2014. majus 27-30.

W 'I | hungexpokidallitds

programod van

IPAR NAPJAI

2014/3. na Kulturdlis Alap LXV. éi?olc;:g .i:



TARTALOM

1. Ecsedi Istvan, Baksa Attila

RESZLEGESEN KAPCSOLODO RUDAKBOL
FELEPITETT VEKONYFALU ZART SZEL-
VENYU RUD CSAVARASA 5

A tanulmany részlegesen kapcsolodd rudelemek-
bol felépitett vékonyfalu zart szelvényii rudak
egyenletes (Saint-Venant féle) csavarasi feladataval
foglalkozik. Az egyes rudelemek kapcsolata nem
tokéletes, tengelyiranyl elcstiszast is megenged-
het. Az elestszast gatlé erd, aranyos az elcsiszas
mértékével.

2. Hajdu Sandor, Dr. Czibere Tibor, Dr. Kalmar
Laszlo

A BANKI-TURBINA JAROKEREKENEK
OPTIMALIS MERETARANYAI ..o, 9

A kozlemény Osszefoglalja a Banki-turbina eseté-
ben az iitkozésmentes belépést és a kilépés perdiilet
mentessé€get biztositd tizemi- és jarokerék méret
adatok meghatarozasara szolgalé eljarast. A para-
méterek kolesonds kapcesolatat a lapatkongruens
surloddsmentes aramlas feltételezésével, a sebes-
ségi haromszogek geometridjan alapuld sszefiig-
gésekkel irtdk le. Az igy adodé komplex ossze-
fliggések nem tekinthetdek at, ezért a gyakorlat
szamara diagramokban feldolgozva is kozolték az
eredményeket.

3. Barkdczy Péter, Koszty Péter, Ho6 Csaba

VASUTI FELSOVEZETEK RENDSZERMUN-
KAVEZETEKEIN ALKALMAZOTT FELU-
LETKEZELESI ELJARAS ELONYEI ........ 13

Tulterhelés esetén a munkavezetékben keletkezé ho
fiigg a vezetd villamos ellenallasatol és a feliileté-
nek héleadd képességétol. Ismert, hogy a feliileti
oxidacié miatt a régebben felszerelt munkavezeté-
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HEURISZTIKUS ALGORITMUSOK HATEKONYSAG-
VIZSGALATA ALTALUNK LETREHOZOTT
TESZTFUGGVENYEK SEGITSEGEVEL

BENCHMARKING HEURISTIC ALGORITHMS WITH TEST
FUNCTIONS CREATED BY US

Marcsdk Gdbor Zoltan", Prof. Dr. Jarmai Karoly™

ABSTRACT

The process of optimization is finding the best solution
to a given problem, when the amount of available
resources (time, computational power) are often
restricted. Despite the rapid development of computer
science, most optimization problems can't be solved by
evaluating all feasible solutions, simply because the
search space is enormously huge, and would require
exponential computation time to be fully explored. We
encounter optimization problems almost everywhere in
life, for example engineering, information technology,
medicine, and many other areas of science. In our
previous article, we examined the most frequently used
lifting machinery in the modern industry, the bridge
crane, from an aspect of structural optimization. We
minimized the weight of the crane's main beam, in order
to reduce production and operating costs. For the
optimization process, we used a heuristic algorithm
collection implemented by us, which is under continuous
development. In this paper, we would like to summarize
our latest results regarding the heuristic algorithm
collection, particularly the novel evolutionary and
swarm intelligence methods we use.

1. BEVEZETES

Az optimaldas sordan a cél a legjobb megoldas
megtalalasa egy adott problémara Ggy, hogy a
rendelkezésre  allo  erdforrasok  (id6,  szamitasi
teljesitmény) gyakran korlatozottak. A szamitogépek
rohamos fejlédése ellenére még mindig sok olyan
feladat ismert, ami nem oldhat6 meg pusztan a szamitasi
teljesitményre alapozva. Az élet szamos teriiletén
talalkozhatunk optimalasi problémékkal, legyen sz6
mérnoki, informatikai, orvosi, vagy barmilyen egyéb
tudomanyteriiletrdl. Korabbi cikkiinkben [1] a modern
ipar egyik leggyakrabban hasznalt emel6 szerkezetét, a

" logisztikai mérnok MSc hallgaté, Miskolei Egyetem
" egyetemi tandr, rektorhelyettes, Miskolci Egyetem
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futédarut vizsgaltuk szerkezetoptimalasi szempontbol.
Az egyik legfontosabb szerkezeti elem, a fotartd
stilyanak minimalizalasat végeztiik, az tizemeltetési és
gyartasi koltségek csokkentése érdekében.

