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1. BEVEZETES, CELKITUZES

A dolgozat az acélok bemeritéses edzése kozben kialakul6 h&édtadasi jelenség kvantitativ jellemzé-
sére hivatott Héatadasi Egyiitthat6 fliggvény szamitdsdhoz javasolt numerikus eljardsok vizsgalatara
fokuszal.

Az acélok bemeritéses edzése a hdkezelési eljardsok koziil az egyik leggyakrabban alkalmazott
eljaras. A hipoeuktektoidos szerkezeti acélok dltaldnosan alkalmazott immerzids edzési h6kezelése
a munkadarab ausztenitesitésébdl és az azt kdvetd gyors hiitésébdl all. Ezen edzési mivelet célja az
elvart tulajdonsagu (szildrdsigu €s szivossdgu) szovet létrehozdsa a munkadarab térfogatdnak elGre
tervezett hdnyaddban. Az edzési mivelet legkritikusabb része a munkadarab lehiitése az ausztenite-
sitési hdmérsékletrsl, amely dontGen meghatdrozza a munkadarab szovetszerkezeti és mechanikai
tulajdonsagait. Az edzési folyamathoz hasznalt hlitGkozeg hiitési képessége a munkadarab és a hiitdko-
zeg fizikai és kémiai tulajdonsigaitol, valamint az egymdéshoz viszonyitott dramlési tulajdonsigaitol
fligg. A hiit6kozeg hiitési képességét a hGelvondsdnak a karakterisztikdja irja le. A hilési sebesség a
teljes lehdlés alatt nem egyenletes, €s bizonyos szakaszaiban viszonylag gyors (> IOOOTC) is lehet. A
hdkezelés tervezhetGségének, a termék végsd tulajdonsdgainak biztositdsa a hdelvondsi karakterisztika
ismeretének a zdloga.

Az instacioner héatadasi jelenségek kvantitativ jellemzésére a h6fluxus mellett a ,,HSatadasi
Egyiitthat¢” (Heat Transfer Coefficient (HTC)) paraméter vagy fliggvény haszndlatos. A HTC a hiitott
test feliiletén idGben és térben valtozd, a munkadarab 4ltal a kdrnyezetének atadott hGaram leirdsara
alkalmas oly médon, hogy az magéba sdriti szimos, részleteiben nehezen modellezhet§ fizikai folyamat
egyiittes hdtani hatdsit. A HTC fiiggvény eldéllitasa példaul az un. inverz hdatadasi probléma (Inverse
Heat Conduction Process (IHCP)) megoldasaval lehetséges.

Kutatési célkittizéseim az IHCP feladat megoldédsara alkalmas algoritmusok kidolgozdsara és
vizsgdlatara irdnyultak, amelyek az aldbbi feltételeket elégitik ki:

— A fejlesztett algoritmus fiiggetlen a hGtani modelltSl, végtelen hosszu tengelyszimmetrikus

munkadarab kémiai tulajdonsdgaitdl és atmérgjétdl, valamint a hiitékozegtdl.

— Eredménye az id6t6l vagy feliileti hGmérséklettdl fiiggé HTC fiiggvény, mint a munkadarab és a

hiitdkozeg kozotti hGatadast jellemzd fliggvény.

A dolgozatban 5 f6fejezetben foglalkozom a probléma megoldasanak lehetGségeivel, ugymint
a grafikus gyorsitokdrtya, neurdlis hdl6ézat, bio-inspirdlt algoritmusok, €és gradiens alapi mddszer
alkalmazdaséanak vizsgdlatdval, valamint ezen eljardsok felhasznédldsaval ujfajta algoritmusokat mutatok

be a célkitlizések megvaldsitdsa érdekében.



Bevezetés, célkitizés

Az a motivéci6 vezérelt a dolgozatban bemutatott Uj eljarasok fejlesztése kozben, hogy lehetSség
szerint hatékonysdg vagy pontossdg tekintetében (a hozzaférhets informécidk alapjan) feliilmuljdk a

dolgozatban vizsgalt hasonl6 elven miikodd, mar 1étez6 megolddsokat.



2. A DOLGOZATBAN FELHASZNALT ELMELETI MODSZEREK ATTEKINTESE

Heat can never pass from a colder to a warmer body without some other change,

connected therewith, occurring at the same time.

Clausius statement of the second law of thermodynamics, 1854 [1]

2.1. Az optimalizdldsi probléma

A revese-engineering problémak megolddsa szamitogép igénybevétele esetén nagy valdszintdséggel
egy optimalizacids probléma megoldésat jelenti, vagy végs6 soron arra visszavezethetd. Legegyszerib-

ben egy optimalizéldsi problémét matematikailag a kovetkez6képpen lehet 6sszefoglalni:

max f(X) vagy min f(X)

¥eScRP

ahol az f(X) a célfiiggvény, az X egy D-dimenziés vektor a keresési térben, amely a megoldast

reprezentilja, S ¢ RP a célfiiggvény értelmezési tartomanya.

2.2. Hoatadas jelensége

27 2

A gyértasi eljarasok sordn az egyik leggyakrabban tapasztalt folyamat a hGatadas jelensége. A

2 2

hdataddsnak hidrom form4jat kiillonboztetjiik meg attdl fiiggéen, hogy az anyagok molekuldinak
mozgasit milyen fizikai jelenség irja le: a h6vezetés (kondukcid), a h6aramlds (konvekcid) és a
hdsugarzas (radiacio).
— Hdvezetés esetén a kozvetleniil érintkezd anyagok elemi részecskéinek a mozgasa kozvetiti a hot.
A szilard testekben a hd — néhany kivételtdl eltekintve — hdvezetés utjan terjed.
— Hd&aramlés esetén a hét a folyadék vagy gdz elemi részeinek az dramldsa, helyvéltoztaté mozgisa
tovébbitja.
— Radiici6 esetében a hét a sugdrz6 test atomjainak mozgasa sordn kibocsétott elektromagneses
hulldm tovébbitja.

YONa NP4

Hdévezetéssel torténd hdatadasnak elengedhetetlen feltétele az érintkezd hGvezets anyagok kiilonbozd
pontjaiban fenndllé hdmérséklet-kiilonbség. A hdvezetés kovetkeztében keletkez6 hGdram nagysédga (a
hémennyiség rovid dr idGegység alatt esd megvaltozasa) az anyagban a hGmérséklet-eloszlastol fligg.

Ebbdl kovetkezik, hogy hévezetés minden olyan esetben keletkezik, amikor az anyag egyes pontjai



A dolgozatban felhaszndlt elméleti mddszerek attekintése

kozott hdmérséklet-kiilonbség 1€p fel, vagy ha két kiilonboz6 hdmérsékletli anyag egymadssal érintkezik,
vagyis egy fizikai rendszer energiat ad at egy masiknak. Az érintkezés hatdsdra a nagyobb kinetikai
energidval rendelkezd molekuldk energidjuk egy részét atadjdk a szomszédos, kisebb energidval
rendelkez$ molekuldnak, amelynek hatdsdra a hdvezetés folyamata 1étrejon. Az egyenstilyi dllapot akkor
all be, amikor a két érintkezd anyag h6mérséklete annak pontjaiban idében dllandésul. A dolgozatban

csak a hdvezetés esetét vizsgdlom.

