A. Mellékletek

A.1. Nelder-Mead algoritmus

Mivel a szivargasi a kidmlési egyiitthato fiiggvénye, ezért az optimalizalandé fiiggvény
jelen esetben egyvaltozos, folytonos és egyetlen minimummal rendelkezik. A Python prog-
ramozasi csomagban szerencsére sok lokalis optimalizalo algoritmus talalhatd. Az ilyen
fiiggvényekre legjobbnak mutatkozott a scipy.optimize csomagon beliil a Nelder-Mead 9]
modszer.

Ez egy gyakorta alkalmazott numerikus modszer, amely tobbvéltozos fiiggvények op-
timalizaciojara hasznalatos. Lényege, hogy a keresési tér n-dimenzids voltanak esetén a
legegyszertibb geometriai alakzatot, azaz egy n + 1-dimenziés szimplexet hoz létre. Ez
egydimenzios esetben egy szakasz, kétdimenzids esetben egy haromszog, haromdimenzios
esetben pedig egy tetraéder képzését jelenti a keresési tér egy véletlenszertien kivalasz-
tott pontjabol kiindulva. Ez a kiindulasi pont lesz a kezdeti feltétele az algoritmusnak.
Az algoritmus miikodése egy iteracios eljardason alapul, amely elGszor a szimplex minden
pontjaban kiszamitja a fiiggvény értékét. Ezek utan megnézi, hogy melyik a legrosszabb
értékkel ellatott pont és kozéppontosan tiikrozi azt a tobbi, n darab pontbol allo alak-
zat pontjainak kozos centroidjara. Ha a tiikrozés utan a kapott pont értéke jobb mint
az eddigi legjobb fliggvényérték, akkor a tér ezen iranyaban a centroidbdl az Gj pontba
mutatd vektort egy egynél nagyobb skalaris egyiitthatoval megszorozza, azaz béviti. Ha
az 1j pont fliggvényértéke jobb mint a tiikkrozotté, akkor ezzel a ponttal Gijabb szimplexet
képez, ha viszont nem, akkor a tiikrézott ponttal képezi ugyanezt. Ellenkez§ esetben,
azaz ha a tlikrozott pont értéke rosszabb mint az eddigi legjobb fiiggvényérték, akkor a
tiikrozott pont irdnyaba mutato vektort egy | — 1, 1] tartomanyban 1évs egytitthatoval
szorozza, ezaltal ijabb pontot képezve. Ha az Gj pont fliggvényértéke jobb mint a tiikro-
z0tté, akkor ezzel a ponttal képzi az ijabb, 6sszehuzott szimplexet, ha viszont nem, akkor
a tiikrozott ponttal képezi azt. Ha egyik megoldas sem vezet jobb eredményre, akkor a
zsugoritas kovetkezik, amely a rosszabb értékd pontok felél a legjobb pont felé kicsinyiti

az alakzatot. A szimplex-képzési modszereket és a folyamatot a 21. abra mutatja be.
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(a) Szimplex képzési metodusok

21. abra. A Nelder-Mead algoritmus miikddésének szemléltetése
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A.2. Genetikus algoritmus

E modszer a természettudoményok szamtalan teriiletén hasznalt algoritmus-fajta. A
technika a természetes kivalasztodés folyamatabol inspiralt, amely az evolicios algoritmu-
sok (EA) nagyobb osztélyéba tartozik. A genetikus algoritmusok altaldban arra haszné-
problémékra olyan biologiai ihletésti operatorokra tamaszkodva, mint a mutéacio, a ke-
resztezés és a szelekcio. A Python programozési nyelv SciPy moduljanak részét képezi
egy genetikus algoritmusos bévitmény is, amely szabadon implementalhaté. Az eljarast
ebben a modulban futtattam, Ubuntu kornyezetben.

A genetikus algoritmus a Darwini evoliciot iilteti at algoritmizélt forméaba. Alapelve,
hogy az életképesebb egyed nagyobb valdszintiséggel adja tovabb génjeit mint egy kevéshé
megfelel példany. A természetben ez a természetes kivalasztdédas atjan torténik, amelyet
szamtalan tényezd befolyasolhat, mint a fizikai tulajdonsagok, az intelligencia szintje, a
tlrsképesség, és még sok mas egyéb tényezs. Ezen koriillmények tehét tekinthet&ek ira-
nyitd tényezdének az evolicié soran. A genetikus algoritmus ezeket a tulajdonsagokat és
tényezket hasznalja fel a mechanizmusainak kiépitésére.

