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MOTTO

., Miféle korlatot lehetne szabni egy olyan erének, amely hosszu korokon dtnyulva miikodik, és
minden lény alkatat, felépitését és szokasait szigoruan megvizsgalja: tamogatja a jokat, elveti
a rosszakat? Nem latom, hogy ezt az erdt barmi korlatozhatna abban, hogy az dsszes élo for-
mat lassan, szépen hozzaalakitsa akar a legbonyolultabb életviszonyokhoz is.”

Charles Darwin: A fajok eredete
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JELOLESEK JEGYZEKE

Latin bettik
Jelolés Megnevezés, megjegyzés, erték Meértékegység
f Célfiiggvény 1
ff Fitnesz fiiggvény 1
NSS A keresési tér dimenzidinak szama 1
X Kromoszéma 1
XLIM Keresési tér hatarai 1
XR Pont a keresési térben -

Indexek, kitevok

Jelolés Megnevezés, értelmezés

i altalanos futéindex (egész szam)
also hatar

f felso hatar

min minimum

max maximum

viil



1. BEVEZETES

1.1. Célkitiizések

A munkam célja olyan optimum keresd eljaras készitése, amely képes meghatarozni egy
hoékorfolyamat paramétereinek optimumat olyan komplex problémaék esetén is, ahol a hagyo-
manyos eljarasok téves eredményekre vezetnek, vagy egyaltalan nem hasznalhatok. Az opti-
malizalas célja esetemben a hatasfok maximalis értékének megtalalasa. Mérnoki szemmel
tekintve ez a helyes irany, de nem szabad elfeledkezni arrdl, hogy a valésagban a dontéseknek
mindig gazdaséagi alapja van.

A feladatot a Cycle-Tempo 5.0 h6séma szamitd program (tovabbiakban CT) és az altalam
irt genetikus algoritmus (tovabbiakban GA) valamint néhany egyéb software egyiittmiikodé-
sével hajtom végre. Az optimalizalas soran a GA futtatja a CT-t, kiolvassa és kiértékeli a CT
szamitasi eredményeit.

A mobdszerem legfébb elénye, hogy a bonyolultabb, pontosabb héséma szamité progra-
mokkal szemben joval gyorsabb a futasa. Ezaltal a munkam irdnyadé jellegli eredményeket
szolgaltat elfogadhato idon beliil, valamint alkalmas az emlitett pontosabb programokkal
egylittmiikdo genetikus algoritmusok paramétereinek helyes beéllitasara.

A GA alkalmazasatol azt varom, hogy a hagyoméanyos modszerekhez képest legalabb

0,1%pont nagysagrendii hatasfokjavulast eredményezzen.

1.2. Attekintés

A dolgozatomban eldszér bemutatom a genetikus algoritmus alkalmazasanak multjat. Ezutan
a CT miikddését és a kiilonbozé beavatkozasi és adatkapcsolati lehetdségeket targyalom.
Majd bemutatom a genetikus algoritmus elvét, és az altalam hasznalt genetikus algoritmus
részleteit. Ezutan leirom a CT és a GA egyiittmiikodését, valamint Osszefoglalom az elért

eredményeket és az eldttem all6 munkat.



2. SZAKIRODALMI ATTEKINTES

2.1. Evolucios algoritmusok

Az evoluci6 utanzédsanak, iranyitasanak gondolata mar régota foglalkoztatja az emberiséget.
Elég csak a kiilonboz6 ndvény- €s allatnemesitésekre gondolni, ahol a szakember kijeldl egy
(vagy tobb) céltulajdonsagot, és ez alapjan szaporitja az adott faj egyedeit.

Az evolucido miiszaki és informatikai problémakra vald atiiltetését az 1950-es években
kezdték. Ezt a szamitastechnika fejlddése tette lehetévé, mivel minden evolicios algoritmus-
nak igen nagy a szamitasi igénye, és elfogadhat6 idon beliil elfogadhatd eredményt csak gépi
szdmitasokkal kaphatunk. Ezek a mddszerek miiszaki problémdk megolddsait—mint egyede-
ket— populédciokba foglaljak és ezeken a populdciokon kiilonbozdé miiveleteket végezve kere-
sik a legjobb megoldast. (ALmos ET AL., 2002)

Az egyik els6 alkalmazas az evolucids programozas volt, ahol magat a programfejlesztést
probaltak automatizalni. Itt még csak a mutéacio jelent meg a genetikus miiveletek koziil, ami
a programkod véletlenszerli megvaltoztatdsat jelentette.

Az algoritmusok csoportositasa —természeti analdgiat hasznalva— lehetséges a sziilok és
utédok szama, és a sziil6- €s utdbdgeneracid uj generaciova alakitdsanak modja szerint. A jelo-
1ések altalanos esetben: (u+A) ha a sziilok és az utdodok kozosen alkotjak az 1) generaciot, és
(1,A) ha az 1j generacio csak az utodokbol all. A>p

Az evolucios programozas kutatdsa soran keriilt kifejlesztésre az (1,A) stratégia, ami muta-
cioval dolgozik, és a legjobb utddot teszi meg a kovetkezd sziilonek. Alkalmaztak tovabba
(1+1) és (utp) stratégiat, ahol a sziil6(k) és az utdéd(ok) koziil a jobbik fél keriil megérzésre.
Ezek a modszerek nem hasznaltdk ki két egyed keresztezésének lehetdségét, és az utddok
kivalasztasi modszerével is akadtak gondok, igy ezek az algoritmusok nem tudtak versenyezni
a konkurens modszerekkel. (ALmos ET AL., 2002)

Masik fejlesztési teriilet az evolucios stratégiaké, melyek a mutacidra helyezik a hangsulyt.
A kis mutaciok jelent6ségét kiemelve nulla varhato értékii standard eloszlasu mutaciot alkal-
maznak. Ezzel a modszerrel a generaciok szamat tekintve létrehoztak (1+1) és (u+1) stratégi-
at, utoébbinal az utdd a teljes generdcid valamilyen linedris kombinécioja, és ha jobb, mint a
legrosszabb sziil6 egyed, akkor vele helyettesitik. Ennek mintajara 1étrehoztak (u+A) és (u,A)

stratégiat. (ALmMos ET AL., 2002)



Ezzel szemben a genetikus algoritmus a mutaciot és a sziilok keresztezését egyarant alkal-
mazza. Altaldban (u+p) vagy (u,p)-ként irhato le a generaciok kapcsolodasa. Tovabbi kiilonb-
ség a kivalasztasban van, ugyanis a genetikus algoritmusok miikodéséhez elengedhetetlen egy
kritériumrendszer, ami alapjan szamszeriisitheté az egyedek josaga (fitnesz.) A genetikus al-
goritmusokndl a kivalasztas is valdsziniiségi alapu, igy az optimalizalasi problémak soran
csokken lokalis sz¢élsdértékek dominancidja és megel6zhetd a korai konvergencia.

A genetikus algoritmus optimalizalasi modszerek kozti besorolasat a 2-1. dbra mutatja. A
GA alkalmazasa akkor indokolt, ha szamitasi igény €s pontossag alapjan feliil tudja mulni a

tobbi algoritmust.

optimalizildsi eljarasok

/N

gradiens alapid véletlent hasznild kimerit§ keresésen
médszerek modszerek alapulé médszerek
direkt indirekt tabu-  szimuldlt evolicids dinamikus
médszerck médszerek keresés lehités algoritmusok  programozas
evolicids genegikus
stratégidk algoritimus
parhuzamos SOros

2-1. dabra. Optimumkeresd eljarasok csoportositasa
(ALMOS ET AL., 2002, 21.0.)

2.2. Alkalmazasi példak

A genetikus algoritmust szamos probléma megoldasara alkalmaztak energetikai teriileten is.
KAVIRI £s TARSAI (2012) valamint Viapes s TArsal (2003) kombinaltciklusi erémiivet, QIN £s
TARsAI (2003) gbézturbina fokozatot, X1 s TArsal (2013) ORC rendszert tovabba SuBBARAJ Es

TARSAI (2008) gazdasagos teherelosztast optimalizaltak genetikus algoritmussal.



Koziiliikk tébben is sikeresen hasznaltak a valds reprezentaciot (kodolast), amit én is alkal-
maztam. (SueBARAJ ET AL., 2008) (X1 ET AL., 2013) Ezt a kodolasi modszert GAFFNEY ES TARSAI
(2010) is tamogatjak. Ezen kiviil Aumos Es TArsar (2002) is megemlitik, hogy ez a lehetség
egyes esetekben eredményes lehet.

SUBBARAJ ES TARSAI (2008) azonos kornyezetben hasonlitottak 0ssze a kiilonb6z6 optimumke-
resési eljarasokat. Két szempontot vettek figyelembe, a futasi id6t és a legjobb elért ered-
ményt. Az altaluk fejlesztett valos kodolasu alkalmazkodd genetikus algoritmus az Osszes

tobbinél jobbnak bizonyult mindkét szempontbol.



3. A CYCLE-TEMPO MUKODESE

A Cycle-Tempo 5.0 egy termodinamikai modellezésre szolgalod szoftver. A modell berendezé-
sek csovekkel 0sszekotott halozatat jelenti. (3-1. dbra) A CT £6 célja kiszamolni ezen a halo-
zaton a csovek energia- ¢és tomegaramait. A felhasznal6 rendelkezésére all6 nagyszamu be-

crer

szinte korlatlan rugalmassaggal kezelhetdk a problémak. (TU DeLrt, 2007a)

(1)

3-1. dbra: Példa egy korfolyamat kapcsolasara CT-ban (Tu Decrr, 2007b, 2-3. 0.)

A CT-t és a GA-t is az alabbi kornyezetben futtattam, a CT-nak ezek a koriilmények megfe-

lelnek, a GA-nak sem okoz problémat az eddigi tapasztalatok szerint:

e Operacios rendszer: Windows 7 Home Premium

e Rendszer tipusa: 32 bites operacids rendszer

e Processzor: Intel Pentium ® Dual-Core CPU T4200 @ 2.00 GHz
e Memoria (RAM): 2.00GB



3.1. A Cycle-Tempo szamitasanak alapja

A CT futtatasa soran a program f6 célja az egyes csovek tomegaramainak meghatdrozasa. A

csovek kozt a kapcsolatot az egyes berendezések teremtik meg. A berendezésekre felirhatok

tomeg- ¢s entalpiamérlegek. A tomegaramok kiszamithatosaganak kritériuma, annyi fiiggetlen

egyenlet felirasa ahany ismeretlen tomegaram (azaz ahany cs6) van. (TU DeLrT, 2007b)

A fent emlitett mérlegegyenleteket a CT egy matrixegyenlettel fejezi ki: (TU DeLrt, 2007b)

Ahol:

S-m=e (3.1)

S a rendszermatrix: tomegmérleget kifejez6 sorok esetén +1;-1 szerepel tekintettel a

berendezés ki- €s belépd csonkjaira. Entlapiamérleget kifejezo sorok esetén a beren-

dezés ki- és belépd csonkjaira szamitott entalpia szerepel benne megfeleld eldjellel.
m a tdmegaramok vektora

e a mérlegegyenletek jobb oldalat tartalmaz6 vektor. Ennek értékei altaldban nullak,
kivéve, ha az adott egyenlet valamilyen kiviilr6l megadott kényszert fejez ki. Ez a
kényszer tomegmérlegek esetén tomegforrast vagy —nyel6t jelent, entalpiamérlegek
esetén a kornyezet és a berendezés kozti entalpiaforgalmat. (Példaul turbina belsd

teljesitményét.)