2.3. A héatadas szakaszai

A hd&kezelési eljardasok sordn erdsen szabdlyozott tranziens hdatadési folyamatok jatszédnak le

annak érdekében, hogy a kezelt alkatrész jellemzGit az el6re meghatdrozott értékre allitsdk be.
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1. dbra. A folyadék hGelvondsi szakaszai hengeres test paldstja mentén [2]

Abban az esetben, ha a munkadarab feliileti h6mérséklete sokkal magasabb, mint a hiitékozeg
hémérséklete [3], akkor — a megfigyelések szerint — a munkadarab hitése sordn lejatsz6d6 hdatadasi
folyamat négy kiilonb6z6 szakaszra bonthat6. Ez a négy szakasz rendre a g6zképzd&dési vagy gozfilm,
az dtmeneti forrds, a forrds és a konvekcios szakasz. Ezen négy szakasz egymadstdl dltaldban jol
megkiilonboztethetd, esetenként atfedés elGfordulhat kozottiik. Mivel az ,,atmeneti forrds” szakasza
nehezen azonosithatd, ezért gyakorlatban csak a gdzfilm, forrdsi és konvekcios szakaszokkal szokds
foglalkozni (1. dbra). Minden egyes szakasz a lehtilés sordn 1étrejové HTC és hdaramstrtség kiilonbozd
tartomdnyait hatdrozza meg. Ezek a szakaszok a Nukiyama diagramon (2. dbra) is megfigyelhetdek. A
munkadarab hiit6kozegbe helyezése utan roviddel a felszinen gdzfazisu film képzddik (D — C szakasz),

2 2

amely hdszigetel( rétegként viselkedik €s lassitja a hatadast. A hG ebben a fazisban sugdrzas, vagy a

z. 2

filmrétegen keresztiil torténd konvekcid utjan terjed. A feliilet tovabbi hiilése sordn a g6zfilm réteg

4



A dolgozatban felhaszndlt elméleti mddszerek attekintése

elvékonyodasa tapasztalhatd, majd az ugynevezett ,Leidenfrost” h6mérsékleten (C pont, amely a
g6zfilm és az dtmeneti forrds szakaszt valasztja el egymdstdl) a gézfilm felszakaddsa utén a hiit6kozeg
forrasa kezd6dik. Az atmeneti forrdsi szakaszban folyamatosan novekvS héfluxus értéke ezen a
hémérsékleten éri el a maximumat (B) és ekkor kezdddik a tisztan forrasi szakasz. A hdmérséklet
tovabbi csokkenésével a hddramstrdség is csokken, egészen a hiit6kozeg forraspontjdig (A), amellyel
egyiitt a végsS konvekcios szakasz is kezdetét veszi. Ebben a szakaszban — amely a forrdspont alatti

2 2

hémérsékletet jelenti — jatszodik le a feliileti hGatadas [4—6].
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2. dbra. A forrds szakaszai a kozeg €s a munkadarab feliileti h6mérséklet kiilonbségének fliggvényében
(Nukiyama diagram [2])

A hit6kozeg forrési jelensége nagyon jol megfigyelhet§ egy hengerpaldsti munkadarabon. A
munkadarabnak a hiit6kdzegbe meritési pillanatatol a meritett feliileti részén keletkezik a g&zfilm.
El6szor a munkadarab henger paldstjdnak aljardl indulva és felfelé haladva a munkadarab utoljira
bemeritett részéig (3. dbra). A g6zfilm hatdsara a hiit6kozeg hdelvoné képessége a gdz képzddésének
helyén lecsokken, ugyanis a gézfilm nagy ,,hGellendllasként” viselkedik. A hiit6kdzeg a munkadarabbal

2 2

a gézfilm hatdsédra azzal nem érintkezik (nem nedvesit), ezzel lassitva a hGatadast. Azt a folyamatot,

5
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amely leirja a gézfilm (nedvesitési front) mozgésat a munkadarab paldstja mentén — a bemeritéssel
ellentétes iranyba a keletkezése és felszakaddsa kozott — nedvesitési kinetikdnak hivjuk. SzélsGséges
esetekben el&fordulhat, hogy a nedvesitési front mozgasa a probatest deformalédasdhoz [7], esetleg

karosodasahoz vezet.

ZW

Id&

3. dbra. A nedvesitési front (z,,) helyzete és mozgésa [2]

A nedvesitési front mozgéasat a HTC fiiggvénnyel (h [ngK]) tudjuk leirni. A HTC fiiggvény
jellegét a munkadarab feliileti hGmérséklete, feliiletének mindsége, valamint a hiit6kozeg hdmérséklete,

aramldsi viszonyai és a bazisat alkoto folyadék hatdrozza meg.

2.4. A héatadasi egyiitthato fiiggvény és annak becslése

Egy hevitésnek, vagy hiitésnek kitett munkadarabban végbemend hdmérséklet-eloszlds id§ és
hely szerinti véltozédsa a hdvezetés Fourier-egyenletének megoldasédval (1) hatdrozhaté meg (hGatadas
esetében), harmadfaju peremfeltétel mellett (2.5. fejezet). Mivel a munkadarabban €s a munkadarab
hatarfeliiletén végbemend hékozlési folyamat nemlinedris (fiigg a munkadarab fizikai tulajdonsagait6l
(h6vezetési tényezd, fajhd, stb.) és a HTC-t61, a HTC pedig az id6tdl €s helytdl), ezért a Fourier-egyenlet
megoldasa zart alakban nem adhaté meg. Emiatt numerikus eljarast kell alkalmazni.

Abban az esetben, amikor a termikus kezdeti és peremfeltételek egyértelmiien adottak vagy
meghatdrozhatoak, ,,helyesen feltett” (in. ,,well posed”) problémardl beszéliink, a numerikus médszerek
alkalmazdsa nem iitkdzik nehézségbe. Az ilyen tipusi modellezési eljarast ,,direkt” modellezésnek
hivjuk. A direkt modellezés esetén az okbdl (héfluxus) hatdrozzuk meg az okozatot (hdmérséklet).
Mas szavakkal, a ,,direkt” modellezés soran— azaz a hiitott munkadarabban kialakul6 hémérséklet-
eloszlas 1d6tdl valo fiiggésének — az adott kezdeti eloszlas €s a hatarfeltételek, valamint a HTC feliileti
értékeinek, azaz a h(7,1) (ahol ¢ [s] az id6t, 7 pedig a munkadarab feliiletének egy pontjét jeloli)

fliggvény birtokdban, a feladat egyértelmi megolddssal rendelkezik.
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A termikus peremfeltétel becslésére a hOmérsékletmezd ismeretében van lehetdség, €s ekkor az
okozatbdl (kialakult hdmérsékletmezd) kell az okra (termikus peremfeltétel) kdvetkeztetni. Ebben
az esetben az inverz modellezési feladattal dllunk szemben, amely a mért (h6mérsékletmezd) hGmér-
sékletgorbék ismeretét, valamint a modellezni kivant munkadarab hétani-szimuldciés modelljének
meglétét feltételezi. Az ok, mint a h6aram predikcidja, egy hidnyosan definidlt, ,,rosszul feltett” (dn.
,i1l-posed”) feladat a hG4taddsi probléma erds nem-linearitdsa miatt. (Ezek a matematikai problémék az
un. ,reverse engineering” problémak kozé sorolandék, amelynek adott feltételek mellett nem 1étezik

egyedi, unikdlis megoldasa. [8].)

