A legkisebb ilyen 7 az algoritmus
konvergencia-kezdépontja. Azaz, ha egy futds sordn létezik egy 7 idépont,
amit koveté L fordul6bdl allé részsorozatra igaz, hogy a részsorozaton beliil
t6bb mint a forduldk ¢ szédzalékdban az adott forduléban szerepl6 stratégidk
r szazaléka a d mérték szerint x tavolsdgon beliil van az optimumhoz képest,
akkor az algoritmus 7 1épéstél (L, q,r,x,d) konvergens, és a legkisebb 7 a
konvergencia-kezdGpont.
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4. dbra. A szimuldcié sordn haszndlt stratégidk és azok ratermettségi értékeinek adott x
tavolsdgon beliili 4tlagos ardnya az egyes fordulékban

A (200,90%,90%, x,d) konvergencia definiciét hasznilva a szimuldcids
eredményekre azt kapjuk, hogy az algoritmusok a szimulacidk jelentés részé-
ben konvergensek. A Kakukk-algoritmust hasznalé futdsok 84,84%-ban van
olyan 200 fordulé hosszi iddszak, amikor t6bb, mint 180 forduléban (90%)
legaldbb 27 stratégia (90%) pontosan az optimalis stratégia. Ilyen esetek-
ben az atlagos konvergencia kezdépont a 474. forduldoban van, azaz az algo-
ritmus mar ebben a forduléban szinte tokéletesen megtanulja az ligynokok
hasznosségi fliggvényét és innentdl az optimaélis szerzédést ajanlja nekik. A
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SEL algoritmust hasznal6 futdsokndl ugyanez az eredmény mar joval alacso-
nyabb teljesitményt titkroz, itt mindossze 30,19% a pontosan az optimumba
konvergal6 futdsok ardnya. A tavolsag ndvelésével a SEL algoritmus kon-
vergencia teljesitménye is javul. A Kkifizetések szempontjabdl vizsgilva a
kérdést a Kakukk-futdsok 99,45%-ra igaz, hogy létezik 200 hosszi idészak,
amikor legalabb 180 forduléban minimum 27 stratégia atlagos kifizetése az
optimadlis varhaté kifizetés 1%-os kornyezetén beliil van és az dtlagos konver-
gencia kezddpont a 311. forduls. A SEL esetében ugyanez az ardny 96,99%,
viszont az dtlagos konvergencia kezddpont itt mar csupan a 104. fordulé. A
tovabbi eredményeket a 3. tdbldzatban foglaljuk Gssze.

Ezek alapjan arra a kovetkeztetésre jutunk, hogy ha a pontos optimalis
stratégia hasznalata kiilonosen fontos, akkor a Kakukk-algoritmus altal kije-
161t stratégia a célravezetd, mig ha konvergencia gyorsasaga a fontos, és ezért
cserébe megelégszink egy, az optimalis kifizetéstdl épp hogy elmaradé stra-
tégidval, akkor a SEL algoritmus nyujt gyorsabb teljesitményt. Az optimalis
stratégia megtalaldsa kifejezetten fontos olyan problémak esetén, amikor a
célfiiggvénynek lokalis szélsGértékei vannak, és ilyenkor a Kakukk-algoritmus
elényei hatvanyozottan érvényesiilhetnek.

(200,90%, 90%, x, d) konvergens Atlagos konvergencia-kezdSpont
futdsok aranya, %

r=0 =001 z=005 z=01 x=0 x=0,01 x=0,05 x=0,1
Stratégidk euklideszi tdvolsdga
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
Vdrhatd kifizetés tavolsdg
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. tabldzat. Konvergens futdsok ardnya (%) és az dtlagos konvergencia-kezd8pontok

6 Erzékenységvizsgélat

Ebben a fejezetben az Kakukk-algoritmus robusztussagat vizsgaljuk mind a
modellparaméterek (o, ), mind pedig az algoritmus paramétereinek (N, J,
p, ) fiiggvényében.