Erre lathatunk példat a 3-2. dbran, ami a 3-1. dbrdn lathato kapcsolasra irtak fel. Az els6 7

sor a tomegmérlegeket fejezi ki, az utolso 3 sor pedig az entalpiamérlegeket.

Cs0 sorszama

Egyenleteredete nr. t 2 3 4 5 6 7 8 9 10

Kazan 1 -1 -1 m, 0
Turbina 2 1 - -1 m, 0
Kondenzator 3 b= -1 1 m, 0
Kondenzator 3 - 1 m, 0
GTT 5 1 - 1 B 5 N 0
Tapszivattyt 6 1 - mg 0
Huitdviz szivattya g 1 - m, 0
GTT 5 he —hg h, m, 0
Kondenzator 3 hy, ~h, ~hg ho m, 0
Turbina 2 h, -h, ~h; My Prur

3-2. dbra. Egy példa a rendszermatrixra (TU Decrt, 2007b, 2-3. 0.)



A megoldast a rendszer iterativ Gton végzi, ennek folyamatat a 3-3. abra mutatja. A CT az
allapotjelzOk szamitasat a berendezések viselkedését leirdo egyenletekbdl szamitja. Majd a
kiszamolt entalpidkat a rendszermatrixba helyettesiti, és azt Gauss eliminacioval oldja meg.
(TU DELFT, 2007b)

A kilépési feltétel a koncentracio- és tomegaram valtozasok egy adott szint ala csokkenése
minden egyes csOben. Ha a konvergencia nem kovetkezik be, akkor egy megadott

iteracioszam utan a program kilép a ciklusbol.

Start

}

Osszetétel
végleges szamitasa

\ J

i '

Beolvasas

Rendszermatrix Allapotjelz6k
felallitasa végleges szamitasa
' y
y :
Osszetétel o
e on Kiiras
szamitasa
Osszetétel Exergia
véltozas szamitasa vizsgalat

'

Allapotjelz6k
szamitasa (p,T,h) Vége

megoldasa

'

Tomegaram J

[ Rendszermatrix }

valtozas szamitasa

Hamis

Kilépési feltétel Igaz
témegaramra és
Osszetételre

3-3. dbra: A CT szamitasi folyamata (TU DELFT, 2007b, 2-8. 0.)



A korfolyamatok modellezése soran eléfordulhat olyan eset, amikor elegendé szamu fiig-
getlen egyenlet irhato fel, de a megoldast jelentd allapotban az egyes berendezések nem képe-
sek lizemelni. Ilyenkor a CT altalaban figyelmeztetést (warning) ad a felhasznalonak. Ilyen
eset példaul, amikor csak ugy oldhaté meg a rendszer matrix, hogy egy hdcseréloben a ho-
mérsékletprofilok metszik egymast, vagy egy csdben a tomegaram negativ lesz. Ezeket az

eseteket a GA-nak tudnia kell kezelni.

3.2. Cycle-Tempo szubrutinok

A genetikus algoritmus alkalmazasahoz sziikséges, hogy a CT paramétereit kiviilrél lehessen
megadni, ezért fontos a szubrutinok megértése. A szubrutinok hasznalatar6l sz6l6 dokumen-
tum sok tekintetben pontatlan, igy a szubrutinok miikodésének felderitése jelentds idébe telt a
munkam soran.

A CT szubrutinjai olyan alprogramok, melyeket a foprogram meghiv, végrehajtja az utasi-
tasait, majd visszatér. A CT-t Fortran programnyelven irtak, igy a szubrutinokat is Fortranban
kell megirni. A Fortranban szubrutin és a foprogram kozott csak a ki- és bemeneti valtozok
teremtenek kapcsolatot. Ebbdl kovetkezik, hogy a CT muiikodésére csak korlatozott befolyas-

sal van a szubrutin.

Az alabbi szubrutinok allnak rendelkezésre: (TU DeLrT, 2007¢C)

e CTMAIN: a rendelkezésre all6 memoriat valtoztatja

e APSUB: az egyes berendezések viselkedését irja feliil

e PIPSUB: a csovek viselkedését modositja

e USREAC: felhasznalo altal adott kémiai reakcio leirasara alkalmas
e FUNCOP: a beépitett optimalizalas célfliggvényét modositja

e EPILOG: utomunkalatokra, adatkezelésre alkalmas szubrutin

Ezek koziil az APSUB, a PIPSUB és az EPILOG szubrutinokat hasznalom a GA-sal vald
egylittmiikddéshez.



CTMAIN

[ Adatok beolvasasa ]

[ Rendszermatrix felépitése ]

C

]
[ USREAC 1 ]

PIPSUB

Kilépési feltétel
Osszetételre és
tomegéaramra

MIS

USREAC2

optimalizalas
kilépési
feltétele

HAMIS—

3-4. dbra. Szubrutinok a CT futasa soran
(TU DELFT, 2007c)

3.2.1. APSUB

Ez a szubrutin a berendezések viselkedé-
sét modositja. Azokat a paramétereket
lehet altala megvaltoztatni, amit a beren-
dezés felhasznaloi feliiletén is meg lehet
adni. Az esetleges részszamitasokhoz
rendelkezésre all a berendezéshez kap-
csolodd Osszes csére a tomegaram és az
allapotjelzok. (TU DeLrT, 2007¢)

A GA-t tekintve ezt a szubrutint a be-
rendezések paramétereinek teljes megval-
toztatasara hasznalom. Az adatkapcsolat
egy fajlon keresztiil valosul meg, amibdl
az APSUB szubrutin kiolvassa a kivant
paramétereket, €s a berendezés paraméte-

reit azzal helyettesiti.

3.2.2. PIPSUB

Ez a szubrutin az egyes csovekre van
hatassal. Itt az adott csére vonatkoz6 to-
megaram, allapotjelzé és Osszetétel ada-
tok allnak rendelkezésre, és az allapotjel-
z0k megvaltoztatasara van lehetéség. (TU
DEeLFT, 2007¢)

A GA szempontjabdl szerepe hasonld

az APSUB-¢hoz.



3.2.3. EPILOG

Az EPILOG szubrutinban a legutolsé programrészlet a CT futtatdsa soran. Ez azt jelenti, hogy
csak bemend paraméterei vannak, amit szabadon fel lehet hasznalni utdlagos szamitasokra.
(TU DeLFT, 2007¢) Valamint ezzel a szubrutinnal hozza lehet férni a CT altal automatikusan
elkészitett kimeneti fajlokhoz is, amikbdl példaul a warningok szamat és mas szarmaztatott
adatokat lehet kiolvasni megsporolva ezeket a szamitasokat.

A GA szempontjabol ez a végeredmények fajlba valo kiirasara lesz alkalmas, ami a GA

bemend adataként szolgal.

3.2.4. SZUBRUTINOK A CYCLE-TEMPO FUTASABAN

A szubrutinok adta lehetdségek megértéséhez sziikséges tudni, hogy a féprogram hol hivja
meg azokat. Ezt a 3-4. adbra szemlélteti.

Az APSUB és PIPSUB szubrutinok az allapotjelz6k és az Osszetétel szamitasaba tudnak
beavatkozni (3-3. dbra). Ez azt jelenti, hogy a rendszermatrix felépitésének a szubrutinok
nélkiil is megvalosithatonak kell lennie, azaz a szubrutinok hasznalatatol fiiggetlentil az ada-

tokat meg kell adni a CT-ban is.
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4. GENETIKUS ALGORITMUSOK

Ebben a fejezetben leirom a kanonikus genetikus algoritmus felépitését az altalam irthoz ké-

pest fennallé kiilonbségekre koncentralva, majd ismertetem a sajat programom is.

4.1. Kanonikus genetikus algoritmus

Az 1975-ben John Holland altal javasolt, darwini evoluciot és a genetika alapjait magaba fog-
lalo Klasszikus eljarast nevezziik kanonikus genetikus algoritmusnak. (Aumos ET AL., 2002) A
Holland-féle genetikus algoritmus megértéséhez elébb sziikséges tisztazni néhany fontos kér-

dést.

4.1.1. REPREZENTACIO

A GA-ban az egyedek a keresési tér vizsgalt pontjait jelolik. Az egyedet az algoritmus egy
kromoszémaként képezi le. Ez a kromoszoma Holland javaslatara egy binaris sztring, mivel
ez kell6képpen egyszerii, és valamilyen mértékben hasonlit a DNS felépitésére. A bitsztring

egyes elemeit ugyanezen okbol géneknek nevezziik. A 4-1. abran erre lathatunk példat.

0|1|1|0|1|0|0|0|1]|O0

4-]1. abra. Példa binaris sztringre

A reprezentacio kulcskérdése, a keresési tér és a kromoszoma kozti kapcsolat, azaz a kodo-
las leirasa. Bindris kromoszdma esetén ennek legszélesebb korben hasznalt tipusa a Gray-kaod,
ami a keresési tér szomszédos pontjaihoz olyan kromoszomakat rendel, amik csak egy génben
térnek el. (GAFFNEY ET AL., 2010)

A binaris reprezentacido mellett szol a Holland altal levezetett szkémaelmélet, amelynek
egyik kovetkeztetése, hogy egy genetikus algoritmus teljesitménye annél rosszabb, minél tobb
értéket vehet fel egy gén. (ALmos ET AL., 2002)

FRIESE Es TARsAI (1998) vizsgalataik soran kanonikus genetikus algoritmust alkalmaztak, és
ugy talaltdk, hogy nagyméretli folytonos keresési terekre a bindris reprezentacio felbontasa

problémakat okoz, mivel az algoritmus igy csak megkozeliti az optimumot, de nem talalja
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meg a globélis optimum pontos helyét. Epp ezért 6k gradiens alapu modszerekkel 6tvozték a
genetikus algoritmust.

Szamos gyakorlati példa —tobbek kozt ez a munka is— bizonyitja, hogy a binaristol eltérd
reprezentacio is jol teljesit. (GAFFNEY ET AL., 2010) (X1 ET AL., 2013) (SuBBARAJET AL., 2008) (AL-
MOSET AL., 2002)

4.1.2. JOSAGI FUGGVENY (FITNESZ)

Az evoluciot modellezve a GA-nak képesnek kell lennie az egyedeket (megoldasokat) egy
josaggal jellemezni. Ez alapjan tesz kiilonbséget az algoritmus az egyedek kozt. A kiilonbség-
tétel elengedhetetlen az evolucié megvalosulasahoz.

Az optimalizalasi problémak altalaban egy célfiiggvény (ovjective function) szélséérték-
ének megkeresését jelentik. Ez a célfiiggvény a keresési tér pontjainak egyértékli fliggvénye.
Azonban a GA mikodéséhez nem sziikséges, hogy minden pontban értelmezett legyen a cél-
fliggvény és a folytonossag sem elvaras.