Az optimalashoz egy altalunk megvalositott
heurisztikus algoritmus gytijteményt hasznaltunk, amit
folyamatosan fejlesztiink. Ebben a cikkben az emlitett
fejlesztéseket szeretnénk részletezni, kiilon kiemelve az
(j evoliciés és rajintelligencia  eljardsokat. A
heurisztikus algoritmus gytijtemény jelenleg 15 eljarast
tartalmaz, legfébb elonyét pedig éppen az jelenti, hogy a
kiillonb6z6  optimalasi  problémakat nem  egy
algoritmussal oldja meg, hanem mindegyik eljaras
eredményt szolgaltat. El6fordulhat ugyanis, hogy adott
tipusi  feladat esetében valamelyik algoritmus
rosszabbul miikédik mint a tobbi, azonban egy masik
tipust feladatnal ennek épp az ellenkezdje igaz.

A heurisztikus algoritmusok hatalmas elénye, hogy
nagyon bonyolult problémak esetén is képesek
viszonylag rovid idé alatt, kevés szamitas dran
eredményt szolgaltatni. Hatranyuk azonban, hogy nem
garantalhatd  teljes bizonyossaggal az  optimalis
megoldas megtalalasa. Minél tobb egymastol fliggetlen
algoritmussal probalunk megoldani egy problémat,
annal inkabb bizhatunk az optimum, vagy optimum-
kozeli megoldas megtalalasaban.

2. OPTIMALASI PROBLEMAK LEIRASA

A problémak megoldasdhoz  sziikséges azok
matematikai megfogalmazasa. Az optimalds sordn a
kiilonbozd  értékek két csoportba sorolhatok: el6re
megadott (bemend) paraméterek, illetve dontési
valtozék. Az alapvetd kiilonbséget az jelenti kozottiik,
hogy a bemené paraméterek értéke rogzitett (konstans),
ezzel szemben a dontési valtozok értéke az optimalas
sordn valtozik. Annak fiiggvényében, hogy a dontési
valtozék milyen értékeket vehetnek fel, léteznek
diszkrét és folytonos valtozok. A dontési valtozok
értekeét kiilonb6zo feltételek definialasaval
befolyasolhatjuk. Ha definialunk feltételt, akkor

GEP, LXV. évfolyam, 2014.



feltételes, egyébként feltétel nélkiili optimalast végziink.
A feltételek matematikailag lehetnek egyenloségek vagy
egyenldtlenségek. Az optimalas céljat, a megoldasi
alternativak  vizsgalatat  célfiiggvény  segitségével
hatdrozzuk meg. Abban az esetben, ha csupin egyetlen
célfliggvény van, egycélfiiggvényes, ellenkez6 esetben
tobbcélfiiggvényes optimalasrol beszéliink.
Egycélfiiggvényes optimalas lehet példaul egy racsos
tartd stlyminimumanak meghatarozasa, mely egyetlen
végeredményt, legtobbszor egy skalar értéket ad [2]. A
tobbcélfiiggvényes eset bonyolultabb, mivel az egyes,
altalaban egymadssal konfliktusban lévé célfiiggvények
minimumanak és maximumanak egyideji
meghatdrozdsa sziikséges. Vizsgaljunk példaul egy
egyszeri kéttamaszu tartot, ahol az egyik minimalandé
célfiiggvény a tartd stlya, a masik célfiiggvény pedig a
maximdlis merevség. Nyilvanvaloan a két célfiiggvény
egymassal konfliktusban van. A t6bbcélfiiggvényes
optimalasi feladat megoldasat Pareto fogalmazta meg,
ezért szokas Pareto optimumnak nevezni. A definicié
szerint akkor beszélink optimumrél, ha egyik
célfiiggvény értéke sem javithaté ugy. hogy legalabb
egy masik célfiiggvény értéke ne romlana. Az optimum
tehat nem olyan egyértelmii, mint egycélfiiggvényes
optimélds esetén, mert alternativ megoldasok egész
halmazat (Pareto halmaz) jelenti. A végs6 megoldas
csak tovabbi kritériumok, feltételek segitségével
hatirozhat6 meg. Osszefoglalasképpen tehdt az
optimalasi problémak leirasahoz sziikséges a valtozok,
feltételek és célfliggvények definidlasa.