Eloszor a modellparaméterekre valé robusztussdgot vizsgaljuk. Az 5.
dabrdn az outputra rakdédo zaj szérasanak figgvényében abrazoljuk az 0,01
illetve 1% tavolsdgon belili stratégidk aranydt a ¢ = 100, ¢ = 400, ¢ = 800
és t = 1200 forduldkban. Az dbran azt latjuk, hogy az algoritmus az output
szorasanak novelésével, mind a négy forduléban egyre kisebb ardnyban talalja
meg az adott optimalis stratégiatol adott tavolsdgon beliili stratégidkat. Ez
azt jelenti, hogy a konvergencia sebessége csokken, akar olyan mértékben is,
hogy még az 1200. forduléban sem konvergal. Mivel az algoritmus a magasabb
ratermettségi értékkel rendelkezd stratégidkat valasztja, és a ratermettségi
értéket a korabban tapasztalt kifizetésekbdl szamitja, igy az atlagos varhato
kifizetés tavolsag tekintetében a széras novelésével a 400. fordulotdl az ardnyok
nem valtoznak, csak a 100. forduléban, azaz a konvergencia sebessége csokken.
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A kockézatelutasitdsi paraméter () novelésével az ardnyok nem valtoznak
szignifikdnsan az egyes forduldkban, igy az algoritmus ezen modellparamé-
terre robusztus.
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5. dbra. A Kakukk-algoritmust implementalé szimuldcidék sordan haszndlt stratégiak és azok
ratermettségi értékeinek x = 0,01 illetve x = 1% tdvolsdgon beliili 4tlagos ardnya az egyes
fordulékban kiilénb6zd8 o és v és a tobbi paraméter (1d. 1. tdbldzat) valtozatlansiga mellett

Az algoritmus paramétereire val6 érzékenységet vizsgalva el6zetesen arra
szamitunk, hogy mivel az outputban és ezen keresztiil a ratermettségi értékek-
ben megjelend véletlen zaj szorasa rontja az algoritmus teljesitményét, ezért
a kiajanlott stratégidk szamanak, illetve az iigynckok szaméanak novelésével
pontosabban becsiilhetd a kifizetés varhatd értéke valamint a ratermettségi
érték, és igy az algoritmus teljesitménye javulhat. Azt tapasztaljuk (1d. 6. db-
ra), hogy ha 15-r6l 100-ra néveljiik a stratégidk szamat (N), azaz 2 x 15 X
10 x 1200 = 360000 szerz6déskotés helyett 2 x 100 x 10 x 1200 = 2400000
szerzOdéskotés torténik futasonként, akkor az optimumhoz képest 0,01-os
kornyezetben 1év§ stratégidk ardnya kortilbeliil 10%-kal javul az 1200. for-
duléban, mig az atlagos varhato kifizetés tekintetében nem torténik jelentSs
véaltozas, az ardny 98% f616tt marad. A 100. forduléban az ardnyok t6bb mint
10%-kal javulnak, és ebbél arra kovetkeztethetiink, hogy a konvergencia se-
bessége n6 a fordulonként haszndlt stratégiak szamanak novelésével. Ha az
igynokok szamat (J) noveljitk 10-r8l 100-ra, akkor, bar futdsonként majdnem
kétszer annyi szerz6déskotés torténik, mint az el6zo, J = 10, N = 100 eset-
ben, javulas az algoritmus teljesitményében mégsem figyelhet6 meg. Tovabbi
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érdekesség, hogy J = 60-rél tovabb novelve az ligynokok szamat, jelentos
javulds mar nem érhet6 tetten. Ez alapjan azt allithatjuk, hogy mind a fordu-
16nként hasznélt stratégidk szaménak (J), mind pedig az iigynokok szamanak
(N) novelésével Gsszességében mérsékelt javuldst érhetiink el. Azonban, ha
az outputra rakédé zaj szérdsa (o) nagy, akkor pontatlanabb lesz az out-
put varhaté értékének becslése, ami meghatarozza a stratégiak ratermettségi
értékét, igy ebben az esetben N és J novelése nagyobb mértékben javithatja
az algoritmus teljesitményét.
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6. dbra. A Kakukk-algoritmust implementalé szimuldcidk soran haszndlt stratégiak és azok
ratermettségi értékeinek x = 0,01 illetve x = 1% tdvolsdgon beliili 4tlagos ardnya az egyes
fordulékban kiilénboz8 N és J és a tobbi paraméter (1d. 1. tdbldzat) véltozatlansdga mellett