A GA-ban az egyedek megkiilonboztetésére nem a célfiiggvényt hasznaljuk, hanem valami-
lyen atalakitast végziink rajta azért, hogy jobban megfeleljen a kiilonbségtételre. Ezt az atala-
kitast skaldzasnak nevezziik, skalazott értéket pedig josagnak vagy fitnesznek. (ALmos ET AL.,
2002) A fitnesszel szembeni legfontosabb elvaras, hogy a jobb egyedekhez magasabb fitnesz
tartozzon, valamint a GA tobbi miivelete szempontjabol 1ényeges, hogy pozitiv legyen.

Kanonikus genetikus algoritmus esetén a skalazas linearis. Az 4.1 egyenlet alapjan:
1

f
fri= 4.1)

Ahol f az aktualis generacidban a célfiiggvény atlaga.

4.1.3. A KANONIKUS GENETIKUS ALGORITMUS LEFUTASA

A kanonikus genetikus algoritmus folyamatat a 4-2. abra mutatja. A generacio kifejezés mind
az iteracios ciklus sorszamara mind az egyedek csoportjara utalhat, utobbit esetenként popu-

lacionak is nevezik. Az aldbbiakban réviden leirom az egyes részfolyamatok miikodését.
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4.1.3.1. Inicializalas

A GA miukodéséhez sziikséges egy populacio, amin végezheti a kiilonb6z6 genetikus miivele-

teket. A kezdeti populacidt az inicializalas soran adjuk meg. Ez altalaban véletlenszertien tor-

ténik. Mivel a GA-t altalaban olyan problémakra

alkalmazzak, amik tul bonyolultak a kisebb

szamitasi igényli modszerek alkalmazasara, valamint a széleskori a priori ismeretek sem jel-

lemzik ezeket a problémakat, igy az inicializalas kiils6 iranyitasa altalaban megjosolhatatlan

kovetkezményekkel jar. (ALmos ET AL., 2002)

Binaris kodolas hasznalatdval a véletlen inicializalds azt jelenti, hogy a l1étrehozott kromo-

szomak minden egyes génjét 50%-50% valoszinliséggel 0 vagy 1 értékre allitjuk. FRIESE Es

START

Inicializalas
Kiértékelés

'

Skalazas

}

Kivalasztas

v

Keresztezés

.

Mutacid

!

Reprodukcié

Kilépési
feltétel

Igen Vége

4-2. dbra. Kanonikus genetikus algoritmus
folyamatabraja

TARsAl (1998) szerint problémat jelent, hogy
ez a moddszer elényben részesiti azokat a
kromoszomakat, melyekben hozzavetdleg
egyenld a 0 és az 1 értékli gének szama, és
elnyomja azokat, amelyek az egyikbdl ke-

veset tartalmaznak.

4.1.3.2. Kiértékelés

A kanonikus genetikus algoritmusban a
célfiiggvény hozzarendelése a kromoszéma
keletkezésétol fliggetleniil torténik, azaz
elébb 1étrehoz egy generdcionyi egyedet, és
aztan kiértékeli az egyedeket. Egyes miive-

letek elvégzéséhez ez hatranyos lehet.

4.1.3.3. Kivalasztas

A kivalasztas mivelete biztositja, hogy a
nagyobb fitneszli egyedek nagyobb eséllyel
jutnak tovabb a kovetkezd miiveletekre. A
kivalasztasi modszernél emellett figyelem-

be kell venni azt is, hogy ne forduljon eld,

hogy egy egyed teljesen dominanssa valik,

mert a valtozatossag fenntartasa biztositja, hogy az algoritmus nem ragad lokalis optimumba.
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A kanonikus genetikus algoritmus esetén a kivalasztas véletlent hasznalo mivelet, az egyes
egyedek kivalasztasanak valosziniisége aranyos a fitnesziikkel. (fitneszardnyos vagy
rulettkerék kivalasztas) (ALmos ET AL., 2002)

Ez a kivalasztasi mdd lehetdséget ad arra, hogy egy egyedet tobbszor is szerepeljen a ko-
vetkezO miiveletek soran, igy a skalazas megvalasztasan mulik, hogy el lehet-e kertilni a do-
minans egyed kialakuléasat, és a korai konvergenciat. A kivalasztott elemek halmazat koztes

generacionak nevezziik.

4.1.3.4. Genetikus miiveletek

Alapvetden a keresztezést és a mutaciot jelentik, de egyes forrasok ide soroljak a kivalasztast
iS. Az evolucio modellezésében ez a két miivelet biztositja, hogy a populacié megvaltozzon,
de a valtozas iranyat nem befolyasolja, azaz a fejlodést a kivalasztas biztositja. A genetikus

miveletek a kdztes generacié egyedeit modositjak.

4.1.3.4.1 Keresztezés

A keresztezést a valos kromoszomak rekombinacidjanak mintajara hoztak 1étre. Lényege,
hogy két kromoszoma kozt egyes gének cseréjét valdsitja meg. Kanonikus genetikus algorit-
mus esetén ez altalaban egypontos keresztezést jelent két sziilé kozt, ami ugy valdsul meg,
hogy a kromoszomakat egy génnél kettévagjuk és a levagott részt felcseréljiik (4-3. dbra, a)
Ezen kiviil esetenként alkalmaznak tobb pontos keresztezést is. Paros szamu keresztezési pont

esetén a kromoszéma eleje és vége nagy valoszinliséggel marad egyiitt, igy a paratlan szami

keresztezések kedvezébbek. (4-3. dbra, b) (Aumos ET AL., 2002)

2.Sz7iil6 2.Szil6

2.Utod Tfﬂffﬂ 2.Utod -

a) Egypontos keresztezés b) Kétpontos keresztezés

4-3. dbra. Keresztezés
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A keresztezés mitkodési mechanizmusa, hogy a jobb kromoszémarészleteket képes Ossze-
gyljteni egy egyedbe. Ez alapjan a keresztezés hatékonysagat elveszti, ha a gének szamaval
Osszemérhet6 a keresztezések szama, mert ilyenkor csak a két sziilé keverékét allitja eld. (AL-
MOS ET AL., 2002)

A GA ciklusaban a két sziilore a keresztezés miivelete egy adott valoszintiséggel keriil al-
kalmazasra. Ha nincs keresztezés, akkor az utédok a sziilokkel egyenlok. A keresztezési he-

lyek kivalasztasa is véletlenszertien torténik.

4.1.3.4.2 Mutacio

A kanonikus genetikus algoritmus a mutacidét minden egyes kromoszoma minden egyes
génjére fiiggetlentil alkalmazza egy bizonyos valosziniiséggel. A mutécio f6 feladata a valto-
zatossag fenntartasa. (ALmos ET AL., 2002) A mutacio esetén az adott bit az ellenkez6 bitre val-

tozik.

4.1.3.5. Reprodukcio

A GA-ban a reprodukcid a koztes és sziilogeneraciobol valamilyen logika mentén 1étrehozza

az Uj generaciot, ami a kovetkezd ciklusban a sziilok helyére 1ép.

A kanonikus genetikus algoritmus a legegyszerlibb megoldast alkalmazza: az utédok alkot-
jék az 0j generaciot. Esetenként ez kiegésziilhet a legjobb sziiléegyed tovabbvitelével, ami az
egyik (esetleg a legrosszabb) utddegyed helyére keriil. Ezt elitizmusnak nevezziik. (ALmos ET
AL., 2002)

4.1.3.6. Kilépési feltétel

Az iteracios ciklus leallitasat tobb tényez szabalyozhatja: (ALmos ET AL., 2002)

e Maximalis generacioszam elérése. A végtelen ciklusok elkeriilése érdekében a GA

mindig tartalmazza ezt a feltételt.

e Populécio jellemzdinek vizsgéalata. Példaul a legjobb és az atlagos fitnesz ardnya,

vagy a fitnesz szorasa.

e Legjobb egyed fitnesze.
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4.2. Sajat genetikus algoritmusom felépitése

A kovetkezokben leirom az altalam készitett genetikus algoritmus elemeit. A programba tébb
valasztasi lehetdséget is beépitettem, hogy a kiilonb6z6 modszerek hatékonysagat megvizs-

galjam.

4.2.1. REPREZENTACIO

A genetikus algoritmus alapvetd feladata a CT-val val6 egyiittmtikodés. Ennek tiikrében ész-
szeri megoldas, hogy binaris reprezentacio helyett a gének valos értékiiek legyenek, hiszen a
CT bemeneti paraméterei is zommel valos szamok.

Hogy a GA ugyanolyan rugalmasan kezelje a problémakat, mint maga a CT, ezért minden
egyes gén egy [0,1] intervallumbeli valds szadm. A keresési tér egy dimenzidjahoz igy elegen-
d6 egy gént rendelni. A keresési tér hatarait kiilon tomb tarolja, és a GA csak a kiértékelés
erejéig szdmitja ki a valtozok valddi értékét. (4.2)

XR; = XLIM ; + (XLIM ;; = XLIM ;) - X, (4.2)

Ennek a reprezentacionak egyik elénye, hogy orvosolja a FRrIEsE Es TArRsal (1998) altal vazolt
felbontas-problémat. Az altaluk hasznalt binaris reprezentacié a keresési tér egy dimenzidjat
15 biten dbrazolta. Ezzel szemben a GA valos (kétszeres pontossagu, double precision) génjei
64 biten abrazolnak egy dimenziot.

Az, hogy minden gén egyforman [0,1] intervallumbeli valés szam, azzal az eldnnyel jar,
hogy a keresési térrel kapcsolatos informaciokra csak a kiértékelés soran van sziikség, igy a

GA tdbbi 1épésében a problématol fliggetleniil végezhetdk a miiveletek.

4.2.2. FITNESZ

A GA célfiiggvény CT- val valo egyiittmiikodés soran valamilyen hatasfok jellegli mennyi-
ség, de hogy robosztusabb eszkoz legyen az algoritmus, nem lehet azzal a megkotéssel €lni,
hogy a célfiiggvény értékek [0,1] intervallumbeli szamok. Azaz olyan skélazas sziikséges, ami

alkalmas tetszdleges valos értékii célfliggvényekbdl pozitiv valos fitneszt eldallitani.

Az algoritmus tobbféle skalazassal is futtathatd, de nem mind alkalmas tetszdleges célfligg-

vény értekek kezelésére.
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4.2.2.1. Linearis skalazas

Az altalam is alkalmazott linearis skalazast a (4.3) egyenlet irja le. (ALmos T AL., 2002)
ff =a-f+Db (4.3)
Ahol a és b konstansokat az alabb leirt elvek mentén lehet meghatarozni.

1. A lineédris skalazas alapgondolata, hogy az adott populédciora a fitnesz atlaga egyez-
zen meg a célfiiggvény atlagaval. Ez azt eredményezi, hogy fitneszaranyos kivalasz-

tas esetén az atlagos egyedek atlagosan egyszer keriilnek kivalasztasra.
2. A konstansok meghatarozasadhoz sziikséges masik megkotés tobbféle lehet.

a. Alapvetden a legjobb egyed varhaté kivalasztasi szamat korlatozza, azaz a

legjobb fitnesz az atlagos fitnesz ¢ =1,2..2 -szerese, ahol ¢ a legjobb egyed
kivalasztasanak varhato értéke.

b. Ha az el6ébbi mddszert alkalmazva negativ fitneszek is 1étrejonnek, akkor a
masodik megkdtés helyett azt alkalmazzuk, hogy a legrosszabb egyed fitne-

sze legyen nulla.

