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1. fejezet

Bevezetés

Az optimalasi problémék a tudoméany sok teriiletén megtalalhatoéak. Ezen problé-
mak nagyon Osszetettek is lehetnek a célfiiggvényekbdl és a feltételekbl adodoan, me-
lyeket analitikus modszerekkel nem, vagy csak nagyon nehezen lehet megoldani, emiatt
az évek soran sok kiilonb6z6 algoritmus sziiletett a megoldasukra. A derivaltat hasznalo
technikik sok esetben hatékonyak, a hatranyuk viszont az, hogy konnyen elakadnak lo-
kalis szélsGértéknél, valamint Osszetett célfiiggvény esetén szamitasigényessé valnak.
A heurisztikus optimalési moédszerek nem rendelkeznek a derivaltat hasznaldo modsze-
rek el6bb emlitett hatranyaival, viszonylag konnyedén implementalhatoak, emiatt nagy
népszertiségre tettek szert az optimalassal foglalkozok korében. Ezen algoritmusok kozé
tartozik a Hangya kolonia, az Ant colony algoritmus, mely hangyéak viselkedését szi-
mulalja, a Genetikus algoritmusok, melyek evolicios folyamat modellezésével oldjak
meg a problémat, a Differenciélis evolicido modszere, a Virtudlis immunrendszer mod-
szere, valamint ide tartozik a Részecskecsoport médszer, az un. PSO (Particle Swarm
Optimization) algoritmus is.

A dolgozatban 4j megkdzelités keriil bemutatasra a PSO algoritmus gyorsitasara,
mely véges differencia alapi gradiens becslést hasznél, hatékonysaga nem fligg a rend-
szer kezdGallapotatol, és nem igényel tobb fiiggvénykiértékelést, mint az eredeti algorit-
mus. Az Gj modszer segitségével tobb optimalasi tesztprobléma is megoldasra keriilt, a
tesztek soran lathatova valt, hogy az 4j technika megndveli az algoritmus konvergencia
sebességét, ezaltal gyorsabban talalja meg az optiméalis megoldast. A modszer segitségé-
vel megoldasra keriilt tovabba egy miiszaki optimalési feladat, melynek sordn bordazott
lemezek keriiltek optimalasra elGallitési koltség szempontjabol. Az 4j algoritmus ezen
probléma megoldasanél is jobban teljesitett, mint az eredeti algoritmus.

A kutatoi munka soran kifejlesztésre keriilt egy Java alkalmazas, mely 6sszefoglalja
az elért eredményeket. Az alkalmazés képes a PSO algoritmus véltozatainak Osszeha-
sonlitasira, egyes iteracios lépéseinek interaktiv grafikus megjelenitésére kétdimenzios
tesztproblémék esetén, lehetévé téve ezzel a PSO valtozat futasanak vizualizaciojat,
tovabba grafikus feliileten torténé paraméterezését.



2. fejezet

PSO algoritmusok

Kennedy és Eberhart 1995-ben mutatta be a PSO (Particle Swarm Optimization)
algoritmust|1, 2|, mellyel az eredeti céljuk az volt, hogy madarak csapaton beliili szo-
cidlis viselkedését szimulaljak és vizualizaljak. A kutatasaik soran felfedezték, hogy
ez a modszer optimalasi feladatok megoldaséra is hatékonyan alkalmazhat6. A PSO
elsG valtozata csak folytonos nemlinearis optimalési feladatokat volt képes megoldani.
Az évek soran az algoritmusnak nagyon sok véltozata jelent meg melyek optimalasi
problémék széles skalajat képesek megoldani. Ezen algoritmusok az egyszertiségiik és
hatékonysaguk miatt valtak széles korben elterjedtté a mérnoki gyakorlatban|3, 4, 5].