Anyagtulajdonsagok Anyagtulajdonsagok
Kezdeti feltételek, Peremfeltételek, G tri Kezdeti feltételek, |[H6mérsékletmezd, G i
L T(E=0) =T, HTC(t=0) U T(t=0)=T, T W O MERKEN

Y

Szoftver Szoftver

Hémérsékletmezd, Peremfeltételek,
i HTC
Direkt modellezés Inverz modellezés

4. dbra. A direkt és az inverz modellezés elvi dbrdja

Matematikai szempontbdl a probléma egy optimalizalasi feladatként fogalmazhaté meg, amelyben
egy feltételezett kiinduldsi A (7, t) eloszlds mellett a munkadarab egyes pontjaiban adott h6mérséklet-
értékek iddfiiggésének mért és szamitott eltérését kell minimalizélni a h(7, ¢) eloszléas valtoztatdsdval

[8—14].

2.5. A héatadas matematikai modellje

A hdcsere-folyamatok sordn egy, a munkadarabban kialakulé hdmérsékletmez6 szdmitasdhoz a

h&atadds Fourier egyenletének megolddsara van sziikség. A dolgozat fékuszédban 1€v6 inverz matematikai

mobdszer vizsgalatdhoz egy tengelyszimmetrikus (hengeres) geometridra dolgoztam ki a hGtani modellt.
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=

T

L

5. dbra. A hdatadési folyamatban résztvevd test

Egy I;,i € {1,2,3,...} feliiletekkel hatarolt IT test és az azt koriilolel§ Q kozeg (5. dbra) kozti

h&atadasi folyamatot a hdvezetés Fourier differencidlegyenlete irja le:

2 = > R oT
VA, T)-VT) + Q(t,r,T) = p(7,t) - Cp(F,T) . E (1)

ahol ¢ [s] az id6, 7 € IT a helyvektor, T = T(7,¢) [°C] a II test hémérséklete, Q(¢,7,T) [J] a szildrd

fazisu atalakulds kovetkeztében képz8dd hémennyiség, A(F, T) [S, n{ , K] hévezetési tényezd, p (7, t) [%]

a stirdiség, C, (7, T) [kﬁ] a fajhG. A 7 = 0 kezdeti id6pillanatban a hémérsékletet a
T(7,t=0) =Ty(7) (2)

egyenlet adja meg, ahol Ty a IT test kezdeti hémérséklete, valamint a feliileteihez tartozé peremfeltétele
az
oT

A = AT (7.0 = T,) 3)

egyenlet, ahol 4;(T”) aT; a feliiletekhez tartoz6 HTC i € {1,2,3,...}, T a feliilet hdmérséklete, r e I;
és a T, az L kozeg hGmérséklete.
A hdéatadési folyamatot végtelen hosszu, de véges atmérdjd henger esetében, azaz csak sugériranyu,

1D hévezetést feltételezve, a (4) egyenlettel jellemezhetjiik :

0 ( 6T)+/_18T or

2.2 - - il 4
or or r or tav=pCp ot “)

ahol ¢ az idG, r a hely koordindta, a T’ (r, t) a t-t6l és r-tdl fiiggd hdmérséklet, g, a latens h6mennyiség,

p astrlség, C, a fajhd és A a hvezetési tényezd. A dolgozatban csak az 1D hdévezetést vizsgdlom.
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2.6. A geometriai, fizikai modell

A dolgozatban hasznalt geometriai modellt a 6. dbrdn mutatja.

6. dbra. A geometriai modell

A feladat komplexitdsa nagymértékben csokkenthetd specidlis alaki munkadarabok €s specidlisan
elhelyezett, a h6mérséklet mérésére a munkadarabon beliil kijel6lt pontok alkalmazasdval, tovdbba
olyan anyag(ok) hasznélatdval, amely(ek)en beliil sem olyan kémiai folyamatok, sem fazisdtalakuldsok
nem torténnek, amelyek jelentSs hdt termelnének vagy nyelnének el, sem pedig az anyag hGvezetési
tulajdonsdgait jelentds mértékben nem befolydsolndk. Ilyen tulajdonsdgokkal rendelkezik példaul az
ISO 9950 szabvanyban javasolt 6tvozet [ 15]. Az Inconel 600 6tvozetrdl a hilési vizsgalatok hdmérséklet-
tartomdnydban jol €s pontosan ismert termikus adatok dllnak rendelkezésre [16]. A vélasztott anyag
tulajdonsdgai miatt a vizsgélt tartomanyban latens h termelése/elnyelése nem kovetkezik be. Az Inconel

600 termikus adatai [16]-bdl szdrmaznak. Az anyag str(isége kozel konstans: p = 8420 [%] = const.

2.7. A hiilési folyamat modellje és annak végeselemes kozelitése 1D hengerszimmetrikus munkadarabra

,Hosszl, henger alakid munkadarab” esetén szimmetria-megfontoldsok alapjdn a munkadarab
tengelyének irdnydba nem, de hengerszimmetrikus energiadramlast feltételezve egyvéltozés hGaramlasi
egyenletté redukdlhat6ak a szamitdsok. A vélasztott anyag tulajdonsdgai miatt a hGvezetési egyenlet
leegyszertisodik az (5) egyenlet szerint:

0T (r,1) N A(T(r,1)) 0T (r,1)

0 0T (r,1)
o A(T(r, 1)) P . P = pCp(T(r,1)) 5 ,

amelyben a 7 [s] valtoz6 az idé6t jeloli, r [m] pedig a kozépvonaltél mért sugarat, ami a probléma

)

w

masik fliggetlen valtozéja, T [°C] pedig a hdmérséklet. A , hévezetési tényezs” A(T) [ﬁ

]és az
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dllandé nyomdson vett fajhS C, (T) [kgLK] . A h6mérséklet harmadrendd polinomidlis fiiggvényeként

kozelithet6 a T € [27 — 796,45] [°C] tartomdnyban a 7. dbra szerint.

A vizsgilandé munkadarab geometriai és termikus tulajdonsdgainak jellemzésére felirt egyenletek
egyszerisitése mellett a hlitGfolyadék viselkedése tovabbi jelentSs komplexitasforrast jelent az egyenle-
tekben. Az igy keletkez$ nagy szamitasi kapacitdsok az evolucios technikékat, €s Graphical Processor

Unit (GPU) felhasznalasat is indokoltta teszi. [17-21].

Heat Conductivity vs. Temperature rhoE vs. Temperature

o K — it === rhoE_fit === rhoE

20 6000000
% 5500000
20 =
= 2; 5000000
E 15 =
g 0 S 4500000
= =
2
5 = 4000000
0 3500000
0 100 200 300 400 500 600 700 800 900 0 100 200 W0 40 500 600 700 8OO 900
T[C] TICl
(a) (b)

7. dbra. A ,hdvezetési tényezs” (a) dbra) és a pp = pC, mennyiség (b) dbra) hémérséklettdl valo
fliggése az (5) egyenletben : harmadrendi polinomok az Inconel 600 tdbldzatos adataira illesztve [16]
alapjan

Az 5. egyenletet megfelel$ hatarfeltételek egészitik ki R sugart munkadarab esetében a (6) szerint:

0T (r,t)

—A(T(R,1)) P
r=R

=h(t)(T(R,1t) - T,) , (6)

amelyben 7, [°C] a hiitSfolyadék ,,bulk” anyagianak hmérsékletét jeloli turbulens dramlds esetén,

2. K
munkadarab htlésével id6ben is véltozik. Meg kell még adni tovabba a kezdeti feltételeket, amelyeknek

és h(r) [mW ] jeloli a folyadék hatarrétegében a HTC filiggvényt, amelyrdl feltételezem, hogy a

kompatibilisnek kell lennie a hatarfeltételekkel. E kompatibilitds a végeselem kozelitésre ré ki vildgos
feltételeket, amelyeket a 7.1. alfejezetben részletezek.