Az elso feltételt (4.3) egyenlet atlagat képezve lehet kifejezni:

ff=a-f+b
_ _ 4.4
ff =a-f+Db
Az elso feltevést alkalmazva (4.4)-re:
ff=f (4.5)
b=f-(1-a) (4.6)

A (4.6) egyenlet minden esetben igaz lesz. Attdl fliggden, hogy minimum vagy maximum-
keresésrdl van szd, és hogy a masodik feltételek koziil melyiket kell alkalmazni, mas lesz a

értéke.

4.2.2.1.1 Maximumkeresés

Maximumkeresés esetén a legjobb egyed a legnagyobb célfiiggvényli. Ennek fitnesze a 2./a
feltétel értelmében az atlagos célfiiggvény c-szerese. A (4.3) és (4.6) egyenleteket a legjobb
egyedre alkalmazva a (4.7) egyenlet adodik.
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Azaz (4.6)
2z eD)-f
max — |

Ha ezzel a modszerrel 1étrejon negativ fitnesz érték, akkor a 2./b feltételt kell alkalmazni,

amit a (4.7) egyenlet szemléltet.

Azaz 4.7)

4.2.2.1.2 Minimumkeresés

Minimumkeresésnél a legkisebb célfiiggvényii a legjobb egyed. A 2./a feltétel alkalmazasat
a (4.8) egyenlet mutatja.

Azaz (4.8)
a1
f.—f

Negativ fitnesz esetén e helyett a 2./b feltételt alkalmazva kovetkezik a (4.9) Gsszefiiggés.

ff =0=a-f_ +(@1-a)f
Azaz 4.9

A linedris skalazas elonye a miikodési logikéja, de stlyos hatranya, hogy nem képes min-
den célfliggvény halmazt kezelni. Ahol a célfiiggvények atlaga negativ ott viselkedése nem
teljesiti a skalazassal szemben tamasztott kovetelményeket. Ez alapjan hatasfokmaximum-

keresésre alkalmas, de szélesebb korben aggélyos az alkalmazhatdsaga.
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4.2.2.2. Szigma csonkolds

A szigma csonkolas logikaja, hogy az aktudlis populéciobdl atlagosnal kedvezdtlenebb egye-
dek egy részének ad csak pozitiv fitneszt, a tobbit ,,életképtelennek” itéli, azaz O fitneszt ad. A
hatar a szoras (o) fiiggvénye a (4.10) (4.11) egyenletek szerint. A modszer 1ényege, hogy
nagy szorasu populaciokban értékeli a valtozatossagot, de ha az egyedek kozti kiilonbségek

kicsik, akkor az atlagon aluliakat nem toleralja.

Ennek a felépitése is fligg attol, hogy minimum- vagy maximumkeresés a feladat.

4.2.2.2.1 Maximumkeresés

, :{f —(f —c-o0) haezpozitiv (4.10)

0 egy ébként
Ahol ¢ =1..3 azt a toleranciasavot jeldli ki, ahol még atlag alatti célfiiggvényekhez is pozi-

tiv fitneszt rendel a skalazas.

4.2.2.2.2 Minimumkeresés

ﬁ :{_H(f +c-0) haezpozitiv (4.11)

0 egy ébként

Ahol ¢ =1..3 azt a toleranciasavot jeloli ki, ahol még atlag feletti célfiiggvényekhez is pozi-

tiv fitneszt rendel a skalazas.

A szigma csonkolas csak bizonyos célfiiggvény halmazokra alkalmazhato, igy ez a modszer

szintén korlatolt.

4.2.2.3. Hatvany alapu skadlazas

A hatvany alapu skalazast az elobbiekkel szemben ugy alakitottam ki, hogy alkalmas legyen
barmilyen célfliggvény halmaz kezelésére. A fitnesz itt a legkedvezdtlenebbtdl valo eltérés

pozitiv kitevoji hatvanya. (4.12) (4.13)

4.2.2.3.1 Maximumkeresés

ff=(f = o) (4.12)

4.2.2.3.2 Minimumkeresés

ff=(fp — )" (4.13)
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4-4. dbra. Genetikus algoritmus

Ahol «a a skalazasi kitevé. (a > 0)

e Ha 0<a <1, akkor a skalazas a valtozatossagot helyezi elonybe.

e Ha l<a, akkor a skaldzas a kiilonbségeket emeli ki.
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4.2.3. GENETIKUS ALGORITMUS LEFUTASA

Az én genetikus algoritmusom lefutdsa némiképp eltér a kanonikus
genetikus algoritmusétol. (4-4. abra.) A kiilonbségek ez egyes miive-
letek indokoljak.

4.2.3.1. Inicializalas

A szamos random szamot hasznaldé mivelet miatt, fontos, hogy a ran-
dom szdmok valoban véletlenszerliek legyenek. A Fortran beépitett
DRAND fiiggvényét hasznalva ez Gigy érhetd el, hogy a futtatas elején
a rendszeridd alapjan indul a random szam generator.

A DRAND fliggvény értékkészlete a [0,1] intervallum, igy a kezdeti
populacié minden kromoszoémdjanak minden génjének kozvetleniil

lehet a DRAND altal visszaadott értéket adni.

4.2.3.2. Kiértékelés

A kiértékelés mindig kozvetleniil a kromoszoma létrejotte utan torteé-
nik.

A kiértékeléshez a GA az adott kromoszdmat visszaalakitja a kere-
sési tér egy pontjava a (4.2) egyenlet szerint. Az igy kapott pont mar
alkalmas a célfiiggvénybe vald behelyettesitésre, vagy egy program-
nak val6 atadésra, ami behelyettesiti, mint ahogy azt a CT is teszi.

A CT-val val6 egyiittmtikodés soran a futasi id6 jelentés részét a ki-

értékelés teszi ki, igy egy elo-kiértékelést alkalmazok, ami a nyilvan-

valdan életképtelen megoldasokat szliri ki. Ez a megkozelités jelen-
tdsen gyorsithatja az algoritmust, de noveli a problémaval kapcsola-

tos sziikséges eldismeretek mennyiségét.
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Szintén a CT teszi sziikségessé az utokiértékelést, ugyanis annak ellenére, hogy egy megol-
das megvaldsithatatlan, még rendelhet hozza hatasfokot, igy a visszakapott warningok szama-

nak fiiggvényében érdemes szankcionalni az ilyen megoldéasokat.

4.2.3.3. Kivalasztas

A kivalasztasndl egyszerl fitnesz aranyos (rulettkerék) modszert alkalmaztam.

Ezt Ggy lehet leirni, mintha a fitnesz értékeknek megfeleld hossziusagu szakaszokat mér-
nénk fel egymas utan egy szdmegyenesre. Ezutan az Osszes szakasz altal a szamegyenesbol
lefedett tartomanyon generalunk egy random szamot, és amelyik szakaszra esik, az annak

megfeleld egyed lesz a kivalasztott.

4.2.3.4. Keresztezés

A genetikus algoritmusomban két féle keresztezést alkalmaztam:
e Egyszerl keresztezést
e Aritmetikai keresztezést (XIET AL., 2013)

Az egyszerl keresztezés a (4-3. dabra) szerint mod, azaz egyszeriien a gének felcserélését
jelenti. Mivel a kanonikus genetikus algoritmussal ellentétben a keresési tér egy dimenzidjat
én egy génnel kodolom, ezért a keresztezés hatasa kiilonbozik. Ezt hivatott orvosolni az arit-
metikai keresztezés, ami a keresztezési pont utan a gének linearis kombinaciojat veszi a (4.14)

egyenlet szerint, ahol R [0,1] intervallumbeli random szam.
X, =R-X, +{0-R)-X,.
Li Li ( ) 2,i (414)
Xz,iX = (1_ R)' Xl,i +R- Xz,i

Az aritmetikai keresztezést szimmetrikusan torténik, hogy az utdédok mindkét sziilot egy-
forma mértékben képviseljék. Az aritmetikai keresztezést és az egyszerii keresztezés kozti

kiilonbséget a 4-5. dbra szemlélteti.
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A keresztezési pontok szama tetszOleges lehet (amennyiben értelmes) €s kivalasztasuk vé-

letlenszerlien torténik.

1.Sziils HJ ‘LJ “ 1. Sziils

2.Szild 2.Szul6

NENEREREEE
1.Utod I!!I 1.Utod !II.!!!:]!
2.Utod 4HJ7JJ 2.Utod Il]

b) Egyszerii keresztezés b) Aritmetikai keresztezés

4-5. abra. Egyszer( és aritmetikus keresztezés

Felmeriilt az algoritmus készitése kozben, hogy a va-

l6sagtol elvonatkoztatva lehetséges lenne ketténél tobb
,szUl6” alkalmazasa is. (4-6. dbra) Ezekre szintén az
egyszerl és az aritmetikai keresztezés alkalmazhato, de
az adatcsere itt mar nem feltétleniil kolcsonds €s igy a  4-6. dbra. Tobb sziilés keresztezés
szimmetria sem all fenn. Egy egyed a keresztezési alatt allo géncsoportokon egy masik egyed-
tol kaphat értéket és akar egy harmadiknak adhat tovabb. Az aritmetikai keresztezés itt az
adott sorszamu egyed eredeti génjei €s a vele Osszerendelt egyed génjei kozt zajlik. A keresz-
tezési pontokon az egyedek véletlen sorrendjének frissitése torténik, tehat a paros sorszamui
keresztezési pontokon nem feltétleniil all helyre az eredeti sorrend.

A keresztezés egy bizonyos valosziniliséggel kovetkezik be a sziilokon. Lehet egyszert,
aritmetikai vagy a kett6 egyiitt. Utobbi esetben az egyszerli modszer valasztasanak valoszini-

sége adhato meg.

4.2.3.5. Mutdacio

A mutécio egyetlen génre van hatassal. Erre a miiveletre is két modszert dolgoztam ki. Els6 az
egyszerti mutacio, amikor a gén 01j random értéket kap a teljes [0,1] intervallumrél. Masodik a
korlatos mutacid, amikor az eredeti érték egy ¢ sugart kornyezetében kaphat 0j értéket a gén
véletlenszerlien valasztva. Utobbi létrehozhat a keresési téren kiviili egyedeket. Ha a keresési

tér hatarai szigoru feltételeket jelentenek, akkor ezt az eld- és utdkiértékelés soran az ilyen
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egyedeket szankcionalni kell. Ha a keresési tér hatarai nem jelentenek valds korlatokat, akkor

ezek az egyedek is elfogadhatok.

A mutaci6 adott valoszintiséggel kovetkezik be. Alkalmazhat6 egyszer és korlatos mutaciod
vagy a kettd egyiitt is. Utobbi esetben az egyszeri mutacid valasztisanak valdszinliségével

szabhaté meg az aranyuk.

Valods reprezentacio esetén a mutacid jelentdésége nagy, ha mellette csak egyszeri kereszte-
z¢s van, mivel ebben az esetben csak a mutacid képes 11j géneket 1étrehozni. Aritmetikai rep-
rezentacio alkalmazésaval a jelentOsége abban rejlik, hogy a keresztezés ,,atlagold™ jellegét

ellensulyozva fenntartsa a valtozatossagot.

A korlatos mutacié célja, hogy az optimum megkdzelitése utan a kis elmozdulasok na-
gyobb valdsziniiségiick legyenek, igy jobban megkdzelitheté a globalis optimum. Ugyanak-

kor az ¢ helyes megvalasztasaval alkalmazhato a lokalis szélsoértékek elkeriilésére is.