2.1. Standard PSO algoritmus

A kovetkezGkben a standard algoritmus keriil ismertetésre. Az algoritmus elsé 1é-
pésben Un. részecskéket generdl. Minden részecske redelkezik egy x pozicid, és egy v
sebességvektorral. Ezen vektorok elemszama megegyezik a célfiiggvény valtozoinak sza-
maval. A helyvektorok generalasa a célfiiggvény el6re definidlt tartomanyén egyenletes
eloszlas szerint torténik. A részecskék a megadott tartoményon mozognak, és kere-
sik az optimélis megoldast. Minden részecske tarolja a mozgasa soran talalt legjobb
megoldést és annak poziciojat, ezeket lokalis legjobb néven emliti az irodalom. Kiilén
tarolasra keriil a lokalis legjobbak koziil a legjobb. Ezt nevezziik globalis legjobbnak. A
részecskék minden iteracios 1épésben tjabb mintat vesznek a célfiiggvénybdl, valamint
valtoztatjak a pozicidjukat és sebességiiket a kdvetkezd egyenletek szerint.

k1

Ui

= vf + ¢y (pbest; — xf) + cora(gbest; — xf) (2.1)

ot = af 4ot (2.2)

Ahol v; a sebességvektor i-edik eleme, x; a pozicidvektor i-edik eleme, ¢; és ¢y pozitiv
konstansok, 11 és ro két egyenletes eloszlas szerint generalt véletlen szam a [0,1] in-
pedig a globalis legjobb pozicid i-edik eleme, a k£ index az adott iteraciot jeldli, ¢ az
egységnyi idGintervallum. Az algoritmus 1épéseit az 2.1. abra mutatja:



2.2 PSO algoritmus b&vitése gradiens becsléssel
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2.1. abra. Standard PSO algoritmus folyamatabraja

A 2.1. abran lathaté folyamatban a részecskék inicializaldsa a helyvektoraik ini-
cializalasaként értends. Ezen vektorok egyenletes eloszlas szerinti véletlen értékeket
kapnak, iigyelve arra, hogy a helyvektorok ne legyenek az el6re definialt tartomanyon
kiviil. A PSO algoritmus amiatt lett népszerd, mert miikodése kdnnyen megérthetd,
egyszertien implementalhatd, kénnyen integralhaté més optiméalé eljarasokba, kevésbé
érzékeny célfiiggvényre, bedllitdsidhoz kevesebb paraméter sziikséges, mint méas heurisz-
tikus eljarasoknal. A hatranya, hogy nincs mogotte mély matematikai hattér.

2.2. PSO algoritmus bévitése gradiens becsléssel

Az el6bbiekben emlitésre keriilt, hogy a PSO algoritmusnak sokféle valtozata jelent
meg, hatékonysaganak javitasara tobbféle technikat talalhatunk az irodalomban. Az
egyik ismert megoldas, hogy egyidejiileg tobb részecskecsoporttal dolgozunk az egy he-
lyett, ekkor taroljuk részecskénként a lokalis legjobb eredményt, az egyes csoportokhoz
tartozo legjobb eredményt, és a részecskecsoportok legjobbjai koziil a legjobbat. Ekkor
nemcsak az egyes részecskék kozott, hanem a részecskecsoportok kozott is értelmezett
a kommunikécid, tehat az egyes részecskéknek a sebesség és pozicio valtoztatasanal, a
lokalis legjobb, a csoport legjobb, és a csoportok Osszességének legjobb eredményeit is
figyelembe veszik. Egy masik megoldés az in. crazy bird. Ez a megoldas véletlenszertien
kivalaszt részecskéket, és ezen részecskék sebességét nem a 2.1. formula alapjan valtoz-
tatja, hanem véletlenszer(i irdnyba, ezaltal kiszakit részecskéket a csoportbol melyek
nem a ghest irdnyaba tartanak, remélve ezzel azt, hogy més iranyba jobb eredményt
talalunk mint a jelenlegi gbest.

Az el6bbiekben emlitett eljarasok hatékonysiga minden esetben fligg a véletlentdl.
Nem tudhatjuk azt, hogy a részecskék tobb csoportra bontésa, vagy véletlen iranyba
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2.2 PSO algoritmus b&vitése gradiens becsléssel

kiildése altal biztosan jobb eredményt ériink-e el, mint a standard algoritmus hasznéalata
esetén. A standard algoritmus a célfiiggvény kiszamitott értékin kiviil més informaciok-
kal nem rendelkezik a fiiggvényrél, pedig tobb esetben hasznos lenne a fiiggvény egyes
lokalis tulajdonsagainak ismerete, mivel ezen informéaciok nem kotédnek a véletlenhez
és altaluk hatékonyabba tehetnénk az eljarast. Az egyik ilyen lokalis tulajdonsag a
gradiens, melyet, mivel csak diszkrét pontokban rendelkeziink mintékkal, becsiilniink
kell. A véges differencia alapi megoldasok gyors és hatékony megoldast nytjtanak a
gradiens becslésére diszkrét adatok esetén. Mindegyik véges differencia alapi séma a
differencialando fiiggvény Taylor-sorabol indul ki, amely egy egydimenzios fiiggvény
f(x) esetében a kévetkez6képp irhato fel:

/ " > r(n)
Flao+h) ~ flag)+ 2 ggfo)h s é‘?o)h? b= nz% fT(!mo)h" (2.3)

Abban az esetben, ha a sor kifejtését abbahagyjuk a mésodik tagnal a formula a ko-
vetkez6: F(a0)
x
f(wo+h) & flao) + —h (24)
Kifejezve a derivaltat a kovetkez6 formula adodik:

f'(ag) = 0= T (2.5
Ezt a formulat nevezi az irodalom elGvett differencia (forward difference) becslésnek.
Akkor, ha f(x0+ h) helyett f(x0— h) esetben fejtjiik ki a sort az el6bbiekben hasznalt
gondolatmenettel a kdvetkezs eredményt kapjuk:

lag) ~ L= S0 2 1) (2.6

Ezt a képletet az irodalom hatravett differencia (backward difference) becslés néven
emliti. Ezek a megoldasok egyszertiek, gyorsan kiszdmolhatoak, hatranyuk viszont az,
hogy kevésbé pontosak. Léteznek Osszetettebb gradienst becslé megoldasok az iroda-
lomban, de azok szémitasigényesebbek az elébbiekben leirt eljarasoknal, és ketténél
tobb mintavételi pontot igényelnek.

Egy adott részecske mozgasa soran adott pillanatig érintett pontokhoz tartozoé fiigg-
vény értékeket felhasznalhatjuk az adott pontokban vett gradiensek becslésére. Az al-
talunk implementélt algoritmusban a backward difference modszer keriilt beépitésre,
mivel egyszertibb volt implementalni. A gradienseket az elkésziilt algoritmus a részecs-
kék sebességének beallitdsara hasznalja, ezaltal a részecskék a fliggvény értelmezési
tartomanyéanak egyes intervallumaiban gyorsabban, még mas intervallumokban lassab-
ban mozognak. Minden egyes részecske a pozicié és sebesség adatok mellett tarolja,
hogy a maér érintett pontokban hany egymas uténi esetben talalt pozitiv elGjeld gra-
dienst. Abban az esetben, ha ez tullép egy elére definialt konstans értéket, akkor az
adott részecske sebességét noveljiik, ha negativ elGjeld gradienst taldlunk, vagy nem
értelmezett a gradiens, akkor a sebesség visszadll az alapértékre. Ha egy adott részecske
esetén nagy az egymas utani mintavett pontokban egymast kévetd pozitiv elGjelid gra-
diensek szama,abbol az kovetkezik, hogy a részecske ezen id§ alatt nem haladt at lokélis
szélsGértéken, emiatt vagy a globalis szélsGérték felé tart vagy egy olyan lokélis széls6-
értékhez, amely a részecske kornyezetében egy nagyobb intervallumon vett szélsGérték,
emiatt gyorsithatunk a sebességen, hogy a részecske kevesebb iteracios lépés alatt el-
érjen a szélsGértékig. A modszer eredményességét a kovetkezd fejezetben bemutatott
szimulaciok igazoljak.




2.3 Szimulaciés eredmények

2.3. Szimulaci6és eredmények

A szimuléciés eredmények elGallitdsahoz egy Java alkalmazas keriilt kifejlesztésre
mely tartalmazza a standard valamint a gradienst hasznalé megoldast, tizenkét felté-
tel nélkiili[6] és harom feltételes|7] kétdimenzios optimalasi tesztfiiggvényt. A tizenkét
feltétel nélkiili tesztfiiggvénybdl 6t ,szélsGséges” eset. Ez azt jelenti, hogy sok a lokalis
szélsGérték, és ez nehezen megoldhatéva teszi a problémat.