Annak érdekében, hogy ,,realisztikus™ becslést adhassak a problémaéra, az irodalombdl vettem &t
kvalitativ €s kozelit6 kvantitativ adatokat a 8. abran lathaté mintdra. A kezdeti egyenletes hGmérséklet
T;ni = 850 [°C] kissé magasabb volt, mint a [16] referencidban adott maximalis adat. A kis eltérés
miatt ebben az esetben az illesztett polinomokat nemcsak ,,interpoldciéra”, hanem ,,extrapolaciora” is

felhasznaltam.

10
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8. dbra. Hulési gorbék és HTC adatok kiilonbozd kozelitési modszerekkel szamolva a vélasztott
munkadarab esetén

2.8. A célfiiggvéeny
2.8.1. A célfiiggvény dltalanos megfogalmazasa

A célfiiggvény megfogalmazhat6 gy is, mintha egy skaldr értékd fiiggvényt kellene minimalizdlni
k darab fiiggetlen viltozéjanak valtoztatasaval. E skaldr érték lehet példdul a 7¢ € RY, L € N is, ami
a munkadarab adott tengelyében mért hdmérséklet kiilonbozd idSpontokhoz tartozoé értékeibdl all
0ssze, mint egy véges tartomanyon bevezetett diszkrét racson és egy Frobenius normaval definidlva:
s < yre -1
A tovabbi vizsgélatokra egy tetszSleges v > 0 és v € IN paraméter bevezetésével az elbbi
célfiiggvény
s e -1 (7)

altalanositdsa szintén megfelels célfiiggvényre vezet, amely szintén ndvekszik a hibaval, de masképp,
mint az eredeti célfliggvény, s ugyanigy annak 0 értéke felel meg a globélis optimumnak.

A (7) egyenlet két specidlis esete, amikor v = 1 €s v = 2. Jelen kutatdsban a v > 2 esetek nem
jelentenek eldnyt. Ha v = 2, akkor egy elterjedt célfiiggvény alakjat kapjuk [23], ugyanis az S = 0
pontban differencidlhat6, é€s ha S > 1, akkor az § célfiiggvény értékét a végtelen felé tolja, vagyis
sz€thuzza a tartoményt, viszontha 0 < § < 1, akkor a nulla fel€ striti a kapott célfiiggvény értékeket. Ez
azt jelenti az algoritmus szempontjabdl, hogy a nagyobb eltéréseket a referenciatdl hatvanyozottabban
biinteti, az 1-nél kisebb eltéréseket pedig erGsebben jutalmazza. Amennyiben v = 1, akkor az abszolut
hibafiiggvényhez jutunk, amikor minden eltérés a referenciatdl egyenld mértékben szamit bele a

hibafiiggvénybe. Ez az eset a O pontban nem differencidlhaté.

11
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Korunk szamitdgépei a lebegGpontos szamébrazolds esetén az IEEE 754 szabvény szerint mikodnek
[24], ami tobbnyire azt jelenti, hogy nagy és (esetiinkben) kicsi szdmok szdmabrazoldsa esetén egyre
nagyobb eséllyel nem lehetséges pontosan a kivant szamot dbrdzolni. Ezt a korldtot a GPU alkalmazdsa

esetén kell komolyabban figyelembe venni.

2.8.2. Dolgozatban vizsgalt heurisztikus eljarasok célfiiggvénye

A 2.8.1. fejezetben ismertetett informéciok tudatdban az (1) differencidlegyenletnek a (3) peremfel-

tételét kielégitd megolddsdnak megtaldlasdhoz mégis a (8) célfiiggvényt valasztottam.

K
S = Z (T - T¢)* — min (8)
k=1
A dolgozatban a S = 0 pont azt a pontot jelenti, amikor megvan a keresett fiiggvény, és befejezddnek

a szamitasok. Mivel a célfiiggvény abszolut O értékének elérése egyeldre nem cél, a fejlesztett szoftver
onkényesen megemeli az elérendd célt egy £* értékkel. A &* tudatos megvélasztasdval a lebegGpontos
szamok dbrazolasanak problémdja az esetek tobbségében megfelelGen kezelhetd.

ahol a T,T a mért, a T,f a szamitott leh(lési gorbe hGmérsékletértékét jelenti a k € {1,2,3,...K}
minden iterdcidban, S a célfiiggvény, a K pedig a szamolt lehdlési gorbe pontjainak a szdma. Ezzel az

inverz h6vezetési probléma megoldasat visszavezettem egy minimumkeresési probléméra. Amennyiben

IimS=0+¢ 9)

I—0
ahol az I € N az iterdcié szdmat mutatja, amelyet idedlis esetben nem kell elére definidlni, mivel
1éteznek olyan ledllasi feltételek, amelyekkel elérhetS, hogy az algoritmus ne fusson végtelen ideig.
Ezért a numerikus algoritmusnak a futdsa akkor ér véget, ha a szamitott €s a mért lehdlési gorbe
kozott a legkisebb a kiilonbség, vagyis a (9) célfiiggvény minimum értékét kell meghatarozni, és ekkor
meghatdrozasra keriil egy lehetséges megoldas is. Az € 2 &* egy olyan vélasztott kis érték, amely

elérésekor az eredménygorbe mar egy eldre meghatarozott hibdval rendelkezhet.

2.8.3. Célfiiggvényhez kothetd kényszerfeltételek

A miszaki alkalmazdsok teriiletén, mint példdaul az optimadlis szabdlyozdsok esetében is, gyakorta
fordul el§ valamilyen célfiiggvény kényszerfeltételek melletti minimalizdldsa.
Az optimélis szabdlyozdsok alapfeladata, hogy gyakorta egymdasnak ellentmondo feltételek kozt

kompromisszumos megoldést kell taldlni Ggy, hogy a feladatban vannak ,.keményen”, azaz precizen

12
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betartand kovetelmények is. A ,,puha”, vagyis kompromisszumosan betarthat6 feltételek megfogal-
mazhatéak, mint nemnegativ , koltségeket” kifejezd jarulékok osszegébdl osszedllitott minimalizdland6
,KkOltségfiiggvény”, mig a ,kemény” feltétel azt fejezi ki, hogy a szabdlyozott rendszernek van egy
dinamikai modellje, amelytdl eltér6en az nem tud mdkddni, ezt tehat mindig precizen kell figyelembe
venni a koltségfiiggvény minimalizdldsa kozben. Ez utébbi feltételeket, mint ,.kényszerfeltételeket”
sziikséges matematikailag megfogalmazni.

Ha a feladatokat matematikailag a varidcidszamitds eszkoztardval, funkciondlok minimalizdldsaval
kell kezelni, a Klasszikus Mechanika varidcios elvekkel valé megfogalmazdsdval nagyon szoros analdgiat
mutaté ,, Hamilton — Jacobi — Bellman egyenletek” keriilnek eld, s ezek numerikus megoldaséara a
rendkiviil er6forras-igényes ,, dinamikus programozds” modszeréhez jutunk [25, 26].

E megoldads matematikailag tovabb egyszertsitett viltozata, amikor valamilyen véges horizonton
diszkrét id6rdcson szdmolom ki a célfiiggvényeket, és a dinamikai modellt is ezen kozelitem. Ekkor a
véges sok pontra kozvetleniil alkalmazhat6 a Lagrange Redukalt Gradiens médszere. Minél inkdbb
sztkitjiik a koltségfiiggvényeket, a matematikai kényszeregyenletek formdjanak, és a hasznalt dinamikai
modellek matematikai formdjanak megengedett korét, anndl tobb, tobbé—kevésbé dltaldnos megallapitds
tehetd a varhaté megolddsrol.