4.2.3.6. Reprodukcio

A reprodukciora is tobb modszer alkalmazhatd, és van néhany opcid, ami a modszertdl fiig-

getlentil befolyasolhatja az {1j generaciot.
Az alkalmazott modszerek:
e Egyszerl reprodukcio
o Atlapolt reprodukcio
o A legjobb egyedekkel
o Random egyedekkel
Az opciok:
e Elitizmus
o Legrosszabb egyedet helyettesitve
o Random egyedet helyettesitve
e Random bevandorlo
o Legrosszabb egyedet helyettesitve

o Random egyedet helyettesitve
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Az egyszerl reprodukcid esetén az utodok alkotjak a kovetkezd populaciot. Az atlapolt ke-
resztezés esetén az j generaciot részben a sziilok, részben az utddok alkotjak. Ekkor sziilépo-
pulaciobdl tovabbvitt egyedek részaranya adott. A két részpopulaciot alkothatjadk a legjobb

egyedek, vagy random kivalasztott egyedek.

Az elitizmus a sziildgeneracio legjobb egyedének tovabbvitelét jelenti. A random bevandor-
16 egy teljesen Ujonnan generalt egyed 0 generacioba illesztését jeleni. Mindketto lehetséges
a legrosszabb vagy egy véletlenszert egyed helyettesitésével. Az elitizmus célja a visszalépé-

sek elkeriilése. A random bevandorl6 a valtozatossagot tartja fenn.
Fontos tényezd, hogy a populacidé megvaltoztatasa esetén mindig sziikséges Gjraskalazni, és

a random bevandorl6 alkalmazésaval egy kiértékelés is sziikséges.

4.2.3.7. Konvergencia kiértékelése

A GA megadott generacidszam elérésekor mindenképp kilép a ciklusbol, ezt a hatart ugy ér-
demes megvalasztani, hogy mindenképp bekdvetkezzen a konvergencia. Sok 1d6 sporolhato,

ha a konvergencia bekdvetkeztekor kilép.

A konvergenciat tobb tényezd vizsgalataval igyekszem leirni, ezek a kozetkezok:
1. Minimalis/maximalis célfliggvény érték elérése
2. Atlagos célfiiggvény értékek mozgoatlaganak megvaltozasa
3. Sulypont elmozdulasa
4. Sulypont elmozduldsok mozgé atlaga
5. Legjobb egyed célfiiggvény értékének megvaltozasa

A minimalis/maximalis célfliggvény érték elérése olyan bonyolult problémak esetén lehet

jO valasztas, ahol egy elfogadhaté megoldas megkeresése a cél véges szamitasi idon beliil.

Mivel a CT elég gyorsan eredményt ad, ezért ilyen igény nem mertil fel.

A sulypontot ugy definidltam, hogy az egyedeket tomegpontoknak tekintettem, amiknek

tomege a fitnesz értékiik. A sulypont a ponthalmaz sulypontja a keresési térben.
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Az atlagos célfiiggvény értékek mozgoatlaganak megvaltozasa akkor mutatna helyesen a
konvergenciat, ha az optimum megtalalasakor az 6sszes egyed az optimum kozelében helyez-
kedne el. Ha nagy az egyszerii mutacid valosziniisége, vagy van random bevandorld, akkor a
teljes populacié nem feltétleniil kozeledik az optimumhoz. Ennek kikiiszobolésére dolgoztam
ki a sulypontot hasznal6 modszereket, mivel a sulypont kevésbé érzékeny a populacié gyen-
gébbik felére, igy lehetséges, hogy alkalmasabb a konvergencia leirasara.

Az 5. feltétel esetén a GA legjobb egyed célfiiggvény értékének minimumat és maximumat
vizsgalja adott szamu generaciora visszatekintve, a kettd kiilonbségére adott egy kritérium. Ha
a kritériumérték nulla, akkor a kilépés feltétele, hogy adott szamu generacioig a legjobb egyed

ne valtozzon.
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5. GENETIKUS ALGORITMUS MUKODESE

5.1. Tesztfiiggvenyek

A tesztfliggvények olyan fliggvények, melyeknek ismertek a szélsdérték helyei és értékei és
megfeleld bonyolultsigiak ahhoz, hogy az optimum keresd eljards mindségét meg leessen

hatarozni veliik.
Altalanosan az alabbi nehézséget jelenté tulajdonsagokat hasznaljak az eljarassal szemben:
e Lokalis szélséértékek
e Szakadasok
e Konstans értékil tartomanyok

A tesztfiiggvényekkel szemben tamasztott tovabbi kritérium, hogy tetszdleges dimenzidju
keresési téren értelmezettek legyenek. Az aldbbiakban bemutatok néhany tesztfliggvényt,

majd a tesztek eredményeit ismertetem.

5.1.1. HIMMELBLAU-FUGGVENY

XR, €[-6:6]

F(XR,,XR, )= (XR,? + XR, 11 +(XR, + XR,* 7] ®1)

Ez a fuggvény csak két dimenziora értel-
mezett a [-6,6]° tartomanyon.(5.1) (DEAP,
2014)

Négy globalis minimuma van, ahol a
2000

fliggvényérték 0, ahogy azt az 5-1. dbra

1500
mutatja.
e (32

o (-2,805118; 3,131312)

1000

500

e (-3,779310;-3,283186)

o (3,584428;-1,848126)
5-1. abra. Himmelblau-fiiggvény (DEAP, 2014)
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5.1.2. UGRASFUGGVENY

XR, e[-4:4]

NSS
=Y |XR, +05 ]
i=1

(5.2)

Az ugrasfiggvény (ALmos T AL., 2002) mar
alkalmazato tetszéleges szdmi dimenziora.
Lényege, hogy szdmos szakadast tartalmaz. A

vizsgalatot [-4,4]N%°

tartomanyon végeztem. ‘ H ”H

(52) A ““ |||“|| l”ll{
Ahol | | az egészrészt jeloli. |

Az ugrésfiiggvénynek globalis minimuma

van a [-0,5:0,5]™® intervallumon.

Az ugrasfiiggvény felépitését két dimenzi-
ora az 5-2. abra szemlélteti.
5-2. dbra. Ugrasfiiggvény két dimenzidéban
5.1.3. ACKLEY-FUGGVENY

XR, €[-30;30]
(5.3)

1 NsS )
. —_— Zcos(zﬁ -XR;)

0,2 | —— ¥ XR;
f(XR)=-20-e "N _ens +20+e

Az Ackley-fiiggvénynek (5.3) szamos lokalis
sz¢€ls6értéke van és egy globalis minimuma,
ami megadja a lehetdségét, hogy az optimum
keresO eljaras lokalis szélséértékben ragad-
jon. (GAFFNEY ET AL., 2010) Szintén tetszéleges
dimenzidju keresési térben értelmezett. A
vizsgalatot a [-30;30]™° intervallumon vé-
geztem, mivel a kiils6 teriileteken a lokalis

szélséértékhelyek kialakitdsdban mar a ko-

szinuszos tag domindl, és igy megneheziti a
minimum megtalalasat.
Ahogy az 5-3. dbran lathato, az Ackley-fiiggvénynek globalis minimuma van az origoban,

ahol értéke 0.
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5.1.4. FLETCHER-POWELL-FUGGVENY

XRie[—zr;zz]

NSS

A, =jZ;,(au 'Sin(“j)+bij 'COS(“J'))

NSS

B, =jz_;(aij -sin(XRj)+ b ~cos(XRj))

NSS

(5.3)

FXR)=2(A -B)’

i=1

Az eddigiekkel ellentétben a Fletcher-Powell-fiiggvény (FLETCHER AND PoweLL, 1963) nem mu-

tat szimmetriat. Szamos lokalis széls6értéke van a keresési térben véletlenszertien elosztva,

ami egyes eljardsokkal szemben kihivast
jelent. Az a, b, a tombok véletlen értéke-
ket tartalmaznak: a, b elemei a [-100,100]
intervallumbol keriilnek ki, o elemei pedig
a [-7; 7] intervallumbol. A fiiggvénynek
nulla értékli minimuma van az XR =a
helyen. A fliggvénynek 6sszesen legfeljebb
2N sz¢ls6értéke van, mind [ z; 7] inter-
vallumon. A kétdimenzidos Fletcher-
Powell-fliggvényre egy példat a 5-4. dbrdn

mutat.

5-4. dbra. Fletcher-Powell-fiiggvény két dimenzidra

5.2. Algoritmus miitkodése tesztfiiggvényeken

A tesztelés soran a célom az volt, hogy bemutassam, hogy létezik olyan paraméter halmaz,

ami mellett a GA mindségileg jobb megoldast ad, mint egy alapesetnek tekintett egyszerli

algoritmus. Minden paraméterhalmazt harom futas atlagaval jellemeztem. Mivel a GA heu-

risztikus mddszer, igy ez a 3 futds csak mindségi, 6sszehasonlitd jellegli kiértékelésre ad lehe-

tdséget. A GA tovabbi vizsgalatara csak az Ackley-fliggvényen keriilt sor.

28



Tehat a vizsgalatok sordn alkalmaztam egy egyszert paraméterhalmazt, amit az 5-1. tabla-
zat tartalmaz.

5-1. tablazat. A GA egyszeru felparaméterezése

Paraméter neve Paraméter értéke
Populacié mérete 30
Skalazas Linearis

Legjobb egyed kivalasztasanak valosziniisége 1,6 (ALmosET AL., 2002)

Keresztezés tipusa Egyszerii

Keresztezésben résztvevo sziillok szama 2

Keresztezések szama 1

Keresztezés valosziniisége 0,4 (Xi1eTAL., 2013)

Mutacid tipusa Egyszera

Mutacio valoszintlisége 0,2 (Xi1eTAL., 2013)

Reprodukcid tipusa Egyszerii

Elitizmus Van, legrosszabb egyedet helyettesitve

Majd kerestem olyan paramétereket, amik mellett a GA atlagosan jobb eredményeket ad, il-
letve gyorsabban konvergal.
A skalazasi eljarasokkal szemben tdmasztott monotonitasi kovetelményt az dsszes modszer

kielégiti, igy a minimum €és maximumkereséseket jelen munkaban nem vizsgaltam kiilon.

5.2.1. HIMMELBLAU-FUGGVENY

Ezt a fliggvény csak két dimenzidra értelmezett, igy kevesebb lehetdségeket ad. Jelentdsége,
hogy négy egyforma szélséértéke van, igy az algoritmus nem feltétleniil talalja meg mind a
négyet.