Mindkét algoritmust egy adott iteracios 1épésig adott tesztfiiggvényre szazszor fut-
tattunk. Az abrak vizszintes tengelyén az iteracioés szamok lathatoak, a fiiggGleges
tengelyen pedig az, hogy adott iteracids lépésnél a széz futtatasbol hany esetben ta-
lalta meg az adott algoritmus a megoldast. A standard algoritmus eredményét minden
esetben kék, a gradiens szamitassal b&vitettét pedig piros szin jeloli.
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2.2. dbra. Az (a) képen a De Jong fiiggvényrdl f(z,y) = —(2* + y?), a (b) képen a

[ 2 2
w lathatd az elGbbiekben emlitett teszt
5 (@2+y?)+2
eredménye ezer részecske esetén. A fiiggGleges tengely a talalt megoldasok szamat,
a vizszintes az iteracios szamot jeloli. A képeken jol lathato, hogy a gradiens alapu

modszer ugyanazon iteracios szam mellett tobb esetben talalt megoldast.

Drop Wave fiiggvényrél f(z,y) =



2.3 Szimulaciés eredmények

Az el6bbiekben emlitett tesztelési modszer eredménye fiigg az algoritmus kilépési
feltételétsl. Az irodalomban nincs egységes megallapodas arra, hogy milyen kilépési
feltételt érdemes hasznélni. A tesztelés soran akkor allitottuk le az algoritmust, amikor
a globélis legjobb érték kétszaz iteracios lépésen keresztiil nem valtozott meg. Egy masik
lehet6ség az algoritmus tesztelésére, ha a globalis legjobb érték valtozasat figyeljiik meg
az iteraciok fiiggvényében. Ekkor az eredmény mar nem fiigg a kilépési feltételtsl.
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2.3. abra. A képeken a globalis legjobb érték valtozéasa figyelhets meg az iteracié fiiggvé-
nyében. A fligg6leges tengely a globalis legjobb értéket, a vizszintes az iteracios szamot
jeloli. Az (a) képen a De Jong, a (b) képen a Drop Wave fiiggvényre teszteltiik a mod-
szereket. A diagramokon szaz futas szamtani atlagabol kapott eredmény lathato. Az
atlagolasra amiatt volt sziikség, hogy elnyomjuk a kiugré értékeket, mivel a folyamat-
ban a véletlen is szerepet jatszik.

A globalis legjobb iteracio fiiggvényében torténd valtozasa kiszamitasra keriilt a
tizenkét feltétel nélkiili tesztfiiggvény esetén. A gradiens alapti modszer kilenc esetben
jobb, két esetben hasonlo, és csak egy esetben ért el rosszabb eredményt mint a standard
algoritmus. Ezen tesztek eredményei a fliggelékben talalhatok.



3. fejezet

Gradiens alapti PSO mobdszer
alkalmazasa bordazott lemezek
koltségének optimalasara

Bordazott lemezek két alaplemezbdl, és az alaplemezek kozé hegesztett merevitd
racsbol dllnak, melyeket felhasznalnak épiiletek, hidak, hajok és mas gépek megépitésé-
nél. A bordazott lemezek elénye a csak az egyik oldalon merevitett lemezekkel szemben
a nagyobb merevség, rozsda elleni jobb védettség. A merevitd racs fél I szelvényekbol
all, és merevvé teszi a szerkezetet. Egytengelyd nyomas esetén a horpadés a Huber
egyenletbdl keriilt levezetésre. A koltségfiiggvény tartalmazza az anyagkoltséget, az
Osszeszerelés és hegesztés koltségeit. Az ismeretlen valtozok az alaplemezek vastagsa-
gai, merevitGk magassaga, valamint a merevitGk szama mindkét tengely mentén.

3.1. A bordazott lemezek matematikai modellje

A Huber egyenlet ortotrop lemezeknél a kihajlasra w(z,y) a kovetkezSképp irhato fel
egytengelyd nyomas esetén:

0*w O*w *w 0w

BZY  og %Y 1 p N, 2% — o, 3.1
oxt * 0x20y? By oy* * 0x? (3:1)
ahol ,

H = B,, + By, + §(Bx + B,) (3.2)

a csavarasi merevség, v = 0.3 a Poisson szam. A csavarasi merevségek és a kihajlas a
kovetkezdk:

Ed, . B, E

B, — 2. p By — 3.3
Qy v Qg T2 (3:3)
Ahol E = 2.1 ¥ 10°M Pa az rugalmassagi modulus.
GI GI. E
B;p :_y;Bx: m;G: 3.4
Yooa, Y ay 2(1+v) (3:4)
Ahol G a nyirasi modulus.
v E (1 I
H=B,, +B,+ (B, +B)=— |2 +-= 3.5
v+ Bt 5B+ B) =5 (24 ) (3.5)