Abban az esetben, ha csak a kényszerfeltételek linedris megfogalmazasdhoz ragaszkodom, és
figyelembe veszem, hogy pontosan annyi Lagrange-szorzé létezik, mint ahdny X komponens, a
Klasszikus Mechanikai Hamilton-féle kanonikus mozgasegyenletekkel [27, 28] anal6g egyenleteket
kapunk, amelyben a ,,mozgds” folyamdn megmarad egy mesterséges ,.energia” fiiggvény (a Hamilton-
fliggvény), tovabba az x komponensek €s a Lagrange szorzok mint kanonikus vailtozé-pdrok jelennek
meg, amely gyakran instabil megolddshoz vezet.

Ezért két lehetGség adodik: vagy figyelni kell a szikitett koltségfiiggvények szamara és funkcidjara
(példaul a dolgozatban a (8) célfiiggvény és az 5.4. fejezetben ismertetett masodlagos célfiiggvény al-
kalmazdsa), vagy ha kihaszndljuk a kvadratikus koltségfiiggvénybdl adddo egyszerisitési lehetdségeket
a kényszerfeltételek atalakithatdak linedris egyenletekké, és igy mér csak egy viszonylag leszikitett
probléma-osztidly numerikus kezelésével kell foglalkozni [29] (példdul a 7. fejezetben bevezetett

kisérlet).

2.9. Az inverz hdvezetés szamitds elve

Az inverz h6tani modellezés sordn a termikus peremfeltételek becsléséhez egy munkadarab adott
pontjdban a mért és a szdmitott hGmérséklet fliggvények ismeretében a HTC fiiggvény paramétereinek

meghatdrozdsa optimalizalasi feladat. Azokat a HTC fiiggvényértékeket keressiik, amelyek alkalmazdsa

13
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mellett a szdmitott lehtilési gorbék a legjobban kozelitik a mért lehilési gorbéket. Ennek megfelelGen a
célfiiggvény (8) minimumadndl adddik a gorbék legkisebb eltérése.
A termikus hatdrfeltételek becslésére javasolt eljards 1épéseit a 9. dbra szemlélteti. A HTC fliggvény
becslése a kovetkezd 1épésekbdl all :
1. Alehdlés sordn a vizsgalt munkadarab adott pontjaiban a lehtilési gorbéket (77", i € {1,2,3,...,K})
felvessziik a [#in;, 4] intervallumba (a K a szdmolt lehtilési gorbe pontjainak a szdma).
2. A HTC fiiggvények kezdeti értékeit a keresési tartomanyban véletlenszertien megvalasztjuk a
[ini, t4] intervallumban (h;(¢), i € {1,2,3,...,K}).
3. Alehdlési gorbék szamitdsat (T, i € {1,2,3,...,K}) h;(t) alapjan elvégezziik.
4. A mért és szamitott lehtlési gorbéket dsszehasonlitjuk egymadssal és a célfiiggvényt kiszamitjuk.
5. Ha a kiilonbség a megadott tolerancia hatdron kiviil esik, akkor médositjuk a &;(¢) értékeit a
vélasztott optimaliz4cids algoritmus alapjan és folytatjuk a 2. 1épéssel.
6. Haakozelités megfeleld, akkor a szamitds végeredménye — a teljes hdmérséklet ciklus ismeretében

— a megvalasztott HTC fiiggvény lesz, mint a feliileti hémérséklet fiiggvénye h; (T).

Hdéatadasi egyltthatok felvétele, .| Lehilési gérbék szamitasa,
HTC(t) T (HTC(t)

A

P - N . P A mért és a szamitott
e - Uj héatadasi egyltthatdk felvétele g s a2 e Py
Lehiilési gérbék mérése, ) az eredm%);\yek alapjan, lehulési gorbek,kulo’nbsegenek
Tn AHTCI(t) meghatarozasa,
S(Te, Tn) = Z(T-Tm)
Nem
A mért és a szémitott lehlési gorbék
kilonbségének meghatarozasa, Tgen S<n?

9. dbra. Az inverz algoritmus lépései

Az inverz analizis célja, hogy iterativ becslést adjon az ismeretlen i(¢) fliiggvényre a valasztott
eljaras alkalmazasaval. A célfiiggvény értékét az n. iterdciéban (n € {0, 1,2, ...}) a szamitott s mért
hdmérséklet-gorbék kiilonbségét a (8) egyenlet felhaszndldsaval hatdroztam meg. Az algoritmusnak

garantdlnia kell, hogy az optimumtdl eltérd esetekben a szamitott €s a munkadarab adott helyén mért

hémérséklete kozott konnyen elhanyagolhaté hdmérséklet-kiilonbség adédjon.
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2.10. Inverz problémak megoldhatosaganak korabbi eredményei

Az inverz problémak matematikai megolddsdhoz kimunkalt kezdeti eljarasok és formuldk elsGsorban
az iddjaras-eldrejelzésre €s foldkéreg hdvezetd-képesség becslésre irdnyultak (Fourier, Poisson és
Kelvin munkdi [30]). A tranziens héatadasi folyamatok kdzben kialakul6 h6fluxus meghatirozasara
mar a mult szdzad kozepétll dolgoztak ki algoritmusokat (tobbek kozott Stolz, Beck, Aldoshin,
Golosov, Zhuk, Alifanov és Stefan [31-33]), a hGatadasi problémak megoldasara pedig a Cauchy-féle
altaldnositott formuladt dolgoztdk 4t végtelen hatvanysor formdjara. Ezt az eljarast tekinthetjik a
konstans egyiitthatok megoldasi eljarasa mellett az egydimenzids IHCP els6 egzakt megolddsanak,
annak ellenére, hogy ez a mddszer Burgraf [34] és Tyomkin [35] munkdinak kdszonheti a népszertségét.
Az IHCP megolddsara irdnyuld kutatdsok az 1950-es éveket kovetSen kaptak lendiiletet, ugyanis az
orosz €s az amerikai Grprogramokhoz, valamint az atomerémtvek reaktortartdlyaiban végbemend
hdcsere szamitdsdhoz jelentGs szamu kutatdra volt sziikség. Stolz [36] példdul az egyszer geometridju
testek vizben hiitésekor a feliileti h6fluxus szamitasara kidolgozott eljarasat 1960-ban publikdlta. A
témdban igazi attorést el6szor Tikhonov 1963-ban [37], majd [38, 39] publikélt eredményei hoztak,
amelyek nemcsak a fizikai jelenségek matematikai leirdsdban, hanem a feladat megolddsdhoz készitett
programok felépitésében is Uj tdvlatokat nyitottak. Az éltala kidolgozott regularizacids eljarast, valamint
annak tovdbbfejlesztett véltozatait szimos tudomdnyteriileten alkalmaztdk sikerrel. Ezek miatt az inverz
hdatadasi problémak megolddsédra kidolgozott univerzdlis matematikai mddszert iterativ regularizacios
technikdnak is hivjuk. Ennek az eljardsnak egy uj megkozelitése az Alifanov [40] dltal publikalt
nem-linedris gradiens modszer alkalmazasara épiil. A szdmitastechnika tovabbi fejlddésével az 1970-es
évek elején a ,.heurisztikus regularizacié”’-nak nevezett megkozelités kezdett népszertivé valni, majd
Kozdoba [41] a ,trial and error” nevld mdédszerrel, mig Matsevity és Symbirsky [42] a ,,digitdlis
dinamikus sz(ir6” eljarassal kisérletezett. Ezek a megolddsok kiilonbozd direkt matematikai modszerek
szisztematikus hasznélatdn alapulnak, és kiilonféle gyakorlati esetekre megfelel$ szdmitasi stabilitds
mellett meglep&en pontos eredményre vezetnek. Beck [43] és Tikhonov [44] munkdinak koszonhetd az
IHCP kezelésére elsGként kidolgozott matematikailag aldtdmasztott, pontos, konnyen algoritmizalhat6
eljards, amely a hGatad4si probléma linearizdcidjdra €s regularizacios eljarasok alkalmazdsdara épiil. A
véges differencia (Finite Difference Method (FDM)) és véges-elem (Finite Element Method (FEM))

modszerek alkalmazdsaval Alifanov [45] szdmos nem-linedris IHCP eset megolddsdhoz nyitotta meg az

utat. Az elmult évtizedekben tobb ezer publikicio sziiletett az inverz hdataddsi problémak témakorében.
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2.11. Bio-inspiralt modszerek