3. HEURISZTIKUS ALGORITMUSOK ELMELETI
HATTERE

Az  optimalashoz  heurisztikus  algoritmusokat
hasznaltunk, akdr nagyon bonyolult, sok bemend
paraméterrel, dontési valtozoval és feltétellel leirhato,

tobbceélfliggvényes optimalasi feladatok is
eredményesen  oldhatok meg segitségiikkel. A
hagyomanyos keresé algoritmusokkal szemben a

heurisztikus algoritmusok probalgatassal, a korabban
megszerzett tapasztalatok felhasznalasaval jutnak
eredményre. Szokds ezért informalt keresd eljarasoknak
is nevezni Oket.

A heurisztika kifejezés a gordg ,heureszisz” szébol
szarmazik, melynek jelentése ratalalas. A heurisztikus
algoritmusok nem vizsgaljdk az osszes lehetséges
kimenetelt (sok esetben ez egyébként is fizikai
képtelenség), csupan a problématér egy adott részletét.

A heurisztikus algoritmusok hatalmas el6nye, hogy
nagy bonyolultsigi problémdk esetében is képesek
viszonylag rovid id6 alatt, kevés szamitas aran
eredményt szolgaltatni. Hatranyuk azonban, hogy nem

megoldds megtaldlasa. Hasznalatukkal tehat sebességet
kapunk, azonban cserébe pontatlansaggal fizetiink.

A heurisztikus  algoritmusok  egyik  jellemzd
tulajdonsdga, hogy miikodésiiket gyakran sztochasztikus
jellemzok befolyasoljak. Hatékonysagvizsgalatuk ezért
bonyolult feladat, mivel kis tilzassal nincs két egyforma
futds. Masik jellemzo tulajdonsaguk, hogy miikédésiik
gyakran valamilyen természeti jelenségen alapul.

4. HEURISZTIKUS ALGORITMUSOK
GYUJTEMENYE

A heurisztikus  algoritmus  gylijtemény  C#
programozasi nyelven lett megvaldsitva, jelenleg 15
eljarast tartalmaz. A futdédaru fotartd optimalasaval
foglalkozé cikkiinkben [1] 10 algoritmust mar
részletesen ismertettiink (Bacterial Foraging Algorithm
[BFOA], Bees Algorithm [BA], Cultural Algorithm
[CA], Differential Evolution [DE], Harmony Search
[HS], Memetic Algorithm [MA], Nelder-Mead
Algorithm [NM], Particle Swarm Optimization [PSO],
Random Search [RS], Simulated Annealing [SA]). Az
alabbiakban a nemrégiben beépitett evoluciés (Cross-
Entropy Method [CEM]) és négy rajintelligencia (Bat
Algorithm [BATA], Cuckoo Search [CS], Firefly
Algorithm [FF], Multi-swarm Optimization [MSOQ])
ismertetjiik.

4.1. Bat Algorithm (BATA)

Egy Swarm Intelligence (Rajintelligencia) elven
miikodé  eljards. A rajintelligencia  (kollektiv
intelligencia) modszerek kozos tulajdonsaga, hogy
nagyszami  homogén  egyed  viselkedésmintdin
alapulnak. Az alapelv szerint lehetséges, hogy egy
individudlis egyed nem képes megoldani adott feladatot,
azonban ha nagyszamu egyed csoportot alkot, akkor a
csoport kollektiv intelligencidja mar elég lehet a feladat
sikeres megoldasahoz.

A Bat, vagy magyarul denevér algoritmust Xin-She
Yang dolgozta ki 2010-ben kiilonboz6 mérnski
problémék megoldasara. Miikodési elve szerint a
Particle Swarm algoritmushoz hasonldan rajintelligencia
eljaras, a denevérek visszhang alapjan val6
tdjékozodasat masolja. A denevérek teljes sotétségben is
képesek elejteni zsakmanyukat, az altaluk kibocsatott
hang kornyezetrdl valo visszaverddése alapjan [3].