3.1 A bordazott lemezek matematikai modellje

A 3.1 egyenlet megoldasal8]:

B, <Z—Z>2 +2H + B, <Z—s>2] (3.6)

A kihajlasi feltétel a kovetkezképp irhato fel|9):

Nx fy fy NESy
< 0. = A==, 0p = 3.7
nyAey N V 1+ A4 OF r Aey ( )

A klasszikus kritikus horpadasi fesziiltség o az el6bb leirt Gsszefliggéssel szamolhato

o

3.1. abra. Ortogonalisan merevitett bordazott lemez és keresztmetszete.



3.1 A bordazott lemezek matematikai modellje

Ay = }“2’5“’ + bt + Seyrts + Seyota (3.8)
A = h12t“’ + bty + Sepits + Sexats (3.9)
hy=h—2t; (3.10)

5y = z—z,sx — Z—Z (3.11)

Ahol n, és n, a mereviték kozotti tavolsag = és y irdnyban, melyek a 3.1-es 4bran
lathatok. A lemezrészek effektiv szélessége [10] alapjan a kovetkezSképp szamithato ki:

Seyl = Py1Sy, Sey2 = Py2Sy; Sexl = Px1Sx; Sex2 = Px25z (312)
ahol
Ayt — 0.22 5y 235
pp =L A= > 0.673,6 = 4| = (3.13)
v 2 T 56.8ety — 5,
p=1 ha My <0.673 (3.14)
Ay — 0.22
=——-—— h A > 0.673 3.15
=T, RT3 851%1 (3.15)
pr=1 ha Ay < 0.673 (3.16)
Aot — 0.22 5
1= ——5—— h Apa > 0.673 3.17
Pat 2 ¢ el T R Ret, (3:17)
prr=1 ha Ay < 0.673 (3.18)
Aoz — 0.22 \
w2 =—"-—-—— h Apeo = > 0.673 3.19
Pa2 X2 @ e T RG 8ety (3.19)
Px2 = 1 ha /\me < 0.673 (320)

A sulypontok tavolsaga a kovetkezSképp irhato fel:

B 1 hltw hl tl h1+tf+t1
o [ (Ges) o () -

hy +t +t +t
+sey2t2( Lt 2)} (3.21)
. 1 hltw hl tl hl + tf + tl
ZGx Aex|: 9 (4—|‘2)+btf( 9
hi+ty+t+1t
+sex2t2< Lt f;L Lt 2)] (3.22)



3.2 A koltségfiiggvény

Az inercianyomatékok a kovetkezdk:

Iy = sept12g, + % + hl;w (% - % — sz)2 + I (3.23)
I, = bt (W _ ch)g + Seyata (hl s ; hith sz)2 (3.24)
I = Searl1 28, + hgg“” + hg“’ (% + % — zGI>2 + I (3.25)
Ly = bty (% _ ZGI,)Q + Sepats (hl ki ;r htts zGI)Z (3.26)

A kovetkezd gyartasi feltétel teszi lehetGvé a hegeszthetGséget:

Spy — b > 300mm (3.27)

Az ismeretlenek: 1 = t; a fels6 fedSlemez vastagsiaga, xo = ty az alsd fedGlemez
vastagsaga, rs = h az | szevény magassaga, r4 = n, a merevitGk szama x irdnyba, és
x5 = n, a mereviték szdma y irdnyba.

3.2. A koltségfiiggvény
Az ar tartalmazza az anyagkoltséget K, és a hegesztési koltséget Ky .

Ahol ky = 1.08/kg, p = 7.85 x 10 %kg/mm?, V a térfogat. Az altalanos dsszefiiggés a
hegesztés koltségére a kovetkezd|11, 12]:

Koy = ku (Cl@\//ip\/ +13) C’wia’;iC’mLm> (3.29)

Ahol k,[$3/min] a fajlagos hegesztési paraméter, C az Osseszerelési faktor amely alta-
laba C; = 1min /kg*®, © az dsszeszerelés bonyolultsagi foka, az elsé tag az dsszeszere-
lési id6t szamitja ki, ahol k az Gsszeszerelni kivant szerkezeti elemek szama, pV pedig a
struktira tomege. A masodik tag a hegesztési id6t becsiili, C,, és n konstansok melye-
ket a hegesztési technologia és tipus hataroz meg, C,, a hegesztési pozici6 faktora, L,, a
hegesztés hossza, az 1.3-as szorzo6 segitségével pedig a tovabbi hegesztési id6t vessziik
figyelembe (sorjazas, salakolas, elektroda csere).