Az egyszerli paraméterekkel végzett futtatdsok soran az egyik optimum kdézeli gén a futta-
tas végére mindig nagyobb szdmban van jelen. Ezt a valtozatossadg novelésével lehet ellensu-
lyozni, azaz keresztezési és mutacios valosziniiségek novelésével, a random bevandorlo al-
kalmazaséaval, €s a hatvany alapu skalazas —egy alatti kitevdvel valo— alkalmazasaval az algo-

ritmus mindsége jelentdsen javult. (1. Melléklet) Harom futas atlagdban a modositasokkal 17
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generacio, az egyszert paraméterekkel 59 generacio volt sziikséges ahhoz, hogy a fiiggvény-

érték 0,1 ala csokkenjen. (5-5. dbra)

Legjobb célértékii egyed a Himmelblau fiiggvényen

(3 futtatas atlaga)

100
:qb 10
% 1 —<— Legjobb célértékii egyed
£ (modositott algoritmus)
57
g 01 A —t+— Legjobb célétékii egyed

K egyszer( algoritmus
0.01 T T T T 1 (egy 8 )
0 20 40 60 80 100
Generacio

5-5. dbra. Genetikus algoritmus viselkedése Himmelblau-fiiggvényen

5.2.2. UGRASFUGGVENY

Az ugréasfiiggvény mar alkalmas tobb dimenzid kezelésére, ezért ennek megfelelden a tesztet
15 dimenzios keresési térben végeztem. Ennek a fliggvénynek az ,.er0sségét” a szakadasok
jelentik, de mivel a genetikus algoritmus nem alkalmaz gradiens alapi modszereket, ezért
elméletileg érzéketlenebb ra.

A viszonylag nagyszamu dimenzi6 miatt a globalis optimumot sem az egyszerii sem a meg-
feleléen modositott algoritmus nem talalta meg 100 1épésen beliil. Az egyszerli paraméterek
esetén itt inkabb az jelenti a problémat, hogy az optimalis gének jelenvoltak az egyedekben,
de nem keriiltek 0sszerendezésre. Ezért megemeltem a keresztezési pontok szamat, és a ke-
resztezés valoszinliségét. Tovabba egy feletti kitevojii, hatvany alapt skalazast alkalmaztam a
szigorubb kivalasztasért, valamint a korlatos mutaciot is alkalmaztam az egyes gének javitasa-
ra. (2. Melléklet)

A modositas a konvergenciat gyorsitotta €s jobb célfiiggvényt is eredményezett, ahogy az

az 5-6. abran 1s latszik.

30



Legjobb célértékii egyed ugrasfiiggvényen
(3 futtatas atlaga)

[*))
o

IS
(@)

—%— Legjobb célértékii egyed
(egyszeri algoritmus)

Célérték

—t+— Legjobb célértékii egyed
(mdd ositott algoritmus)

1
0 20 40 60 80 100

Generacio

5-6. abra. Genetikus algoritmus viselkedése ugrasfiiggvényen

5.2.3. ACKLEY-FUGGVENY

Az Ackley-fiiggvénynek sok lokalis szélséértéke van, igy a GA-ra tekintve komolyabb kihi-
vast jelent, mint az ugrasfiiggvény. Ezzel szintén 15 dimenziora teszteltem a GA-t. A problé-
ma bonyolultsaga miatt a maximalis generacidszamot 1000-re allitottam.

Ebben az esetben az egyszerli paraméterekkel meglehetdsen messze marad az algoritmus a
lokalis optimumtél. Ugy taléltam, a hiba az, hogy a kedvezé gének ki sem alakulnak. A mé-
dositas hatasanak jelentds részét a korlatos mutacio fejtette ki. A helyes & megvalasztasa fon-
tos eleme ennek a problémanak. A jobb egyedek nagyobb szdmban valé megdrzésére atlapolt
reprodukciot alkalmaztam a legjobb egyedek tovabbvitelével. (3. Melléklet)

A paraméterek modositasaval két nagysagrenddel kozelebb kertilt a legjobb egyed célfiigg-
vény értéke az optimumhoz. (5-7. dbra)

Ugyanezen paraméterekkel tovabb vizsgaltam a genetikus algoritmus teljesitményét. Ha-
rom rogzitett kezdeti populaciorol inditottam 20-20 futtatast. A vizsgalat eredményeit az 5-8.
dbra és az 5-9. abra szemlélteti. E16bbi diagramon az lathato, hogy sem a kezdeti populacio
sem az algoritmus altal elvégzett véletlen miiveletek nincsenek hatdssal a végeredményre.
Utobbi tényt az 5-9. dbra megerdsiti, ami a masodik kezdeti populaciorol inditott futdsok at-
lagat és a szordssal novelt atlagot, mint egyfajta felsd korlatot abrazolja. Ezen latszik, hogy a
koztes generaciokban az egyes futtatasok kozti eltérések nagyok, de a nagyjabol 900. genera-
ciotol a kiilonbségek lecsokkennek. Megjegyzendd, hogy a nagy kezdeti szorasokat a logarit-
mikus skala miatt nem latni.

Az algoritmus 4ltal kiadott adatokon jol megfigyelhetd, hogy minden futtatas legjobb egye-

de a globalis optimum kdzvetlen kornyezetébe kertil.
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Legjobb célértékii egyed Ackley-fiiggvényen
(3 futtatas atlaga)
100
.§D 10 %—
= 1 —— Legjobb célértékii egyed
z vm (egyszerd algoritmus)
g 0l Legjobb célértékii egyed
0.01 T , . : (modositott algoritmus)
0 200 400 600 800 1000
Generacio
5-7. abra. Genetikus algoritmus viselkedése Ackley-fiiggvényen
Legjobb célértékii egyed Ackley-fiiggvényen
(20 futtatas atlaga)
+ Elso kezdeti
10 - generacio
“8b
=)
= 1 « Masodik
f) kezdeti
‘E’ generacio
g 0.1
« Harmadik
kezdeti
0.01 T T T T 1 OV
generacid
0 200 400 600 800 1000
Generacio
5-8. abra. Részletes vizsgalat eredményei Ackley-fiiggvényen
Kiilonbozo kezdeti generaciok
Genetikus algoritmus teljesitménye Ackley-fiiggvényen
10
= Masodik kezdeti
ED 1 —_— generacio
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5-9. abra. Ackley-figgvényen a kozos kezdeti populaciordl inditott futtatasok legjobb egyedének célfiiggvény
értékei, és annak egy felso korlatja.
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5.2.4. FLETCHER-POWELL-FUGGVENY

A Fletcher-Powell-fiiggvényt szintén 15 dimenziéra alkalmaztam, a fiiggvényhez sziikséges
egyiitthatokat véletlenszeriien generaltam, majd ezeket az egyiitthatd tomboket alkalmaztam
minden futtatdsnal. Ez a fliggvény szamos lokalis sz¢élséértékkel és aszimmetrikus felépitéssel
teszi probara a GA-t.

A paramétercket az Ackley-fliggvénynél tapasztaltakhoz hasonloan alakultak. A korlatos
mutacio és az aritmetikai keresztezés, valamint a keresztezési pontok szamanak novelése ve-
zetett eredményre. Erdekes megjegyezni, hogy a Fletcher-Powell-fiiggvénynél a szigma cson-
kolas jobb célfiiggvény értékhez vezetett, mint a hatvany alapu skalazas. (4. Melléklet)

A Fletcher-Powell-fiiggvényen a paraméterek megfelel6 modositasaval nagyjabol két nagy-

sagrenddel jobb célfiiggvényt lehetett elérni (5-10. dbra).

Legjobb célértékii egyed Fletcher-Powell-fiiggvényen
(3 futtatas atlaga)
1000000
2 100000 - Legjobb célfiiggvényt
o egyed (egyszeri
E 10000 algoritmus)
J — Legjobb célértékii egyed
1000 T . T T . (modositott algoritmus)
0 200 400 600 800 1000
Generacio

5-10. dbra. Genetikus algoritmus viselkedése Fletcher-Powell-fliggvényen

5.2.4.1. Konvergencia megallapitisara alkalmas mennyiségek

A Fletcher-Powell-fiiggvény esetén vizsgaltam a konvergencia leirasara alkalmasnak vélt
mennyiségeket. Az eredmény gyakorlatilag az, hogy egyik remélt jellemzd sem alkalmas a
konvergencia leirdsara, mert értékiik rendszerteleniil ingadozik, és amig a legjobb egyed fo-
lyamatosan javul, addig a jellemzék mar korabban konvergalnak. Ez a jelenség annak ko-
szOnhetd, hogy a valtozatossag fenntartasa érdekében az algoritmus nem hagyja, hogy az
egyedek a feltételezett optimumra koncentralédjanak. (5-11. abra) (5-12. dbra) (5-13. dbra)
(5-14. abra)

A konvergencia leirdsara ezért a legjobb egyed célértékének megvaltozasat hasznalom.

Adott szamu generaciora visszatekintve a legjobb egyed minimalis és maximalis célfliggvény
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értekének kiilonbségére lehet megadni egy kritériumot, ha ez a kritérium nulla, akkor a kilé-

pési feltétel a legjobb célfiiggvény valtozatlansadga egy adott generaciészamra.

Fletcher-Powell-fliggvényen a generacio jellemzGi
(3 futtatas atlaga)
10000000
1000000
4
g
E, 100000 —*— Legjobb
v
v —%— Atlag
10000 -
1000
0 200 400 600 800 1000
Generacio
5-11. dbra. Célértékek atlaga Fletcher-Powell-figgvényen
Fletcher-Powell-fliggvényen a generacio jellemzgi
(3 futtatds atlaga)
1000000
~ 100000
p]
% —%— Legjobb
© 10000 1 —+— Sz6ras
1000 T T T T )
0 200 400 600 800 1000
Generacio

5-12. dbra. Célértékek szorasa Fletcher-Powell-fiiggvényen
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Fletcher-Powell-fiiggvényen a generiacio jellemz6i
(3 futtatds atlaga)
1000000
~ 100000 —<— Legjobb
¥
@
3 —*— Mozgobatlag 6
10000 - generaciéra
1000 T T T T )
0 200 400 600 800 1000
Generacio
5-13. dbra. Célértékek mozgdatlaga Fletcher-Powell-fiiggvényen
Fletcher-Powell-fiiggvényen a generacio jellemzdi
(3 futtatas atlaga)
1000000 10
3
=
5 .
—%—L bb
100000 13 e8lo
o =)
= g
o ©
\Q -—
© 10000 - 01 § Stlypont
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&
1000 T T T T r 0.01
0 200 400 600 800 1000
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5-14. dbra. Generacid stlypontjanak elmozdulasa Fletcher-Powell-figgvényen

5.2.5. A VIZSGALATOK ERTEKELESE

A vizsgélatok alkalmat adtak arra, hogy megfigyeljem a kiilonb6z6 beavatkozasok hatasat. Ez
altalanositasokra ad lehetdséget, igy lehet tudni, hogy az egyes konvergencia hibdk kikiiszo-

bolésére melyik paramétert milyen irdnyban kell modositani.
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Nem megfeleld skalazas esetén el6fordulhat, hogy egy kromoszoéma talzottan elterjed. Ek-
kor a véltozatossag novelése érdekében érdemes a mutacid valoszinliségét megemelni és a
random bevandorlo6t alkalmazni.

Nagy Kkeresési terek esetén problémat jelent, hogy optimalisabb kromoszéma 6sszerakhato a
rendelkezésre allo génekbdl, de az egypontos keresztezés erre képtelen, ekkor érdemes novel-
ni a keresztezési pontok szamat, €s a keresztezés valoszinliségét.

A fent emlitett drasztikus beavatkozasok mellett a jobb egyedek nagyobb szamban vald
megorzéséra érdemes alkalmazni a legjobb egyedeket tovabbitd atlapolt reprodukciot. Ez gy
miikddik, mintha tobb egyedre lenne érvényes az elitizmust.