A bio-inspirdlt médszerek a természeti folyamatokat veszik alapul az egyes természeti folyamatokat
vezérld szabdlyok keresésekor. Az alapétlet az, hogy egy optimalizacids feladathoz valasztott egyszert
Iépéssorozat kozé a véletlent, mint vezérl§ tényezSt beemelve az egyenletekbe, meglepGen jobb
eredmény kaphatd, mint ha minden paraméter €rtékét szigoru irdnyitds alatt tartandnk. A bio-inspirélt
algoritmusok a genetikus algoritmusokat egy csoportja.

A genetikus algoritmusokat [46, 47] sikeresen alkalmazzdk kiilonbozd tipusu inverz héataddsi
problémdk megolddsdhoz. A kiilonb6z6 numerikus optimalizacids technikdk kvantitativ jellemzése
megmutatta [17], hogy a sztochasztikus mddszerek gyorsabbak az IHCP megolddsakor, mint a komplex
termikus peremfeltételek felhaszndldsdval mikodd gradiens modszerek.

A szamitési intelligencidt haszndld eljardsok az elmdilt 30 évben komoly fejlédésen mentek keresztiil.
A fejlédési iranyok egyre szertedgazobbak, mivel egyre tobb igény jelentkezik a komoly €s hatékony
algoritmusokra, mint példaul az élelmiszerek h6vezetési tulajdonsdgainak meghatarozasa [48].

A természetben miikods — éltalaban hatékony — decentralizdlt bioldgiai mechanizmusokra a
robusztussag, skaldzhatésag, adaptivitds és onszervezd készség jellemzd. Ezen tulajdonsdgokat a
raj-intelligencia szemléletével megalkotott algoritmusok igyekeznek magukba olvasztani és azokat
hordozni, valamint lehet6vé tenni komplex optimalizdlasi feladatok hatékony megoldasat. Ilyen
algoritmus péld4ul az Ant Colony Optimization [49], Particle Swarm Optimization [50], Artificial Bee
Colony Optimization [51], vagy a Fireworks Algorithm [52].

A dolgozatban kétfajta bio-inspiralt algoritmussal foglalkozom: [53, 54], azokat kés&bbi fejezetekben

részletesebben is ismertetem.

2.12. A szamitott héatadasi egyiitthato fiiggvény kozelitésének pontossaga

A dltalam kifejlesztett inverz szdmitdsi modszer vizsgalatit numerikus szimulécids szoftvereken
keresztiil végeztem. A szakirodalmi forrasok ajanldsainak megfelel6en vizsgaltam [10, 11, 43] a
szamitott HTC fiiggvény kozelitésének pontossagat a mért gorbéhez viszonyitva. Az eredményeket az

adott algoritmus targyaldsakor a 4.-7. fejezetekben mutatom be.

2.13. Az alkalmazott hardver és szoftver elemek

A szamitdsokat egy atlagos teljesitményt Dell laptop segitségével végeztem. Ennek az operacids
rendszere egy Ubuntu Linux. A szamitégépbe NVIDIA T1200 GPU kartya gydrilag kertilt, melyet

csak a neurdlis hdl6zat szdmitdsaihoz, a sziikséges lehtlési gorbék és célfiiggvény értékek eljardsainak
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szadmitasdhoz hasznaltam. A szimulacids szoftver az Firworks Algorithm (FWA), Particle Swarm
Optimization (PSO) algoritmusokhoz C++11 nyelven, a neurélis hdlézatot a TensorFlow keretrendszer
segitségével épitettem fel, amelyet Python nyelven implementdltam. A szdmitdsi eredmények grafikon-
jainak elkészitéséhez a Julia [55] és Python programnyelveket alkalmaztam. Jelen dolgozatot Latex
nyelven irtam. A dolgozatban haszndlt fontosabb szoftverek verzidjat €s paramétereit a 9. melléklet

tartalmazza.
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3. GRAFIKUS GYORSITOKARTYA ALKALMAZASA A

HOMERSEKLET-ELOSZLAS SZAMITASANAK GYORSITASAHOZ

A Graphical Processor Unit (GPU)-t eredetileg szdmit6gépes jatékok grafikai elemeinek megje-
lenitéséhez sziikséges szamitdsok gyorsitisdhoz fejlesztették ki — ugyanis az élethiibbnél élethiibb
kornyezet képi dbrdzoldsa rengeteg, specidlis szdmitasi kapacitast igényel. Ezt az igényt a pdrhuzamosan
szamolhat6 grafikai elemek — el&bb csak a 2D-s, majd késébb 3D-s is — renderelésének parhuzamositasa
(gyorsitdsa) — segitségével érték el. Ennek eredményeként a képek egyre realisztikusabb és gyorsabb
megjelenitését tette lehetdvé. Az esetek tobbségében mindenfajta matematikai programozhatdsag
nélkiil, a megjelenités technoldgidjdnak gyorsitdsaval. Ez a specidlis szamitdsi kapacitds keltette fel a
mérnokok figyelmét, és matematikai szamitasok elvégzésére kezdték haszndlni a grafikus kartyakat.
Ebben az idGben a sziikos parancskészlet €s a matematikai miiveletekhez sziikséges utasitasok hidnya
miatt grafikai parancsokat haszndltak kiilonféle miveltek elvégzésére, kihaszndlva ezen miveletekhez
tartozé parancsok esetlegesen parhuzamos végrehajtasi lehetdségét. Az elsd valodi programozhatdsagot
az Open Graphics Library (OpenGL) és a DirectX Application Programming Interface (API)-k megje-
lenése és tamogatdsa hozta, ami eleinte csak a grafikus elemek és kornyezeti hatdsok szimulalasdhoz
sziikséges minél egyszeriibb elemek szabad alkalmazhat6sagabdl éllt. Az els6 probédlkozasok a GPU-k
nem grafikus szdmitdsokhoz torténd felhaszndldsdra a grafikus API-k corner case eseteinek haszndlatét
jelentették. Rdaddsul csak korldtozott hardvertdimogatds volt az dltaldnos célu programozéashoz, de
ennek ellenére nagy szdmitdsi 1d6 csokkenéseket lehetett elérni [56]. Ezek a kezdeti sikerek mégis
kevésnek bizonyultak. A grafikus processzorok nem grafikus felhaszndldsa miatt a mérnokok arra kérték
a gyartokat, hogy adjdk hozza a matematikai elemek hardver és szoftver timogatésat is a GPU-khoz.
Az egyre novekvd felhaszndloi igény felismerése utdn a kartydk gyartoi felkészitették kartydikat a
sziikséges matematikai miveletek kezelésére is. Ez lehetdvé tette a szélesebb felhasznaldsi igények
kielégitését, és elérkezett az General Purpose Graphical Processor Unit (GPGPU)-k kora, mint példdul
[57-60].