A fels6 alaplemez hegesztéséhez fedGporos ivhegesztés (tompa varrattal) esetén a
hegesztés hossza L, = 3(ag+by), a struktira térfogata V) = agboty, ©1 = 2, az elemek
szdma k1 = 16, ky = 1$/min. Ha t; > 15mm akkor Cya}}, = 0.1346 x 1073¢2, ha
t1 < 15mm akkor Cya}l, = 0.1033 x 1073¢]-94.

K = kw <@1\//4;1pV1 + 1.30WagVLW1) (3.30)
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3.3 Az optimalas eredménye

A hossziranyt merevitSk fels6 alaplemezhez térténd hozzahegesztése fedéporos iv-
hegesztéssel (sarokvarrattal) torténik. A valtozok a kovetkezok:

LW2 = 2ao(ny + 1), Ro = ny -+ 2, ‘/2 = Vvl + Go(btf + hltw/2)(ny -+ 1),

aw = O.4tw, @2 =3 (331)
A koltség:
Kua = ky (@2\/@;}1/‘2 +1.3 % 0.2349 x 10—3a3VLW2) (3.32)

A keresztiranyu merevitok fels6 alaplemezhez és longitudinélis merevit6khoz torténd
hegesztéséhez COy védGgazas ivhegesztéssel (tompa varrattal):

Vi = Vo4 bo(bty + hity/2)(ng + 1), k3 = 1 + ny(ngy + 1),
Lyws = (ng + 1)(2bp + ny(hy + b)) (3.33)
Kws = kw <@2\//€3pV3 + 1.3 x 0.3394 x 10~ %a3y, Lyys + 1.30Wft;1:wf) (3.34)
Ha t; > 15mm akkor Cy st} = 0.1496 x 107°t;** ha t; < 15mm akkor Cy st} =
0.1939 x 10_3@.
Ly = 2bny,(n, + 1) (3.35)

Az also alaplemez a merevitGk 6vlemezéhez hegesztéséhez fedGporos ivhegesztést
(sarokvarrattal) alkalmazunk:

‘/4 = V:; + aobotg, R4 = 1 + Mgy, Lw4 = 2(a0ny + bonm), awi1 — 07t2 (336)
K = kw (@m/m,ov;1 4 1.3 % 0.2349 x 10’3a%,VlLW4> (3.37)

A teljes koltség:

3.3. Az optimalas eredménye

Az ismeretlen valtozok: h, t1, ta, ng, ny. A konstansok a kovetkezdk: by = 8000mm, ag =
24000mm, N = 3 x 107[N], f, = 355MPa, E = 2.5 x 10°MPa. A valtozok a kivetkezd
intervallumokon vehetnek fel értékeket: ¢ = 4mm — 40mm, h = 152.4mm — 910.4mm,
n maximalis értéke pedig a 3.27-es egyenletbdl szarmaztathato.

bo
Nmaz = ————
T h 4300
Az N4, értékeket a kovetkezd tablazat mutatja:

(3.39)
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3.3 Az optimalas eredménye

h 353.4 | 403.2 | 454.6 | 533.1 | 607.6 | 683.5 | 762.2 | 840.7 | 910.4 | 1008.1
b 126.0 | 142.2 | 152.9 | 209.3 | 228.2 | 253.7 | 266.7 | 292.4 | 304.1 | 302.1
Nmaz 18 18 17 15 15 14 14 13 13 13

3.1. tablazat. n,,., értékek

Az UB profil méreteinek meghatarozasara kozelit6 formula keriilt alkalmazasra[12],
mely a magassag h fliggvénye. A peremvastagsagot a kovetkezSképp szamolhatjuk:
t(y =ts;x = h), ahol

y=a+bx+ cx® + da® + ext + fa® + ga® + ha” + ia® (3.40)
A halovastagsagot a kovetkezGképp szamolhatjuk: ¢, (y = t,;x = h), ahol
y=a+bx+ cx® + da® + ext + fa® + ga® + ha” + ia® (3.41)
A peremszélességet b, a kovetkezGképp szamolhatjuk:
y=a+br+c/v+de*+e/x* + fad + g/ + hat + /2t + ja° + k/2° (3.42)