Az algoritmus paraméterei koziil a kakukktojas felfedezésének valészinii-
ségét valtoztatva azt talaljuk, hogy ennek komoly szerepe van az algoritmus
miikodésében. Ha a valdszinliséget p = 1-re allitjuk, azaz a kakukktojast
biztos, hogy felfedezik és a c¢;,, kakukkstratégidkba a (14) képlet alapjin
mindig a h; + gazdastratégiak keriilnek és igy lényegében nem késziilnek valédi
kakukkstratégiak, akkor az algoritmus teljesitménye jelent&sen romlik (1d. 7.
@bra), az 1200. forduld utdn mindGssze a stratégidk 6,13%-a van az optimum
0,01-os kornyezetén belill és a kifizetéseknél csak 20,15% az 1%-os eredmény.
A masik szélséséges esetben, amikor a valészinliség p = 0, azaz a kakukk-
tojas biztos, hogy kikel, az eredmények azt mutatjdk, hogy az algoritmus a
leggyorsabban konvergél, de az euklideszi tavolsagot tekintve nem a legjobb
teljesitmény nyujtja a vizsgdlt hét paraméterbedllitas koziil. Az euklideszi
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tavolsdg alapjan az 1200 fordulét tekintve a p = 0,25 bedllitds a legked-
vezObb. A Mantegna Lévy-repiilést el6allité algoritmusdnak § paraméterét
valtoztatva az algoritmus teljesitményében kis mértéki valtozas figyelheto
meg, erre a paraméterre az algoritmus kevésbé érzékeny.
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7. dbra. A Kakukk-algoritmust implementalé szimuldacidék sordan haszndlt stratégidak és azok
ratermettségi értékeinek x = 0,01 illetve x = 1% tdvolsdgon beliili 4tlagos ardnya az egyes
fordul6kban kiilénb6zd p és B és a tobbi paraméter (1d. 1. tdbldzat) valtozatlansidga mellett

A Kakukk-algoritmus érzékenységvizsgalatabdl arra kiévetkeztethetiink,
hogy a modellparaméterek koziil az outputra rakodé zaj o szérasanak nove-
kedése, megfeleléen az el6zetes varakozasoknak (vérhaté érték becslési hibaja
miatt), rontja az algoritmus teljesitményét, az igynok kockdzatelutasitasi
paraméterének véltoztatasa viszont érdemben nem valtoztatja meg az ered-
ményeket. Az algoritmus paraméterei koziil a fordulénként hasznélt stratégidk
N szamanak és az iigynokok J szaméanak novelésével, bar pontosithaté a var-
haté érték becslése, a szimulaciokban mégsem figyelheté meg javulds. Ezen
paramétereknek zajosabb koérnyezetben lehet jelentOsebb szerepiik. A ka-
kukktojas felfedezésének valdszintliségét szabalyozd p paraméter vizsgalatabol
kittinik, hogy a ¢; ; kakukkstratégidknak lényegi szerepiik van. Ha ezt a 1épést
kihagyjuk a folyamatbdl, azaz a p = 1 paraméterbedllitast valasztjuk, akkor
a teljesitmény dramaian lecstkken. A Lévy-repiilést szabalyozd [ paramé-
ternek mérsékeltebb szerepe van, legfeljebb a konvergencia sebességére van
hatéassal.
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7 (")sszegzés