Az Nvidia Compute Unified Device Architecture (CUDA) [61, 62], az Advanced Micro Devices
(AMD) Close To Metal (CTM), valamint a nyilt szabvanyd Open Computing Language (OpenCL) [63]
megolddsai révén a GPU hardver képessé valt az dltalanos céli szamitdsok tdimogatdsara, valamint
megsziiletett a masszivan tobb szdla hardver magas szintl programozasi feliilete. A programozdok
kiilon absztrakciot kaptak a GPGPU memdria cimteriiletéhez, ahol az adatokat taroljdk a parhuzamos

eljardsok szdmara. A GPGPU programozhat¢ feliilete elsGsorban a C nyelvhez készitett kiterjesztéseken
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keresztiil volt elérhetd, de egyéb nyelvekhez is elkésziiltek timogatasi modulok. IdGvel dltaldnos, gyakran
hasznalt alapvetd matematikai miveletekhez, eljarasokhoz szdmos programkonyvtar késziilt a hozzaértd
mérnokok és programozok hozzdjaruldsaként annak érdekében, hogy a GPGPU programozasdnak
teriiletén kevésbé képzett kutatok szamadra is hozzaférhet6vé valjon ez a technoldgia [64]. Ezen
lehetGségek a GPGPU-k szélesebb kort elfogaddsahoz €s hasznalatahoz vezetett. A tovabbiakban a
GPU rovidités alatt a GPGPU-kat értem.

3.1. A szimulaciokhoz hasznalt grafikus gyorsitokartya

A GPU-t a lehilési gorbék, a gorbékbdl szamithat6 célfliggvény értékek szamitasahoz, valamint a
neurdlis hdl6zat szdmitdsdhoz haszndltam [65, 66] a 4, az 5 és a 6. fejezetekben. Az 4ltalam haszndlt
GPU kértya az Nvidia T1200 kérty4ja volt. Az Nvidia GPU kértydinak a fejlettségi szintjét a kartya
Compute Capability értéke hatdrozza meg, ennek a kartydnak a Compute Capability értéke 7,5,
mikozben a legijabb Nvidia grafikus kartydk Compute Capability értéke mdr 9. A haszndlt kartya a
kitlizott feladat megoldhatésdgdnak demonstraldsahoz elegendd. A feladat megoldasdhoz az Nvidia
grafikus kartyat vdlasztottam, mert a programozashoz hasznalt API (CUDA) egy viszonylag elterjedt

programozdasi kornyezetet biztosit. Mindemellett a vdlasztdsom teljesen szubjektiv.

3.2. Avdlasztott GPU kartya fobb paraméterei

Jelenleg a kereskedelmi forgalomban otthoni felhasznéldsra kaphaté Nvidia GPU kartya Computer
Processor Unit (CPU)-inak bitszélessége tobbnyire 32 bit. Ez egy nagyon fontos informacié annak
a tekintetében, hogy ez a kartya minden miikodési paraméterét alapvetGen meghatarozza. A kartya
programfejlesztés céljdhoz fontos paramétereit a mellékletek kozott taldlhat6 a 12. tabldzat tartalmazza.
A tablazat sorait a CUDA kornyezettel kapott ,,deviceQuery” parancs kimenete adja. Az dltalam

hasznélt Nvidia CUDA API-t kezel§ fliggvénykonyvtar verziészdma 11,8.

3.2.1. Numerikus eljaras kivalasztasa

Az 1D-s lehiilési gorbék szamitdsat a (2).-(4). egyenletek felhaszndldsaval valdsitottam meg, el§szor
CPU-ra, majd a CPU algoritmust atiiltettem GPU-ra, végiil az igy kapott GPU kédot optimalizdltam
a vélasztott kartyara. Akkor tekintettem jonak a GPU implementéciét, amikor a GPU kéd ugyanazt
az eredményt adta, mint a CPU implementécié. Az alkalmazott numerikus eljards vélasztasidhoz a
sebességet €s a pontossdgot is vizsgdltam. A vizsgélatba bevont mddszerek : FDM implicit és explicit

[67-70], Crank-Nicolson [71], Runge-Kutta 4™ [72], Euler implicit és explicit eljardsok [73].
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A fenti eljarasok koziil személyes beszélgetések alapjan €s a vdlasztott GPU kértya korldtai miatt az
explicit FDM eljarast vélasztottam a lehtlési gorbék szamitdsdhoz, ami sebességben, pontossdgban
és bonyolultsdgban is — egyelGre — egy kompromisszumos megoldast jelent az 6sszes tobbi vizsgalt
algoritmus kozott. Az implementdlt algoritmus helyességének ellendrzéséhez az implicit Euler eljarast

vettem igénybe.

3.2.2. A vdalasztott numerikus eljaras GPU implementdcioja

A vizsgalatok sordn figyelembe kellett vennem, hogy a GPU kartya shared memoria mérete korlatos,
vagyis a lehtlési gorbe és annak szamitdsdhoz sziikséges minden adat nem foglalhat akarmekkora
tarteriiletet, azért hogy minden adat elférjen benne ahhoz, hogy ne a GPU lassu globdlis memoridt
kelljen haszndlni. Ez abbdl a szempontbdl érdekes, hogy a munkadarab sugar (r) irdnyat hany részre
osztjuk (N, a grid pontjainak a szdma), vagyis a lehtlési gorbe milyen pontossagu lesz. Az egyszeres
pontossdgu lebegd pontos szamok esetén egy szdm 4 byte-ot foglal el a memoéridbol. Ebbdl kovetkezik,
hogy ha a shared memoria esetemben 48 Kbyte blokkonként, akkor a shared memoridba 12288 darab
egyszeres pontossagu lebegd pontos szamot lehet maximalisan tdrolni. Emiatt nem lehet akdrmilyen
finom felbontdst alkalmazni sugdr irdnyd hdmérsékletek taroldsdra. Rdadasul a 7-t6l kezd6dS compute
capability-vel rendelkezd kartydkban a nem-lefoglalt shared memoria jelenti az L1 cache tarhelyét is,
aminek a sziikségesnél nagyobb mértéki csokkenése negativan hat a futdé GPU program sebességére is.
Viszont ha az adatok egy részét tarolom csak a shared memoridban, akkor a lassd globdlis memoria
olvasgatdsa miatt a GPU program végrehajtds ideje megnd, valamint a globdlis memdria olvasasi
korlatai miatt divergencia lép fel a futd szdlak kozott, ami még tovabb lassitja a program futdsit. A GPU
kartya szalkezelésének koszonhetSen csak 32-vel oszthat6 grid méretet javasolt vdlasztani, ami tovabb
sztkiti a valaszthat6 grid méretét. Emiatt — esetemben — a széba johetd grid méretének 32-t, 64-t, 96-t,
esetleg 128-t érdemes vélasztani, a CPU esetében teljesen szabadon vélasztott értékkel szemben. Minél
nagyobb grid méretet valasztok, anndl kevesebb lehtilési gorbét lehetséges egyidejlileg kiszdmolni.