A konstansok a kovetkezs tablazatban talalhatok:

ty tw b
a —26.93815960004096 4.598131596507252 —1108926.658794802
b 0.7030053163805572 —0.1667245080692302 2054.96457373585
¢ —0.00569333794408951 0.002662252638593643 394347552.4221416
d | 2.383106250400329 x 1075 | —1.662919423768273 x 1075 —2.475920494568994
e | —5.605511588090933 x 108 5.42570607199179 x 1078 —91315532919.66857
f | 7.662794270183799 x 10~ | —1.003562930723944 x 1010 0.001858445891156483
g | —5.902409057606285 x 10~ | 1.063362616433473 x 10~ 13 13189053888762.85
h | 2.267417890058806 x 10717 | —6.028516559742138 x 10! | —7.856977790442618 x 10~7
i | —2.999371273581411 x 1072! | 1.419727612597333 x 10~2° —1073670362507492
j 1.422535840934241 x 10710
k 3.744384150518803 x 10'°

3.2. tdblazat. konstansok értékei
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3.3 Az optimalas eredménye

A kovetkezd tablazat az optimélas eredményét mutatja. A diszkrét értékek megke-
resése a folytonos eredmények megtalalasa utan toértént.

modszer | 1 =11 | o=ty |23 =h | za=ny | T5 =1y ar[$] részecskék szama
PSO 8 5 403.2 2 14 42308.188 1000
PSO 9 5 403.2 2 14 44364.36 10000
GPSO 5 5 454.6 2 15 41679.973 1000
GPSO 7 5 403.2 2 15 41442.72 10000

3.3. tablazat. Optimalas eredménye. A PSO modszer a Standard PSO, mig a GPSO
modszer a gradienssel bévitett eljarast jeloli. Az algoritmusok leallasi feltétele minden
esetben az volt, hogy a global best ne valtozzon 6tszaz iteracion at.

52000 ' |'

N

-\

w1
R\

-
\

42000 e ———

40000

100
133
166
199
232
265
208
331
364
397
430
463
496
529
562
585
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BE1
6594
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760
793
826
859
892
925
958
991
1024
1057
1090
1123
1156
1189
1222
1255
1288
1321
1354
1387
1420
1585

1453
1485
1519
1552

3.2. dbra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében a grafikon tiz futas atlagabol
keriilt kiszamitasra. A képen lathato, hogy a gradienst hasznélé valtozat gyorsabban
kozelit a minimum felé, mint a standard eljaras.



4. fejezet

Konklazio

Uj megoldas keriilt bemutatasra a PSO algoritmus gyorsitasara, mely véges diffe-
rencia alapt gradiens becslést hasznal a részecskék sebességének beéllitdsara, hatékony-
sdga nem filigg a rendszer kezdGallapotatol, és nem igényel tobb fiiggvénykiértékelést,
mint az eredeti algoritmus. Az 4j modszer segitségével tobb optimalasi tesztprobléma
is megoldasra keriilt, a tesztek sordn lathatova valt, hogy az 1j technika megnéveli az
algoritmus konvergencia sebességét, ezaltal gyorsabban talalja meg az optimalis megol-
dast. A modszer segitségével megoldasra keriilt tovabba egy miiszaki optimalési feladat,
melynek soran bordazott lemezek keriiltek optimaléasra elGallitasi koltség szempontjé-
bol. Az 1j algoritmus ezen probléma megoldasanal is jobban teljesitett, mint az eredeti
algoritmus.