A GA-nek egy- vagy tobb célfiiggvény minimalizélaséra is alkalmas fajtéi vannak. Je-
len esetben az egyetlen célfiiggvényre hasznalt modulja keriilt alkalmazasra, ez pedig a
szamitott szivargas és kies6 fogyasztoi hanyad linearis kombinécioja volt.

Minden genetikus algoritmus legfontosabb bemend (és kijové) eleme a célfiiggvény. Az
ez altal képzett keresési térbdl pontokat vételezve és ezeknek értékeit visszaadva hozza lét-
re a populaciot. Ennek mérete lehet allando vagy valtozo, de alapvetGen meghatarozza,
hogy egy adott 1épésben az algoritmus hény kiilonb6z6 megoldést kezel és értékel ki. Ez
megfelel az egyedszam definicidjanak, amelyet az algoritmus az 6roklédés szimulélasara
hasznal. Minél nagyobb ez a szam, annal tobb esély van a legjobb eredmény elérésére egy
generéacion beliil, viszont bdévitése a fiiggvényhivasok szaménak névekedését vonja maga
utan mellyel a futési id6 is novekszik, éppen ezért fontos megtalalni a legjobb aranyt a
ketts kozott.

A populécié minden esetben egy generaciot alkot, amelyet minden iteralasnal 1étre-
hoz az algoritmus. A generdcidk szamat a maximalis iteracidészam paranccsal lehet
valtoztatni. Minél nagyobb ez az érték, annal tobb ideje lesz a populécidknak a legjobb

megoldast tartalmazni, azonban a futési id6 is megnéhet egy til nagyra vélasztott szam-
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nal, holott mar a konvergencia kordbban megvalosult. Erre az esetre a Python létrehozta
a maximalis javulas nélkiili iteraciészam beallitast, amely a konvergencia megaka-
dasa esetén megakadalyozza ezen eset kialakuldsat. Ha az adott megoldas mar az ebben
a paraméterben megadott szamszor a populacié legjobb egyede volt, akkor leallitja az
algoritmust.

A populaciok generalasandl a modszer minimalisan eltér a varttol, mert a geneti-
kus sodrodéas elkeriilése végett kiviilrél Gj egyedeket hoz be. Erre modot a sziilarany
paraméter ad, amely a sziil6k részaranyat hatarozza meg a kovetkezd generacié popu-
lacivjaban. Ennek novelésével bennfentesebb, lokélisan jol konvergaldé generaciokat, mig
csokkentésével sokkal diverzebb és ezaltal globélis optimumkeresésre jobban alkalmas ge-
neraciosorokat lehet létrehozni. Ezt tgy érdemes elképzelni, mintha bizonyos eséllyel
bizonyos populacios egyedek utazhatnédnak az idében és tigy generalhatnanak utédokat.

A GA vildgadban minden egyednek egyedi kromoszémai vannak. Azonban a diverzitas
bévitése végett ezen kromoszomék monoton, generacidkon ativel§ ismétlédése helyett az
algoritmus mutaciét alkalmaz, amely a genetikai anyag megvaltoztatasanak felel meg.
Ezzel a kromoszomak véletlenszert valtoztatasan keresztiili diverzitas-noveléssel nagyobb

keresési teret tud megnyitni.

2113111 — 23132011
t

22. dbra. A mutacid sematikus szemléltetése

A keresés diverzitasat tovabb novelve a kromoszomakat szokas keresztezni is, ezt teszi
meg a keresztezési valoszintiség paraméter. Minél nagyobb az értéke, annal nagyobb
az esély a két sziil6 keresztezésének esélyére, azaz két egyed kromoszémainak keverésére.
Ez a Python altal kiépitett modulban haromféleképpen is megvalosithato: egyrészrol egy-
pontos keresztezés utjan, ekkor a sziil6k kromoszomai altal alkotott vektort az algoritmus

kettévagja és a két rész osszetételébsl alkot egy utddot.
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23. abra. Az egypontos keresztezés szemléltetése