Az aritmetikai keresztezés és a korlatos mutacié alkalmazéasa noveli a valtozatossagot,
ugyanakkor ezek a sziiléegyedek kornyezetében keresnek, azaz az optimumot pontosabban

megtalaljak. Megfelel6en alkalmazva novelik a végeredmény pontossagat.

5.3. Cycle-Tempoval egyiittmiikodve

A GA alkalmazasara végso soron a Cycle-Tempo-val egyiittmiikodve keriil sor. Az egyedek

génjei egy adott kapcsolashoz tartozo paramétereket jelolik. A célfiiggvény a nettd hatasfok.

5.3.1. KAPCSOLAT MEGVALOSITASA

A CT szubrutinjainak limitalt a hatasa a CT szamitasara, ezért a genetikus algoritmussal kap-
csolatban csak az adatkapcsolat megvalositasara hasznalhatok. Azaz a GA a CT-t csak egy
fliggvényként latja, amelynek atadja a kromoszdéma altal reprezentalt adatokat €s visszakapja
a célfiiggvény érteket.

Az adatkapcsolatot egy harmadik program tartja fenn, amit a GA minden egyes kiértékelés-
nél elindit és var a lefutasara. Ez a program futtatja a CT szamitasat, majd bezarja a szamitas-
rol szo6l6 ablakot, hogy a kovetkezd kiértékelendd pontnal is lehessen futtatni. A GA-bdl a

CT-ba és viszont két kiilon fajlon keresztiil valosul meg az adatcsere.
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File
GA-bol CT-ba

File
CT-bol GA-ba

6. Vizsgalja
a létezeseét

5. Létrehozza

‘,
10. Torli

2. Inditja

Futtaté program

3. Inditja

II 7. Bezarja || II 8. Leall II

5-15. abra. Cycle-Tempo GA-bdl vald futtatasanak folyamata
A CT futtatasa (5-15. abra) a kdvetkezOképp zajlik:
1. GA kiirja XR vektort a megfeleld fileba.
GA elinditja a futtat6 programot.
A futtat6 program futtatja a CT-t.
A CT beolvassa a GA kimeneti filejat.

A CT futésa végeztével 1étrehozza a sajat kimeneti filejat.

o g~ w D

A futtatdo program mar a CT futasa alatt is 50 ms-os 1d0k6zonként vizsgalja a file
1étrejottét, de legfeljebb 30 s-ot var.
7. Halétrejott a file (azaz véget ért a CT futdsa), vagy ha letelt az idokeret, akkor a fut-
tatd program bezarja a CT felugré ablakat.
8. A futtaté program ledll, és a GA folytatddik ott, ahol meghivta a futtaté programot.
9. A GA beolvassa a CT-bol szarmaz6 adatokat (ha van file).
10. A GA torli a CT altal 1étrehozott filet.

Az XR vektor értékeinek behelyettesitését az APSUB és PIPSUB szubrutinok végezhetik.
Fontos megjegyezni, hogy a szubrutinok nincsenek hatassal a rendszermatrixra, tehat valami-
lyen kezdeti értéket mindenképp meg kell adni a CT-n keresztiil a valtoztatott jellemzdknek
ugy, hogy a CT el tudja kezdeni az iteraciot, és meghivja az APSUB és PIPSUB szubrutino-
kat, amik feliilirjak ezeket a jellemzoket. (3-4. dbra).

A CT kimeneti filejat az EPILOG szubrutin hozza 1étre. Mivel az EPILOG szubrutin az
utols6 programrészlet, amit a CT végrehajt (3-4. dbra), igy ez az EPILOG altal 1étrehozott file
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létezésének vizsgalata alkalmas arra, hogy jelezze a CT futasanak végét. Hogy a szamitas

biztonsagban lealljon még 50 ms-ot var a futtaté program, mieldtt bezarna a felugro ablakot.

Lehetséges, hogy az XR vektor olyan értékek tartalmaz (példaul korlatos mutacional l1étre-
jOvO negativ értékek eredményezhetnek negativ elemeket az XR vektorban), hogy a CT error
hibaiizenettel all le. Ekkor az EPILOG szubrutin semmiképp sem fut le, igy nem jon 1étre a
kimeneti file. Ezt az esetet hivatott kezelni a futtatd programba épitett idokorlat. A probléma a
GA-ra is kihat, mivel az megprobalja megnyitni a nem 1étez0 filet, tehat ezt az esetet is kezel-
ni kell.

A 1étrehozott file tartalmazza a célfiiggvény értékét (nettod hatasfok, vagy esetleg sajat defi-
nici6 alapjan szamitott célfliggvény) valamint tartalmazza a kapott warningok szdmat. Ennek
a két adatnak a kiértékelését a GA végzi. A warningokat biintetéssel (célérték csokkentésével)
veszi figyelembe.

A ceélfiiggvényt kiértékeld programrészletbe érdemes a CT futtatdsa eldtt eldkiértékelést
végezni, ha rendelkezésre allnak olyan eldismeretek, amelyek alapjan biztosan kizarhatok

egyes megoldasok. A kizart egyed célfliggvény értéke 0.

5.3.2. ELLENORZES

A genetikus algoritmus és a Cycle-Tempo egyiittmiikodésének ellenérzését egy egyszeri mo-
dellen végeztem el. (5-16. dbra) Az optimalizalandé jellemzoék a tapviz elémelegité és a
gaztalanitos taptartaly megcsapolasi nyomasai voltak. Mindkettd optimumat 1,013 bar és 80
bar kozott kereste az algoritmus. Az allando paramétereket az 5-2. tdbldzat tartalmazza. Az

optimalizalas célfiiggvényenek itt a bruttd hatdsfokot tekintettem.
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5-16. abra. A vizsgalt modell

5-2. tabldzat. A modellhez felvett paraméterek

Paraméter neve Parameéter érteke

Frissgéznyomas 120 bar
Frissgdz homérséklet 420 °C
Teljesitmény 25 MW
Téap- és kondenzatum szivattyu hatasfok 80%
Turbina hatasfok 80%
Kondenzatornyomas 0,04 bar
Hitéviz hdmérséklet 20 °C
Hiitéviz felmelegedés 5°C
Nyomasesés a kazanon 10 bar
Nyomasesés a tapviz elomelegiton 0,4 bar

A modellen beallitott értékek irrelevansak, a teszt célja az algoritmus helyes lefutasanak el-
lendérzése volt, nem pedig az algoritmus alkalmazasa. A GA paramétereinek az az 5-1. tabla-
zatban felvett értékeket alkalmaztam. Az 5-17. abran, 1athatd hét futtatas atlaga €s a szorasok.
Az é4bran latszik, hogy a GA alkalmas az egyre jobb hatasfokok elérésére. A GA éltal talalt

legjobb paramétereket az 5-3. tabldzat foglalja 6ssze.
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5-3. tablazat. A genetikus algoritmus altal talalt legjobb paraméterek

Paraméter neve Paraméter értéke
Gaztalanitos taptartaly nyomasa 3,953 bar
Téapviz elémelegité nyomasa 21,106 bar
Hatasfok 36,511%

Legjobb célértékii egyed a CT-val valé
egyiittmiikodéssel (7 futtatas atlaga szorassal)
0.3655
0.365
e 0.3645
)
% 0.364
£ 0.3635
8 0.363
0.3625
0.362 - - - . .
0 20 40 60 80 100
Generacio

5-17. dbra. A legjobb paraméteri modell hatasfoka a generacidk soran

5.3.3. ALKALMAZAS

A genetikus algoritmus jelenleg vizsgalt végsé alkalmazasi teriilete a Lang-BBC 215 MW-0s

gbzturbina Cycle-Tempoban elkészitett termodinamikai modelljének optimalizacidja.

A kvantitativ elemzés a szakdolgozatom részét képezi. Ebben a dolgozatban csak a Cycle-

Tempo modell és a Genetikus Algoritmus egylittmiikodésének teszteredményeit kozlom.

5.3.3.1. 4 vizsgalt rendszer

A Lang-BBC 215MW-os blokk jelentdsége abban rejlik, hogy a hazai erémiiparkban a legna-

gyobb szamban eléforduld egység, és szamos hasonld rendszer bizonyos atalakitasokkal maig

uzemel.
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A rendszer kondenzaciés korfolyamatot valosit meg. A kazanbol névleges allapotban
186 k?g frissgdzt termel 164.75 bar, 545°C gézparaméterekkel. A frissgdz a turbina nagy-
nyomasu hazan expandal 38 bar nyomasig, a nagynyomasu haz utan a gézt Gjrahevitik, illet-
ve egy része az utolsd tapvizeldmelegitdt fiiti. A frissgdz-hOmérsékletig Gjrahevitett gbz a
nagykodzépnyomadsu, kiskdzépnyomadsu és kisnyomasu turbinarészeken expandal. Itt tovabbi 6
helyen van megcsapolds a turbinan a tapvizeldmelegitd-rendszer és a tapturbina ellatasara. A
kondenzaci6é frissvizhiitéssel valosul meg. A kondenzatumot melegitdé kisnyomasu
tapizelomelegitd-rendszerben vegyesen van jelen kaszkad és eldrekeveréses kapcsolds. A
nagynyomasu tapvizelémelegit6-rendszer Nicolni-Ricard kapcsolast, azaz mellékaramt g6éz-
hiitékkel rendelkezik. (BiHari, 2002) A modell az 5-17. abran bemutatott kapcsolassal egye-

nértékii topologiaval rendelkezik.

A modellezés 1épéseit nem részletezve referencia adatként figyelembe lehet venni, hogy a
modell altal szolgaltatott nett6 hatasfokot: 43,28%. A genetikus algoritmus altal elért eredmé-

nyeket ennek tiikkrében lehet értelmezni. A modell kapcsolasat 5-18. abra mutatja.

41



E6

E5

KNYT é

&
|
v X
NNYT sz [N i
KKNYT
NKNYT| 2 S [
—
At
7 _
el
/_7‘7
75 g :
BT
£3 -
S
e FTSZ Z
E2

-
Lo

E1

FK

—

b

FCSSZ

—
——

5-17. abra. A vizsgalt blokk kapcsolasa((BIHARI, 2002): 117. 0. 3-22. abra)
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5-18. abra. A vizsgalt modell kapcsolasa.
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5.3.3.2. Teszt

Ahogy fent emlitettem jelen munka a genetikus algoritmus és a végleges modell egylittes vi-

selkedésének vizsgalataig terjed.

A futtatasok soran eddigiektdl eltérd események is eléfordultak, ilyenek a kiilonbozo felug-

r6 ablakokkal jaro hibak, és a futtatas idéigényének megnovekedése. Ezeket sikeresen kezel-

tem, igy a Genetikus Algoritmus mar az esetek 99%-aban hiba nélkiil fut, a maradék hibak

okai a fejlesztett programokon kiviil allé6 okokra vezetheték vissza. (példaul frissitési kérel-

mek). A szamitds nagy idéigénye miatt, a futtatasokat megszakitom, ha 150 generacion ke-

resztiil nem valtozik a legjobb egyed célfiiggvény értéke.