4.2. Cross-Entropy Method (CEM)
Az algoritmus az evolicids algoritmusok osztalyaba

tartozik, mely eljarasok kozos tulajdonsaga, hogy
Darwin evoliciés elméletén alapul miikédésiik. Ennek

garantdlhatd  teljes bizonyossiaggal az optimalis megfelelden  kozponti eleme a  természetes
kivalasztodas, tehat a problémara jobb megoldast adé
GEP, LXV. évfolyam, 2014. 3.SZAM 21




4. abra: Komplex fiiggvény hdromdimenzios dabrdzoldsa és
szintérképe Gabor-fiiggvényen alapulé siilyozdssal (F4)

6.AZ EREDMENYEK VIZSGALATA
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5. abra: Legjobb fitnesz értékek atlaga 100 Monte Carlo
futas adatai alapjan (F1)

1. tabldzat: Fitnesz értékek alakuldsa 500 iterdcio utan,
100 Monte Carlo futds adatai alapjdn (F1)

tesztfiiggvényt sulyozoé fliggvénnyel zajositottuk (F3,
F4), akkor egyértelmien kideriilt az MSO eljaras
létjogosultsaga. A PSO-hoz képest tobb raj hasznalata
egyértelmii elényt jelentett a globalis optimum
felderitése szempontjabol.
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6. dbra: Legjobb fitnesz értékek atlaga 100 Monte Carlo
futas adatai alapjan (F2)

2. tdbldzat: Fitnesz értékek alakulasa 500 iteracio utan,
100 Monte Carlo futds adatai alapjan (F2)

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Hityieee Atlag
(Mean) fitnesz fitnesz il e
Dev.) idé [ms]
BFOA 0,003284 0,000541 0,007118 0,001593 28,88
BATA 3,04138 0,000254 12,55774 2,833844 15,34
BA 8,84E-12 1,61E-12 2,24E-11 4,3E-12 24,81
CEM 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0 143,95
5 4,21E-15 4,44E-16 1,25E-13 1,32E-14 63,29
CA 0,500321 4,44€-16 6,88414 1,159808 48,54
DE 4,44E-16 4,00E-16 4,44E-16 0 1735
FF 1,08E-05 7,58E-07 2,83E-05 6,15E-06 491,88
HS 2,791707 0,006343 6,884312 1,665716 3,42
MA 0,37983 0,002013 3,512875 0,882168 1954,37
M50 8,35E-16 4,44E-16 7,55E-15 1,23E-15 52,64
NM 2,52E-06 6,85E-07 6,53E-06 1,21E-06 2,03
PSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0 19,57
RS 0,768881 0,015493 2,272974 0,526217 36,65
SA 0,019018 1,11E-06 1,900706 0,1900659 45,29
A tesztfiiggvények  esetében legfeljebb 107

pontossag volt elérheté, mivel a NET keretrendszer
néhany 4ltalam hasznalt matematikai fiiggvénye (pl.
Math.Sin(), Math.Cos(), Math.Exp(), stb.) ennyit tesz
lehetévé. Az Ackley's function (F1) esetében a CEM,
DE és PSO eljarasok bizonyultak a legjobbnak. A
lokalis optimumok szamanak novekedésével (F2) A
CEM és MSO kiemelkedtek a tobbi algoritmus kéziil, a
BA, CS és DE nagyjabol tudtak veliik tartani a [épést, a
tobbi eljaras azonban eléggé lemaradt. Ha a
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Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Hinesz Atlag_

(Mean) fitnesz fitnesz sz26rés (st. | futdsi

Dev.) idé [ms]

BFOA 0,013692 0,000257 0,505462 0,070438 227,22
BATA 0,559007 0,000186 3,803036 0,788892 85,23
BA 9,29E-12 1,54E-13 2,17E-11 4,55E-12 117,99
CEM 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0 224,69
cs 5,46E-13 4,44E-16 8,59E-12 1,18E-12 203,49
CA 0,735248 4, 44E-16 3,135372 0,887617 135,97
DE 9,71E-13 4,44E-16 7,03E-11 7,43E-12 105,5
FF 0,002287 3,1E-07 0,079827 0,011588 21453
HS 0,612692 0,002125 2,87193 0,696436 6,65
MA 0,270109 0,00069 2,175912 0,443973 2904,53
MSO 4,44E-16 4,44E-16 4,44E-16 0 327,76
NM 0,4 1,16E-07 2 0,460566 237
P50 0,025001 4,44E-16 1 0,130558 105,45
RS 0,2049 0,014181 0,556557 0,135328 219,55
SA 3,61E-06 2,61E-07 7,96E-06 1,88E-06 237,76