Ugyanezt meg lehet tenni kétpontos formaban is, ezt abraval most nem szemléltetem.
A harmadik, leginkabb diverz keresési tér letapogatast eredményezd eljaras az egyenld,
azaz 'uniform’ névre hallgat6. Ebben az algoritmus a vektorbol véletlenszertien kivalaszt
par felcserélendé kromoszomat, amelyeket az j egyedben mar felcserélve fog megjeleni-

teni.
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24. abra. Egyenld keresztezés szemléltetése

A beallitasok sordt az elitarany zarja. A Pythonban alkalmazott genetikus algorit-
mus alapvetGen elitista megkozelitésti, ennek a paraméternek a kihagyéasa egy teljesen
hagyomanyos GA-t adna vissza. Az elitista megkozelités lényege, hogy minden generaci-
6ban az adott populacio legjobb egyedei, azaz elit rétege kromoszomavaltoztatas nélkiil
atkeriil a kovetkezs generacioba, ezzel elGsegitve a konvergenciat. Ertéke a populacio

méretétdl fligg, példaul 100 egyed esetén 0,1-es elitérték 10 elitet jelent.
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A.3. Nyomascsokkents szelepek

A nyomascsokkentd szelepek (angolul Pressure Reduction Valves, a tovabbiakban pe-
dig PRV-k) neviikb&l adodoan a nyomas csokkentésére alkalmazhato aramlasi ellenallasok.
Fé feladatuk a nyomésingadozasok kiegyenlitése és a stabil alapnyomas biztositésa a ha-

lézatokban.

(b) Vazlatos felépités

(a) Valos kinézet

25. abra. A Bermad cég forgalomban 1évé 'Bermad 720 ES’ nyomascsokkentd szelepje

A PRV-k egy also és egy fels6 hazbol tevédnek Gssze. Az alsé haz a ki- és bemend
térfogataramot tudja szabalyozni, a fels vezérl6haz pedig egy mintavételezési mechanikét
foglal magéba. Maga a szerkezet altalaban a beépitését tekintve célszertien olyan helyeken
van, amelyek konnyen hozzaférhetéek. Ilyenek példaul a csomépontok, hiszen a legtobb-
nél vagy valamilyen tolézérmechanika, vagy akna keriilt beiktatasra, amely kénnyebbé
és olcsobbé teszi a PRV-k beszerelését. Mivel a szelepek beépitése alapvet&en csovekbe
torténik, és minden csé két csomopont kozott fut a hélozati modellben, ezért a szelepek
lehelyezését a csovek elején vagy végén célszerd megtenni. Az alsé hazban a bemend
és a kimeng térfogataramot egy szeleptanyér emelésével lehet szabalyozni. A fels§ hazban
torténik ennek az irdnyitasa. ElGszor a beallité csavar manuélis elforgatasaval beallithato
a fenti rugd merevsége, amely igy a vezérl6dugattyi mozgatasara képes. A vezérdugattyt
lefelé nyoméasaval a betérs viz nyoméascsokkenést idéz eld a szelep felsé vezérlGkamrajaban,
amely igy felnyitja a rugés mechanizmussal ellatott szeleptanyért és megindul az dramlés

a kifelé mend agban is. A nyomascsokkentd szelep f6 elénye, hogy az els6 beallitas utan
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stabil nyomastartomanyban tudja tartani az als6 agat barmilyen fogyaszto igény jelentke-
zése esetén. Nem igényel kiilonosebb karbantartast, miikodése meghizhato. Beallitasahoz
legtobbszor minddssze egy csavarkulcsra van sziikség, a megfelel§ nyomastartomanyba
hozasahoz pedig a gyartéasi katalogusban talalhato berendezési jelleggorbére.