A dolgozatban a megbizé-iigyndk problémét vizsgaljuk egy evoliciés-tanuld
algoritmus, a Kakukk-algoritmus segitségével. Az algoritmus teljesitményé-
nek mérésére Arifovic és Karaivanov [2010] nyomén feldllitunk egy egyszerii
lineéris szerz6dés modellt tartalmazo keretrendszert, ahol a szereplSk a szer-
z0dés paramétereinek meghatarozasa és az eréfeszitésszint valasztasabol allo
iterativ jatékot jatsszdk. Olyan feltételezésekkel éliink, mint, hogy a meg-
biz6 csak linearis szerzodést ajanlhat, kockdzatsemleges és varhaté értékben
optimalizél, az ligynokok csak az adott forduldt veszik alapul, a sajat, azonos
hasznossagi fiiggvényiik alapjan optimalizalnak és nem probalnak komplexebb
stratégiat jatszani. Tobbek kozott nem vessziik figyelembe példaul azt sem,
hogy a folytonos, fordulérdl forduldra torténd szerzédésmoédositasok befo-
lyasoljak-e az iigynokck magatartdsat, és ennek milyen kihatdsai vannak a
kifizetésre.

Ezen leegyszeriisito feltételezések mellett a szimuldcidk alapjan azt taldl-
juk, hogy bar a sztochasztikus kornyezet és a nem folytonos kifizetésfiiggvény
miatt nehéz dolga van az adaptiv tanul6 algoritmusoknak, a Kakukk-algorit-
mus jol implementalhaté a feldllitott megbizé-iigynok keretrendszerben. Az
algoritmus a kordbbi algoritmusokndl gyorsabban éri el a kozel szazszazalékos
eredményt. A modellparaméterek koziil a sztochasztikus kornyezet zajossdga
az, ami nagyon megnehezitheti az algoritmus dolgat, minél nagyobb a véletlen
za] szérasa, a megbizd anndl kisebb ardnyban képes megtanulni az optimalis
paramétereket. Az ligynokok és a stratégidk szamanak novelése, azaz az erd-
feszitésszint minél pontosabb becslése, egyarant segitheti az algoritmus telje-
sitményének javuldsat. Az algoritmus érzékenységvizsgalatabdl az is kideriil,
hogy az algoritmus egyik lényegi pontja, a kakukkstratégiak el6dllitasa, ami
alapjaiban hatdrozza meg az algoritmus miikodését.

A Kakukk-algoritmus a felallitott keretrendszerben leginkabb a pontossag,
azaz a optimalis stratégia pontos megtaldlasiban nyudjt jobb teljesitményt,
mint a korabban hasznalt SEL algoritmus, a kifizetés és a konvergencia te-
kintetében elmarad téle. A Kakukk-algoritmus diktalta stratégiat jatszva
kisebb valészintiséggel ragad a meghizd egy szuboptimalis stratégidban. Ezek
alapjan bizhatunk abban, hogy olyan kornyezetben, ahol a megbizé cél-
fliggvényének lokdlis szélsoértékei vannak, a Kakukk-algoritmust hasznélva a
meghizé maximalizdlhatja a hasznossagat. Ezen hipotézis vizsgalata késobbi
tanulmanyok témaja lehet.

A szimuldcidk alapjan a Kakukk-algoritmus miikédhet olyan megbizé-
iigynok problémandl, ahol a termel6eszkoz tulajdonosa viszonylag sok, ha-
sonl6é hasznossaggal rendelkez6 ligyncknek tudja felajanlani az eszkozét, a
termelés gyors, szinte azonnal megallapithaté az eredmény, és lehetGség van
gyakori szerzédésmodositasra. Ilyen gyakorlati alkalmazas lehet az online
tartalom-el6allitas vagy akar a személyfuvar-kozvetités is.
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A 2. fejezetben bemutatott megbizdé-ligynok keretrendszert és az optimalis
szerzOdéses paraméterek levezetését Bolton és Dewatripont [2005] [137-139)
nyoman ebben a mellékletben kozoljik.