Iterdcioszam
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1616 b — =
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Legjobb fitnesz értékek atlaga
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7. abra: Legjobb fitnesz értékek atlaga 100 Monte Carlo
futas adatai alapjan (F3)
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3. tablazat: Fitnesz ertékek alakulasa 500 iteracio utan,
100 Monte Carlo futas adatai alapjan (F3)

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb F,i",\eﬂ Aﬂ?gA
(Mean) fitnesz fitnesz o ek i
Dev.) idé [ms]
BFOA 0,076815 0,000231 0,63933 0,168965 284,33
BATA 1,40407 0,000163 7,330941 1,816438 112,68
BA 8,51E-12 7,86E-14 2,5E-11 4,42E-12 159,82
CEM 0,02101 4,44E-16 0,5 0,098784 291,42
S 1,2E-11 4E-15 2,55E-10 3,1E-11 263,77
CA 2,088154 4,44E-16 6,441469 1,969068 180,58
DE 1,65E-13 4,44E-16 9,02E-12 9,72E-13 144,14
FF 0,005606 3,83E-07 0,197582 0,024592 2809,4
HS 1,158764 0,003844 5473186 1,447596 7,06
MA 0,306188 0,000615 4,689873 0,658486 3502,67
MsO 5,15E-16 4,44E-16 4E-15 SE-16 401,75
NM 2,504176 5,07E-08 7.330936 2,418446 9,69
PSO 0,145003 4,44E-16 1 0,343002 133,55
RS 0,35094 0,024371 0,882359 0,237366 274,84
SA 0,005006 3,09e-07 0,500007 0,05 278,69
Iterdciészam
o 50 100 150 200 250 300 350 400 450

1E+02 — —

Legjobb fitnesz értékek dtlaga
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8. abra: Legjobb fitnesz ertékek atlaga 100 Monte Carlo
futas adatai alapjan (F4)

4. tablazat: Fitnesz értékek alakulasa 500 iteracio utan,
100 Monte Carlo futas adatai alapjan (F4)

Atlag fitnesz Legjobb Legrosszabb Emness Atlag

(Mean) fitnesz fitnesz sdieds {51, fradel
Dev.) id& [ms]
BFOA 0,002931 0,000344 0,0091 0,001666 246,05

BATA 0,595731 9,35E-05 4,500406 0,734037 93,23
BA 8,69E-12 7,18E-13 2,26E-11 4,17E-12 123,02
CEM 0,011858 4,44E-16 0,5 0,071759 243,87
s 1,64E-12 4,44E-16 3,76E-11 5,59E-12 211,28
CA 1,00155 4,44E-16 4,47836 0,999758 140,32

DE 8,02E-12 4,44E-16 2,3E-10 3,2E-11 116,4
FF 0,029957 3,25E-07 0,256238 0,054979 2344,59

HS 0,495442 0,002075 3,615511 0,652229 6,16
MA 0,165668 0,000612 1,174854 0,330159 3184,65

MSO 4,8E-16 4,44E-16 4E-15 3,55E-16 3525

NM 0,43 1,82E-07 2 0,466125 7,5

P50 0,100064 4,44E-16 1 0,30149 113,78
RS 0,223209 0,022458 0,598175 0,130766 224,06
SA 2,92E-06 2,09E-07 9,32E-06 1,69E-06 233,56

7. OSSZEFOGLALAS

A cikkben szakirodalombol vett és sajat matematikai
tesztfliggvények szélsoértékét kerestiik. Az
optimalashoz egy altalunk megvalositott heurisztikus
algoritmus gy(ijteményt hasznaltunk, amit folyamatosan

nemrégiben implementaltunk. A hatékonysagvizsgalat
eredményei alapjan a CEM, CS, FF és legfoképpen az
MSO eljarasok teljes mértékben bevaltottak a hozzajuk
fizott reményeket. A pozitiv tapasztalatok alapjan a
jovoben folyamatosan szeretnénk boviteni az elérhetd
heurisztikus algoritmusokat szamat.
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