A nyoméscsokkents szelepek széleskorti elterjedtsége igy esélyt ad az azokkal valo
topologia optimalizaciéra. Munkdmban megprobalom az ivovizhéalozatok felépitését nyo-
méascsokkents szelepekkel kiegésziteni abban a reményben, hogy az igy kialakult nyomés-
térkép szivargascsokkenéshez vezet, amellett, hogy a fogyasztok a korabbival identikus

modon kiszolgalasra keriilnek.
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A.4. Leiden-algoritmus

A klaszterezési eljarasok alapvet&en két csoportra bonthatoak: hierarchikus és nem hi-
erarchikus elemzési fajtakra. Az itt bemutatott klaszteranalizis algoritmusok legnagyobb
része Python-implementécioja alapjan tajékozodtam, a [1] forrasbol. A hierarchikus klasz-
terezési eljarasok kozott kettdt kiilonitiink el: az agglomerativ, azaz 0sszeadason alapuld
modszert és a diviziv, azaz felosztason alapulot. Elsbbi sokkal gyakoribb, mivel alulrol
sokkal konnyebb haladni és Osszevonni, mint feliilr§l kivalasztani a megfelel§ osztodasi
csoportokat. Az agglomerativ modszer elGszor minden egyes elemet kiilon klaszterként
definial, innen pedig az elemek valamilyen tulajdonsiagira tdmaszkodva egyre nagyobb
és nagyobb csoportokat létrehozva csokkenti a klaszterszamot amig el nem éri a kiindu-
16 allapotot, azaz egy klaszterbe nem sorolja az Osszes elemet. Ilyen eljards példaul az
egyszert lancmodszer [15], amely két klaszter kozotti tavolsdgot a két legkozelebbi elem
tavolsagaval szamolja, a Ward-féle varianciamodszer [10], amely azokat az elemeket vonja
Ossze, melyeknél az Osszevonas soran a legkisebb lesz a bels6 szérasnégyzet novekedése,
de a centroidmodszer [12] is, ami a két klaszter kozotti tavolsagot a klaszterek centro-
idja alapjan hatarozza meg. A klaszterezés eredménye a folyamatnak az az eredménye,
amely a felhasznélo altal megadott klaszerszamhoz legkozelebbi megoldast biztositja. Az
agglomerativ modszer éppen ezért konnyen dbrézolhaté dendogramon, melyet a 26. abra

szemléltet.

® @
® ®9

(b) A klaszterezés metodikaja

(a) A klaszterezési alap

26. abra. Agglomerativ klaszterezési technika szemléltetése
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A.4. Leiden-algoritmus

A masik, nem hierarchikus klaszterezési fajtak koziil egyértelmitien a K-Means algorit-
mus [4] a legnépszeriibb, amelynek miikddését a ?7. abra szemlélteti. Miikodése soran az
adathalmazba az altalunk kivalasztott klaszterszamnak megfelel6 random pontot general,
amelyek kozéppont szerepet betdltve magukhoz csoportositjak a legkozelebb hozzajuk 1évé
pontokat. Ezek utan a képzett klaszterek centroidjanak kiszamitasa kovetkezik, amelyet
1j kozéppontként hasznal az elemek tujraklaszterezésére. Az iteracié addig folytatodik,
amig tobb lépés méar nem elérhetd, azaz az Gjraklaszterezés nem ad az el6z6t6l kiilonb6z6
eredményt.

Az ivovizhéalozatok klaszterezésére a szakirodalomban nem taldltam bejaratott mod-
szert. Ezért a legcélszeriibbnek a Python csomagban elérheté beépitett algoritmusok
hasznalatat lattam. Itt tobb is szoba keriilhetett volna, azonban az atfogd tesztelések
utan legmegfelel6bbnek a K-Means és a spektralis klaszterezés bizonyult. A teszteket a
Sopron kozeli Balf varos ivovizhélozatan kezdtem, amely leginkdbb egy fa grafra hasonlit.

Ennek nyomastérképe és grafmodellje a 27. dbran lathato.

550000
490000

440000

w
@
o
(=1
(=3
o

1330000

A‘_..-’”“D 1270000

ti nyomas [Pa]

maépon

220000

Cso

160000

110000

50000

0

27. dbra. Balf varosanak grafmodellje és nyomastérképe

A klaszterezés nehézsége jelen esetben abban gyokerezik, hogy nincs egyértelmiien
megallapithato kovetkezetesség a klaszterek szama és az elvagott élek kozott. Miutan az
agglomerativ klaszterezési eljardsok 1 és 50 kozotti klaszterszamnal is altalaban nagyon

altalanos megoldasokat adtak (példaul a medence kivezetésére helyezendd nyomascsok-
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kent§ szelep vagy egy messzi, kies6 csomopont levagasa) ezért hasznalatukat kizartam. A
nem-hierarchikus metédusok elészor ugyan igéretes eredményeket mutattak, hiszen nem
a trivialis megoldasokat talaltak meg, azonban az algoritmusok kezdd 1épésének szamito
véletlenszerd pontgeneracié miatt nem adtak stabil megoldast. Ugyan elényiik volt, hogy
a klaszterszam definialasa megtehets volt, mégsem bizonyultak elég jo megoldésnak a ge-
netikus algoritmus értékeihez képest.