y(z) == z + €, output
z € Ba' , Ugynok erdfeszités szintje
N(0,0?), véletlen zaj
m(y(z)) := (1 —s) - y(z) + f, meghizé kifizetése
s € [0;1], véltozo rész
f € R, fix rész
c(y(2)) :==s-y(2) — f, meghizé kéltsége, ligyndk kifizetése

u(z) = _6_7‘(0(?"(2))_%’22), igynok CARA hasznossagi fiiggvénye
v € IRT, kockézatelutasitdsi paraméter

Ekkor a megbizo6 feladata:

max(1 — ) B(y(2)) + f (21)
s.t.

z = arg {naXE(u(é)) (6sztonzési korlat IC)

E(u(z)) > u(w) (részvételi korldt PC)

A feladatot visszafelé oldjuk meg, azaz adott (s, f) parhoz kiszdmitjuk az
iigynok optimalis z* eréfeszités szintjét (megoldjuk az IC korldtot), majd ez
utdn optimalizaljuk a meghiz6 célfiiggvényét. Az ligynok varhatd hasznossdga:

Bulc(y),) = B( - e AT HD) oot ()

(22)
1 i 2
E(e ) = . / e VT e 22 de = / +d5 =
( ) V2o J_so 2710
1 /°° _(etyes: 62222—7 5204 d
= . 20 E =
V2ro
425202  (e—(=q-5:02))2 2,2,2
—e 2 . 202 de =e 2
2710
=1, mert ~N(—v-s-02,02)slirliségfiiggvénye
(23)
A (22) egyenléséget tovabb folytatva:
E —y(sz—f—% 2) 225202
= — §z2—J—3% . 2 =
(’U/(C(y)) Z)) € € (24)

= e v(sa— i} —Fs520%) _ _ yib(z)
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Az iigynok kockazat egyenértékese:

1
w(z)zs-z—f—a-ZQ—%-SQ-UQ. (25)

Mivel a hasznossagi fiiggvény exponencialis alaku, igy az ligynok Osztonzési

korlatja atirhat6 a kovetkezd formaba:

z = argmax w(2). (26)

Ezt maximalizéljuk z-ben, azaz az els6rendi feltétel (z szerinti parcidlis de-
rivalt):

pu(z) _
5, 5% (27)
Zf=s. (28)

Az optimalis z* értéket behelyettesitjiik a PC korlatba. Esetiinkben az tigy-
nok kiils6 opcidjanak értéke 0, azaz w = 0 és mivel az v hasznosségi fiiggvény
exponenciélis (monoton), ezért a PC korldt a kovetkez8képpen alakul:

1
szt —f— 52’*2 - %5202 >0 (29)
s-s—f $2— 15262 >0 (30)
2 2
< ésQ 15242 (31)

A meghizé célfiiggvénye, amit maximalizalni szeretne:
(1—s8)-s+f=s—5"+Ff. (32)
Ez az s-ben mésodfoku kifejezés akkor lesz maximalis, ha f értéke maximalis,

azaz a (31) kifejezés egyenléségre teljesiil. Ekkor a célfiiggvény:

1
(l—s)-s—l—f:s—sQ—l—asQ—%sQoQ. (33)

A célfliggvényt derivéilva kapjuk az s* optimélis értéket:

o((1—s)-s+f)
Os

=1-25+5—7-0%-5 (34)

. 1

Ezt visszahelyettesitve f egyenletébe (31), adédik az f* optimélis érték:
1—v-02

J”Zm- (36)
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Ebben a mellékletben Arifovic és Karaivanov [2010] nyomén a Social Evolu-
tionary Learning (SEL) algoritmus implementaci¢jt részletezziik.

m:= (s;f),s € S,f € F, megbizé altal jatszott stratégidk a G stratégia-
térbol

¢ : G — IR, meghatarozza az adott stratégia ratermettségi értékét az adott
forduléban