Az 4j modszer paramétereinek (milyen mértékben gyorsuljanak a részecskék, és
mekkora egyméast kovetd pozitiv gradiensszam esetén) megfelel beallitasa tovabbi ku-
tatasokat igényel. A cél az, hogy az algoritmus felhasznaloi beavatkozés nélkiil hata-
rozza meg ezen paramétereket a rendelkezésére allo informéaciokbol. A tovaibbfejlesztés
lehetséges iranyai a kovetkezdk: tobbceélfiiggvényes optimalas, diszkrét érték meghaté-
rozas, crazy bird aktivitds megnovelése konvergencia lassulésa esetén.
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5. fejezet

Fuggelék

A kovetkezd abrakon a fliggvényeket abrazold képek alatt a globalis legjobb val-
tozasat figyelhetjiik meg az id6 fiiggvényében az adott fliggvény esetén. A standard
algoritmus eredményét minden esetben kék, a gradienst hasznélé algoritmus eredmé-
nyét minden esetben piros szin jeloli. Az algoritmusok minden esetben ezer részecskével
futottak, az abrak elkészitéséhez szaz futas atlaga lett felhasznalva. A fliggvényekrdl
lathato képeket az elkésziilt Java alkalmazas allitotta el6. Mivel az alkalmazasban az
algoritmus maximumkeresésre lett tervezve, emiatt a minimalasi problémak esetében
a fiiggvények minusz egyszeres szorzot kaptak, ez a formuldk esetében is feltiintetésre
keriilt.
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5.1. abra. De Jong fiiggvény: f(z,y) = — (2% + 3?)
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5.2. 4bra. Global best valtozasa az iteraci6 fliggvényében De Jong fiiggvény esetén.
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5.3. abra. Ellipszoid fiiggvény: f(x,y) = —(z* + 2y?)

o
N / /
-0,01
-0,015
-0,02 / /
-0,025 //

-0,03

-0,035
L= - I T B = B T B T~ == N B~ O~ B = B Y= Y= B = B T~ = N T = I = I v~ = B BT ]
B I T B B T T A o B 7~ =T O O I - - T = = T O o O o O - 1 O T B V= O = S S - - = = T =
B I A B B B B S I T B B B A I R e R s B

. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Ellipszoid fiiggvény esetén.
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5.5. abra. Elforgatott Ellipszoid fiiggvény: f(x,y) = —(22% + y?)
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5.6. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Elforgatott Ellipszoid fiigg-
vény esetén.
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5.7. abra. Rosenbrock fiiggvény: f(z,y) = 100(y — 2%)* + (1 — x)?
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5.8. abra. Global best valtozasa az iteracio fliiggvényében Rosenbrock fiiggvény esetén.
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5.9. dbra. Easom fiiggvény: f(z,y) = cos(z) cos(y)e~ (==~ v=m?
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5.10. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Easom fiiggvény esetén.
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2

2
5.11. abra. Michalewicz fiiggvény: f(z,y) = sin(x) sin % + sin(y) sin %
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1,681 //- Jf’-’_’_,
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1,677 -—
1,676 /
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1'5?4-.-1\9.-1\9,-1\9.-1\5.-1\9.-1\9.-1\9.-1\9.-1\9 i 44 = UM S A AR L AR bt
= SO mai e Ees BEE SR R N e s B B SRS S
5.12. abra. Global best valtozasa az iteraci6 fiiggvényében Michalewicz fiiggvény esetén.
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5.13. abra. Six-hump camel back fiiggvény: f(z,y) = — (4 — 2122 + %) 2 — xy —
(=4 +4y?)y?
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5.14. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Six-hump camel back fiigg-
vény esetén.
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5.15. abra. Shubert fiiggveny: f(z,y) = S.o_ icos((i+ 1)z +1) 327 icos((i+ 1)y +1)
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5.16. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Shubert fiiggvény esetén.
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1+cos(12+/ 22 +y2)

3 (@2 4y?)+2

5.17. abra. Drop Wave fiiggvény: f(z,y) =

Yy
el
7 7

0,94

5.18. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Drop Wave fiiggvény esetén.
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5.19. abra. Schwefel fiiggvény: f(z,y) = —zsin (M) — ysin (M)
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5.20. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Schwefel fiiggvény esetén.
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5.21. dbra. Rastrigin fiiggvény:

f(z,y) = — (20 + [2* — 10cos(27z)] + [y* — 10 cos(2my)])
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5.22. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Rastrigin fiiggvény esetén.
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5.23. dbra. Langermann fiiggvény:

fl,y) =D _eli)e™=0 cos(n0),0 = (= a())* + (y - ali))*,

m=5a=3,5217,b=521,4,9,c=[1,2,5,2,3]
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5.24. abra. Global best valtozasa az iteracio fiiggvényében Langermann fiiggvény esetén.
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