Emiatt ujabb eljarasok utan kellett néznem. Miutan a f& célom az volt, hogy a ki-
valasztott eljaras homogén nyomaszonakat hozzon létre és ezen keresztiil csokkentse a
szivargast, ezért célszertinek lattam nyomasokkal silyozni az adathalmazt. Ez azt jelen-
tette, hogy a szivargasi modellben kiszamitott csomoéponthoz tartozé nyomésokbol képzett
valamilyen értéket a klaszterezd algoritmusnak adott graf topologiailag megfelelé pontjé-
hoz rendelve stlyként funkcionélt.

A csomag igraph modulja szamtalan, grafokkal kapcsolatos programot tartalmaz.
Az egyik ilyen a Leiden-algoritmus [21], amely a tobbszintes klaszterezésnek, méasnéven
Louvain-algoritmusnak a stabilabb és megbizhatobb verzidjaként van emlitve a szakiro-
dalomban. Ez egy agglomerativ eljaras, tehat a klaszterszamot folyamatosan csokkentve
dolgozik. Az algoritmus felépitésének célfiiggvényeként a rendkiviil ismert és sok helyen
hasznalt modularitast hasznalja. A modularitas egy olyan célfiiggvény, amely a graf leg-
megfelel6bb klaszterezésével kapott kozosségek élszamainak varhato szamat adja meg. A
Leiden-algoritmus megprobélja maximalizalni a kiilonbséget a klaszter éleinek tényleges
szédma és az ilyen élek a modularitas szerint varhato szama kozott. Ezt a (18) egyenlettel

teszi, amely a modularitast adja meg.

1 K?
H = _ € 1
2 c(ec ’}/2 ) ( 8)

ahol e, -vel jeloljiik az élek tényleges szamat a klaszterben. Az élek varhato szama L

2m
-ként fejezhetd ki, ahol K. a c¢ klaszter csomopontjainak 6sszege, m pedig a halozat Gsszes
élének szama. Bar eredetileg a modularitasra lett definidlva, a Leiden algoritmus mas
fiiggvények optimalizalasara is hasznalhato. Egy alternativ célfiiggvényként a Konstans
Potts-Model (CPM) amely lekiizdi a modularitas bizonyos korlatait. A CPM a kovetke-

z8képpen van definidlva:

H=lec—r( )] (19)
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ahol n, a csomoépontok szama a c klaszterben.

A ~ felbontasi paraméter értelmezése meglehetGsen egyszerti. A paraméter egyfajta
kiiszobként funkcional: a kozosségek stirtiségének legalabb ~-nak kell lennie, mig a kozos-
ségek kozotti stirtiségnek y-nal alacsonyabbnak kell lennie. A felbontési paraméter az (18)
és (19) egyenletekben kitlintetett szerepet kap, hiszen értékének valtoztatasaval kaphato
tobb vagy éppen kevesebb klaszter. JellemzGen kisebb felbontasi paraméter értékek keve-
sebb, nagyobbak pedig tobb klaszter formalédsahoz vezetnek.

A Leiden-algoritmus harom fazisbol all: els6ként a csomépontok helyi klaszterezése
keriil bevezetésre, ahol az agglomerativ algoritmusokhoz hasonléan a pontok valamilyen
tulajdonsaguk alapjan keriilnek klaszterekbe sorolédsra. Miutan ezen algoritmusnal lehet-
séges mind a pontok, mind pedig az élek sulyozasa, 1évén jelen problémakorben a nyomas
a szivargas f6 okozoja, stlyként valamilyen forméajat hasznalva szamomra megfelel6bb
irdnyba tudom eltolni a klaszterek kialakitasat.