Yy =5+ ¢;, a j-edik ligynok altal megtermelt output

F=f+(1-5)-(s+% ijl g;), adott stratégidhoz tartozé dtlagos kifizetés

Az algoritmus minden ¢ = 1,...,T forduléban egy N elemii b € GV
stratégiakat tartalmazo vektorral dolgozik. Els6 1épésként az el6z6 forduléban
meghatdrozott b; ;1 stratégidkat p; ; valészinliséggel valasztja be a gy + stra-
tégiakba:
bit—1, D1t
bai—1, Doy

gkt ‘= ’ (37)

bN,t—h PNt

ahol adott b; +—1 stratégia bevalasztdsanak valészinlisége a stratégia rater-
mettségi értékétol fugg:

e (bit—1) -
Dit = —Zszl T (38)

Az igy kivalasztott g; ; stratégiak helyett p valdszinliséggel az adott g;
stratégia r,, sugaru kornyezetébdl valasztja a h; ; stratégiat:

Gits L—p
hi = ’ 39
ot { it + Tit, M, ( )
ahol
Tit ~ U[_T'm; T'm] . (40)

Végiil a megkapott g;: stratégidkat paronként sszehasonlitja a b; ;1
stratégidkkal, és a nagyobbat valasztja a b;; stratégidkba:

Gi,ts ha ¢(b;t—1) < ¢(gi¢)

b: — 5 5 5 41

bt { bii—1, ha obit-1) > @(git)- (41)

Egy 1j b;; stratégia legenerdldsat tekintjiik egy miiveletnek. Egy for-
duléban a stratégiageneralds O(N) futdsi idejli, azaz a stratégidk szdmanak
linearis fiiggvénye.

Ezek utdn az ugynokok eloallitjak az outputokat, majd az algoritmus
frissiti a ratermettségi értékeket. Ismét egy miiveltnek tekintjik egy stratégia
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egy lgynoknek torténo felajanlasat és a ratermettségi érték frissitését a meg-
figyelt outputtal. Ennek a fazisnak a futdsi ideje O(NV - J), azaz a stratégia-
és az ligynokszam szorzatanak linedris fiiggvénye.

Azért, hogy a SEL 0sszevethetd legyen a Kakukk-algoritmussal, és a
teljesitménykiilonbség ne csak a ratermettségi érték pontosabb becslésébol
fakadjon (a Kakukk-algoritmus egy forduléban kétszer ajanl stratégidkat az
iigynokoknek, és kétszer frissiti a ratermettségi értékeket), egy forduléban a
fenti folyamatot egymds utan kétszer futtatjuk le. A SEL algoritmus tanuldsi
stratégiat kovetve egy forduld futési ideje 2- (O(N) + O(N - J)) = O(N - J),
azaz a stratégia- és az ligynokszam szorzatanak linedris fiiggvénye. A futta-
tasi paramétereknek az Arifovic és Karaivanov [2010] tanulményban legjobb
eredményt elér6 paraméterbedallitasokat hasznalunk. Ezeket a bedllitasokat a

4. tdbldzat tartalmazza.?
Paraméter Erték
Modell
Kockazatelutasitds paraméter, ~y 15 egyenletes tdvolsdgu pont a [0,2; 3]-bdl
Output szérésa, o 7 egyenletes tavolsdgd pont a [0;0,6]-bdl
Szimuldcid
Véletlen magok szdma, seed 70 egyenletes eloszldsu véletlen a [1;10000]-bdl
Stratégiatér elemszdama, |G| 101 - 56 = 5656
Racsfinomsag, d 0,1
Forduldk szama, T 1200
SEL
Stratégidk szdma, N 30
Ugynokok szama stratégiankként, J 10
Mutécié valdsziniisége, p 0,05
Mutécié sugara, rm 0,1

4. tdbldzat. A referencia szimuldaciéban haszndlt paraméterek és azok értékei
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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 find that, despite the discontinuous utility
function and the stochastic environment, the Cuckoo Search can accommodate to
the principal-agent model and find 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