A keresési teret a futtatasok teszt jellege miatt intuitiv modon vettem fel, ennek elemeit az

5-4. tabldzat tartalmazza:

5-4. tablazat. Keresési tér a tesztek alatt

Paraméter Paraméter
Sorszam Paraméter neve also korlatja  fels6 korlatja
1 E1 elomelegitd fitégdzének nyomasa (bar) 0,05 3
2 E2 elomelegitd futégdzének nyomasa (bar) 0,1 7
3 E3 elémelegitd fiitdgdzének nyomasa (bar) 0.5 10
4 GTT fitégdzének nyomasa (bar) 11 15
5 ES elémelegito fiitdgdzének nyomasa (bar) 3 30
6 E6 elomelegitd futégdzének nyomasa (bar) 7 50
7 E7 elémelegit6 filitdgdzének nyomasa (bar) 10 60
8 Frissgbznyomas (bar) 120 164.75
9 Frissgdz homérséklet (°C) 400 540

A fent meghatarozott keresési téren alkalmaztam a Genetikus Algoritmust az 5. melléklet-

ben jelzett paraméterekkel. Vizsgaltam véletlen és rogzitett kezdeti populacid esetén is az

eredményeket. (5-19. dbra, 5-20. dbra, 5-21. abra)
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Teszt futtatasok eredménye: legjobb egyed netté hatasfoka
(véletlen kezdeti populacioval)
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5-19. dbra. Legjobb egyed nett6 hatasfoka véletlen kezdeti populaciorol inditott esetben (33 futtatas)

Teszt futtatasok eredménye: legjobb egyed nett6é hatasfoka
(rogzitett kezdeti populacid)

44.5%

440% N gt
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5-20. abra. Legjobb egyed nettd hatasfoka rogzitett kezdeti populaciordl inditott esetben (4 futtatas)
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Teszt futtatasok eredménye: legjobb egyed netto hatasfoka
(rogzitett kezdeti populacio, kritikus rész kiemelve)
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5-21. abra. Legjobb egyed netto hatasfoka rogzitett kezdeti populaciordl inditott esetben (4 futtatas)
Csak a koztes generaciokban alakulnak ki nagyobb eltérések.

Az 5-20. dbran és 5-21. abran jol latszik, hogy adott kezdeti populéci6 esetén csak a koztes
eredmények mutatnak nagy eltérést, a végeredmény minden esetben ugyanaz. 5-19. dbra
alapjan elmondhat6, hogy a kezdeti populacié hatasa jelentds a koztes eredményekre, de a
végeredményre nincs hatéssal.

A Cycle-Tempo modell teszteléskor hasznalt paraméterei esetén a Genetikus Algoritmus
minden esetben megtalalta ugyanazt az optimumot. Ez alapjan kijelenthetd, hogy a GA al-
kalmas a tovabbi vizsgalatok elvégzésére. Az elért 0,82% pont —tervezési allapotbeli— netto

hatasfok novekmény nagysagrendjében varhatok eredmények a késdbbi alkalmazas soran.
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Az optimalizalt paraméterekre a 5-5. tablazat ad egy példat.

5-5. tablazat. Kezdeti paraméterek és eredmények

Tervezési Optimalizalt

Sorszam Paraméter neve paraméterek  paraméterek

1 E1 elémelegitd flitdgdzének nyomasa (bar) 0,165 0,133

2 E2 elémelegit6 fiitdgdzének nyomasa (bar) 0,625 0,259

3 E3 elomelegito fiitdgdzének nyomasa (bar) 1,46 0,50

4 GTT futégézének nyomasa (bar) 4,30 3,84

5 E5 elomelegitd futégdzének nyomasa (bar) 8,81 13,55

6 E6 elémelegit6 fiitdgdzének nyomasa (bar) 17,91 33.63

7 E7 elomelegitd futégdzének nyomasa (bar) 37,46 60.00

8 Frissgéznyomas (bar) 164.75 164.75

9 Frissgdz homérséklet (°C) 540 540

Netto hatasfok 43,283% 44,106%

Lathatd, hogy az algoritmus tobb helyen ,,feliitk6zott” a keresési tér hatarara. Ez a frissg6z
paraméterek esetén trivialis. Az E3 jelii kisnyomasu eldmelegitd a jovOben esetén érdemes
kiszélesiteni a keresési teret.

Az E7 jeli nagynyomadsu eldmelegitd esete kiilon megfontolast igényel. Az algoritmus azét
talalja optimalisnak a nyomds novelését ebben a pontban, mert topoldgidbol adédoan ez a
nyomads hatdrozza meg az Gjrahevitési nyomast is. A tesztek soran a Cycle-Tempo beépitett
turbina-hatasfok szamitasi modszereit alkalmaztam. Ez kiilonb6z6é turbina-hatasfokokat
eredményezett az 1-es jelii nagynyomadsu turbinat és a 2-es jeli nagykozép- és kiskozép-
nyomasu turbinat modellezd elemek esetén. A szamitott turbina-hatasfok a 2-es elem esetén
volt nagyobb, igy evidens, hogy az algoritmus igyekszik az expanzid nagyobb részét a na-
gyobb hatasfoku elemen megvaldsitani, az az Ujrahevitési nyomas ndveléséhez vezetett. A

jovoében ennek elkertilésére allandd fokozati hatasfok mellett végzem majd az optimalizaciot.

Minden futtatas az 5-5. tdblazatban bemutatott Optimalizalt értékek kornyezetében talalta

meg az optimalis paramétereket.
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6. EREDMENYEK ERTEKELESE

6.1. Eredmenyek

A genetikus algoritmus ¢és a Cycle-Tempo egyiittmiikodése megvalosithatd. A futtatasuk mas
héséma szamitd programokhoz képest rovid idén beliil végbemegy. Ez alapjan a modszer

alkalmas arra, hogy belathat6 idon beliil a kiindul6é paramétereket felillmulja.

6.2. Javaslatok

A tovabbiakban a genetikus algoritmust alkalmazom a végleges modellen. A kapott adatokat
elemzem ¢és vizsgalom az optimalizalt erdmi viselkedését részterhelésen.

A konvergencia gyorsitdsanak érdekében megvizsgalom az adaptiv mutacid (irdnyitottan
valtozik a mutacid valdszinlisége generaciorol generaciora) alkalmazasanak lehetdségét.

Természetesen meg kell jegyezni, hogy egy erémi tervezési pontban vett hatasfoka nem je-
lent jo célfiiggvényt a gyakorlatban. Azonban az alkalmazott modszerek felhasznalasaval al-
kothat6 lenne olyan algoritmus, ami példaul egy tervezés alatt allo rendszerre keres gazdasagi
optimumot. A fejlesztett szoftverek alapjan olyan algoritmus is alkothat6 lenne, ami egy meg-
1évd erdmi retrofitjének eldkészitésében jatszhatna szerepet példaul a menetrend ismeretében

minimalizélva az atlagos tiizel6anyag fogyasztast.
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8. MELLEKLETEK

1. melléklet. Himmelblau-fiiggvény esetén hasznalt paraméterek

Paraméter neve

Paraméter értéke

Populacié mérete

Skalazas

Skalazasi kitevo

Keresztezes tipusa

Keresztezésben résztvevo sziilok szama
Keresztezések szama

Keresztezés valoszinlisége

Egyszerii keresztezés varhato részaranya
Mutacid tipusa

Mutacié valdszinlisége

Egyszerli mutacio vérhatd részaranya
Korlatos mutacio sugara

Reprodukcid tipusa

Sziilégeneracid részaranya

Elitizmus

Random bevandorlo

30

Hatvany alapt

0,4

Egyszer(i és aritmetikai

2

1

0,6

0,5

Egyszert és korlatos

0,4

0,5

Keresési intervallum 10%-a
Atlapolt a legjobb egyedekkel
0,1

Nincs

Van, legrosszabbat helyettesiti

50



2. melléklet. Ugrasfiiggvény esetén hasznalt paraméterek

Paraméter neve

Paraméter értéke

Populacié mérete

Skalazas

Skalazasi kitevd

Keresztezés tipusa

Keresztezésben résztvevd sziilok szama
Keresztezések szdma

Keresztezés valoszinlisége

Egyszerii keresztezés varhato részaranya
Mutacid tipusa

Mutécio valoszinlisége

Egyszerli mutéci6 varhatd részaranya
Korlatos mutécio sugara

Reprodukecio6 tipusa

Sziilégeneracid részaranya

Elitizmus

Random bevandorlo

30

Hatvany alapt

39

Egyszerli és aritmetikai

2

3

0,6

0,7

Egyszert és korlatos

0,4

0,3

Keresési intervallum 30%-a
Atlapolt a legjobb egyedekkel
0,1

Van, egy random egyedet helyettesit

Van, legrosszabbat helyettesiti
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3. melléklet. Ackley-fiiggvény esetén hasznalt paraméterek

Paraméter neve

Paraméter értéke

Populacié mérete

Skalazas

Skalazasi kitevd

Keresztezés tipusa

Keresztezésben résztvevd sziilok szama
Keresztezések szdma

Keresztezés valoszinlisége

Egyszerii keresztezés varhato részaranya
Mutacid tipusa

Mutécio valoszinlisége

Egyszerli mutéci6 varhatd részaranya
Korlatos mutécio sugara

Reprodukecio6 tipusa

Sziilégeneracid részaranya

Elitizmus

Random bevandorlo

30

Hatvany alapt

0,3

Egyszerli és aritmetikai
2

6

1,0

0,2

Egyszert és korlatos
0,7

0,2

Keresési intervallum 0,1%-a

Atlapolt a legjobb egyedekkel

0,5

Nincs

Van, legrosszabbat helyettesiti
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4. melléklet. Fletcher-Powell-fiiggvény esetén hasznalt paraméterek

Paraméter neve

Paraméter értéke

Populacié mérete

Skalazas

Tolerancia tartomany

Keresztezés tipusa

Keresztezésben résztvevd sziilok szama
Keresztezések szdma

Keresztezés valoszinlisége

Egyszerii keresztezés varhato részaranya
Mutacid tipusa

Mutécio valoszinlisége

Egyszerli mutéci6 varhatd részaranya
Korlatos mutécio sugara

Reprodukecio6 tipusa

Sziilogeneracio részaranya

Elitizmus

Random bevandorlo

30

Szigma csonkolas

1,2

Egyszerli és aritmetikai

2

6

0,8

0,2

Egyszerl és korlatos

0,6

0,2

Keresési intervallum 1%-a
Atlapolt a legjobb egyedekkel
0,2

Van, masodik legrosszabbat, vagy a random
bevandorlot helyettesiti

Van, legrosszabbat helyettesiti
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4. melléklet. A Cycle-Tempoval vald egylittmiikdésnél hasznalt paraméterek

Paraméter neve

Paraméter értéke

Populacié mérete

Skalazas

Tolerancia tartomany

Keresztezés tipusa

Keresztezésben résztvevd sziilok szama
Keresztezések szdma

Keresztezés valoszinlisége

Egyszerii keresztezés varhato részaranya
Mutacid tipusa

Mutécio valoszinlisége

Egyszerli mutéci6 varhatd részaranya
Korlatos mutécio sugara

Reprodukecio6 tipusa

Sziilogeneracio részaranya

Elitizmus

Random bevandorlo

30

Szigma csonkolas

1,2

Egyszerli és aritmetikai

2

1

0,7

0,35

Egyszert és korlatos

0,5

0,1

Keresési intervallum 5%-a
Atlapolt a legjobb egyedekkel
0,1

Nincs

Nincs
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