Masodik lépésként a particio finomitasa kovetkezik, amely igazan kiilonlegessé és érde-
kessé teszi a Leiden algoritmust, hiszen ezzel a lépéssel elkeriili a trivialis megoldéasok 1ét-
rejottét. Az elsd lépés utan létrejott egy elGzetes klaszterezés, amelyet a célfiiggvényének
megfelelGen hozott 1étre az algoritmus a beéllitott grafsilyokat is figyelembe véve. Legyen
ez a megoldas a . A Leiden-algoritmus ez utan egy véletlenszerd faktort visz bele a
klaszterezésbe, amelynél definial egy %%, megoldast is, amely egy teljesen 1j klaszterezés-
bél kialakulva minden pontot sajat klaszterébe oszt be. Ezek utdn a J# megoldast alapul
véve lokalisan egyesiti a csomoépontokat a %, megoldasban: a csomépontok, amelyek
onélléan vannak egy klaszterben a #};, megoldasban, dsszevonhatok egy masik klaszter-
rel. Fontos, hogy az egyesitéseket csak a £ particio klaszterein beliil hajtja végre és csak
azon pontoknél vizsgalja ennek lehetGségét, amelyeknél a particibbontas célfiiggvényérték-
novekedést eredményezne, ezéltal gyorsitva az eljarast. Ezen kiviil egy csomoépont csak
akkor keriilhet be egy klaszterbe, ha mindkettd kellen jol kapcsolodik azok 2 -ban de-
finiadlt klaszteréhez. A csomoépontok helye természetesen csak a célfiiggvény értékének
novekedése esetén valtoztathaté meg. Azonban lévén rendkiviil sok ilyen megoldas els-
allhat, a legnagyobb célfiiggvény-érték emelkedéssel jaro particio-valtoztatéas kivalasztasa
végeredményében nem biztos, hogy a célnak legmegfelel6bb klaszterezést eredményezné.
Eppen ezért a particio-valtoztatasi eljarasokat az algoritmus a fiiggvényérték valtoztaté-

sénak mértékében egy 6 faktorral stlyozva, de véletlenszertien valasztja ki. Igy ugyan a

71



A. MELLEKLETEK

particids keresési teret bévitette, de a megoldési valoszintséget a legnagyobb célfiiggvény-
érték novekedés felé tolja el. A Leiden algoritmus folyamatabrajat a 28. dbra szemlélteti.

Harmadik lépésként az aggregalt klaszter létrehozasa torténik, amely aztan a kovet-
kez6 iteracio els lépése lesz. A finomitasi és aggregéicios szakaszok befejezése utan az
aggregalt J# klaszterezés gyakran klaszterszam-novekedést szenved. Ez ugyan rossz és
felesleges irdnynak ttinhet, azonban lévén egy véletlen faktort is integralva béviti a parti-
cionalési teret, ezaltal megel&zve a tul trivialis megoldasok kialakulasat, amelyek a korabbi
agglomerativ algoritmusoknal a medencére és a tavoli csomopontokra feleslegesen lehelye-
zett nyomascsokkents szelepeket okoztak. Eppen ezért az algoritmus kivaléoan alkalmas
volt ivovizhélozatok grafmodelljének szivargas optimalizacios szempontbdl valo klaszter-

analizisére.

besorolas Ujraosztas

aggregacio

d) e) )

besorolas Ujraosztas

28. abra. A Leiden-klaszterezés folyamatabréja, forras: [21]
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A.5. Differencialis evolicid

A differencialis evoluci6 (tovabbiakban DE) nevébdl adodoan egy evolucios megko-
zelitést alkalmazo optimumkeress. Az algoritmus fliggvénye egy vektor-skalar fiiggvény,
amelynek bemenete a kezdeti valtozokbol allo vektor, kimenete pedig a fiiggvény altal
visszaadott skalar. Maga a differenciélis evolucio 1évén az evolucids algoritmusok kozé
tartozik, a genetikus algoritmushoz nagyon hasonld, azonban f6 eltérési pontjait az alab-
biakban be szeretném mutatni.

A DE egyik legfontosabb paramétere a GA-hez hasonléan a populécidszam. Ez a leg-
fébb beallitas, melynek segitségével a keresési tér nagysaga definialhatd. A populécidokon
beliil egyedek reprezentaljak az optimalizacios keresés megoldasait. A DE alapvetéen ugy
optimalizal egy problémat, hogy a populacié szaimanak fenntartasa mellett 0j egyedeket
hoz létre a megléviek megfelelGen torténd kombinalasaval. Ezek utan a legalkalmasabb,
azaz a célfliggvény értékére legkisebb skalart visszaadoé egyedet 6rokiti tovabb a popula-
cioba. Ily modon a populacié az iterdcid soran egyre jobb és jobb egyedeket tartalmaz,
amelyek végiil konvergenciahoz vezethetnek.

Szemléltetésképp legyen f az a vektor-skalar fiiggvény, amelyet optimalizalni kivanunk.
Az algoritmus célja, hogy megtalalja azt az m vektorjeloltet, melyre f(m) a globalis mi-
nimum értékét veszi fel. Ehhez elGszor a felhasznélonak kell biztositania egy kezdeti
egyedekbdl allo populaciot, legyenek ezen egyedek tagjai x.

Els6 lépésként az algoritmus két legfontosabb paraméterét, a CR keresztezési valoszi-
niiség és a I differencialis stly beallitasat kell megtenni. Jellemzé értékeik CR € [0, 1] és F'
€ [0,2]. Ezek utana a kezdeti egyedek a keresési térben valo random elhelyezése kovetkezik
és megkezdddik az iteréacio.

Az iteracios lépésben Minden egyes x egyedre kivalaszt a populaciobol harom tovabbi
egyedet, legyen ezek a, b, és c. Ezek utan véletlenszertien kivalaszt az R listabol egy
indexet, ahol R=1,2...n és n az egyedek dimenzidjanak szdma. Ezek utan a kijelolt x
egyedbdl megkezdddik az utodjanak (y)-nak képzése.

Ehhez el6szor egy ¢ index valasztasa sziikséges, ez a 1=1,2...n listdbol valaszthato és
amellyel az iteraciot az algoritmus génenként végezni fogja. Az i index az egyedek vek-
tordban 1év6 elemek szdmozasara hasznalatos, illetve biztonsagi funkciot lat el, amely a
keresztezési paraméter zérusnak valasztasaval kap csak kiemelt szerepet. Ezen kiviil ko-

vetkezik még egy véletlenszertien generalt [0, 1] kozotti r; szam képzése. Ennek jelentGsége
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a differencialképzésben van, mivel ha r; < C'R, illetve ha ¢ = R, akkor az y egyed . génje

a kovetkezsképpen all elé:

Yi = a; + Fx (b + ¢;) (20)

Ezt szemlélteti a 29a abra is. A (20) egyenletben kiemelt szerepet kap F' paraméter,
hiszen lévén vektorok képzését valdsitja meg, ezen paraméter értéke szabja meg a
keresési térben valo irdanyokban valé haladas nagysagat. A R érték szerepe pedig az,
hogy a keresztezési valoszintiség nagyon Kkicsi értékei esetén is legyen valtozatossag
a vektorokban. Egyéb esetben, tehat ha CR < r; vagy ¢ # R, akkor az adott gén
tovabborokitése torténik (y; = z;)

Az iteracios eljaras akkor fejezddik be, amikor az eredeti x és az eljardssal kapott
y egyedek fiiggvényértékeinek oGsszhasonlitdsa megtortént. Ha f(y) < f(x), akkor a
populacioban x-et y-ra cseréli, ellenkezé esetben x egyed marad a populacié eleme. Az
iteraciot az algoritmus addig végzi, ameddig mar a fent leirt 1épésekkel nem tud tjabb
egyedet képezni a populécidba, azaz a fiiggvény valamilyen minimumbhelyéhez ért. Ha
ez tul sokaig tartana, akkor lehetGség van a maximaélis iteraciészam megkotésére is. A

folyamatot a 29b abra mutatja be.

A kulanbsag
waktor

Kezdeti populacié

Az (jonnan
X3 A o A . i i létrehozott vektor

., - ) F
X I, ) A subyozott
L Y ? S ] killénbség vektor
o ’ lll e i T ) Konvergencia
j_.___, - Igen
%
=t > X
(a) Megoldasképzése (b) Folyamatabraja

29. abra. Differencialis evolucié bemutatasa, forras: 20|

A szakirodalomban a két legfontosabb paraméterre a leginkabb elterjedt alapbeallita-

sok CR=10.9 és F = 0.8. A kiértékelést emiatt én is ezen paraméterértékekkel végeztem.
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