A CPU-ban implementélt és sebesség optimalizalt algoritmus egy az egyben dtemelése a GPU-ra
sajnos nagyon gyatra futdsi idSket produkalt, mivel a GPU specidlis futdsi kornyezete nagyon eltér a
CPU esetén megszokottdl. A teljesség igénye nélkiil a GPU kértya programozasakor figyelembe kellett
vennem a kovetkezdket:

— A grid méretének 32-vel maradék nélkiil oszthato értéket javasolt vdlasztani.

— A szdmitdsokhoz sziikséges adatokat a shared memoridba érdemes tarolni.

— A szélak egy warp-on beliili divergencidja keriilendd.

— A lehet6 legkevesebb shared memoria hasznélata.
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— A sokszor haszndlt viltozok a shared memoridban foglaljanak helyet.

— A lehet6 legkevesebb miivelet alkalmazasa az osztds miveletek keriilésével.

— A globdlis memoria hasznélata keriilendd. Viszont amikor ez elkeriilhetetlen, akkor a ,,coalesced”
memoriaelérés hasznélata javasolt.

— Torekedni kell, hogy a cuda occupancy a lehetd legnagyobb legyen. A nagyobb occupancy nem
jelent azonnal gyorsabb programot, csak nagyobb — elvileg elérhetd — ,,hatékonysédgot™.

— A lehetd legtobb véltozo6 taroldsa a regiszterekben, viszont a tdl sok regiszter haszndlata csokkenti
az egy multiprocesszoron egyszerre futtathat6 szdlak szamat, vagyis egyben csokkentheti a
program futdsdnak a sebességét azdltal, hogy kevesebb lehtilési gorbét képes egyszerre kiszamolni,

Lathatd, hogy a fenti megfontoldsok sokszor egymdsnak ellentmondé korldtokat tdmasztanak

a programmal szemben, és mindegyiket figyelembe véve, csak bizonyos kompromisszumok aran
lehetséges azok alkalmazdsa. Ennek fényében az altalam kidolgozott adatparhuzamos végrehajtasi
modell a kdvetkezd tulajdonsdgokkal bir:

— 32 bites egyszeres pontossagu lebegé pontos szamokkal dolgoztam.

— A sziikséges szdl local valtozékon kiviil minden nem tomb véltoz6 a statikus shared memoridban
foglalt helyet.

— A dinamikus shared memoridt haszndltam a bementi HTC id6- és h6mérsékletpontjainak, a
szdmolt lehtlési gorbe 1dS- és hdmérsékletpontjainak, valamint a referencia lehtlési gorbe 1d6- €s
hémérsékletpontjainak a taroldsara, valamint a szdmitdsokhoz sziikséges HTC fiiggvény linedris
interpolacidval elGreszamolt értékeinek taroldsara.

— A grid 0-dik és utols6 pontjdnak a szamitdsat kiilon warp-ban szdmoltam, a divergencia elkeriilése
miatt.

— A sziikséges shared memoridnak a méretét dinamikusan szdmoltam a grid méretébdl ugy, hogy
az interpolédciés HTC fiiggvény értékek szamara minimum 32 érték alljon rendelkezésre annak
érdekében, hogy a legkevesebb shared memoridt haszndlhassam.

— A konfiguricids paraméterek a konstans memoridt foglaljak.

— A bemeneti paraméterek shared memoridba masoldsat a rendelkezésre all6 Osszes szdl parhuza-
mosan masolja, figyelve a ,,coalesced” memoriaelérésre.

7 2z

— Minden 1d6t6] és hdmérséklettS]l nem fiiggd értéket a GPU kéd meghivasa elStt kiszdmoltam.
— Egy blokk egy lehtilési gorbe szamoladséaért felel.
— Figyelembe kellett venni a szamolt lehtlési gorbe pontossdgat abban a tekintetben, hogy a

Shannon-Nyquist-féle mintavételezési tétellel [74, 75] Osszhangban rogzitsem a szdmolt
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eredményeket. Kiilonben az ebbdl fakad6 aprd pontatlansagok és az egyszeres pontossagu
lebegSpontos szamok kényszer( hasznalata miatt a két pontatlansdgi faktor egyiitt szamottevs
szamitdsi hibdhoz vezetne.

A szédmitdsokhoz sziikséges adatoknak az alapgép memoridjdban elre foglaltam nem lapozhat6
memoridt annak érdekében, hogy a hittérben torténd kétszeres adatmdsoldast elkeriiljem. Erre azért volt
sziikség, mert ha az adatok az alapgépen lapozhaté memdriateriiletre keriilnek (ez az alapértelmezett
bedllitas), akkor CPU és GPU memodridja kozotti adatmésolast végzd fliggvények a hattérben elGszor
atmdsoljdk az adatokat egy nem lapozhaté memoriateriiletre, majd csak ezutdn mdsolédnak az adatok a
GPU globalis memdriateriiletére. A tényleges mdsolds utdn, amikor a HTC gorbék pontjait a GPU
globdlis memdridjaba masoltam, a sziikséges shared memoria méretének kiszdmolasat végeztem el,
majd meghivtam a GPU kernel-t a sziikséges blokkok, a blokkokban futtatott szalak, és a shared
memoria méretének, valamint a sziikséges adatok memoriacimének dtaddsaval.

A GPU program elsd részében az elére szdmolhaté paraméterek meghatdrozdsa utdn minden
blokk szdmdra meghatdroztam a shared memoridban az adott blokknak sz616 adatok pontos cimét,
és dtmdsoltam a globdlis memoridbol a shared memoria adott cimére az adatokat. Amennyiben
a GPU dinamikus shared memdriat haszndl, akkor egyetlen cimmel lehet a teljes lefoglalt shared
memoridt cimezni, ami miatt némi pointer-aritmetikdra van sziikség. Konnyebbség, hogy minden
blokkhoz tartoz6é shared memdria ugyanazon a cimteriileten taldlhatd, igy itt nincs sziikség még
egy cimtranszformdciéra. Mivel ebben az algoritmusban egy blokk szdmol ki egy lehtlési gorbét
és egy blokk szdlai a h6mérsékletet a munkadarab sugardban, viszonylag konnyid dolgom volt. Az
adatmadsoldskor kihasznaltam, hogy 1 blokknyi szal 4ll rendelkezésre az Osszes adat masoldsdhoz,
tehdt a szdlak szdmdval egyenl$ adatot egyszerre tudtam masolni a globdlis €s a shared memoria
kozott. Az adatmasolds utdn bedllitottam az algoritmus futdsdhoz sziikséges kezdeti h6mérsékleteket
és egyéb paramétereket, majd elinditottam a lehdlési gorbét meghatarozé ciklust. Az algoritmusnak
elméletileg 4 idStengelyt kell szinkronban tartania: szamolt és mért lehdlési gorbe idStengelyeit,
a HTC fiiggvény id6tengelyét valamint az algoritmus maximalis idS1épésébdl szamolt idGtengelyt,
ami varhatdan jelentSsen stiribb mint a mésik harom. Az sszes idStengelyt a mért lehilési gorbe
tengelyéhez kell igazitani, mikozben az algoritmus idStengelye nem vélaszthaté meg teljesen szabadon,
itt az 1d6lépés nem lehet egy maximalis értéknél nagyobb. Ezen feliil az idStengelyekrdl (kivéve az
algoritmus id6tengelyét) nem lehet dltaldnosan kijelenteni, hogy egyenletes elosztasiak. Az idGtengelyek
Osszehangoldsa miatt a HTC gobe adatait linedris interpolacio segitségével attranszformalom a mért

lehiilési gorbe id6tengelyére. A szamolt lehilési gorbe idStengelye meg fog egyezni az algoritmus
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altal szamolt lehtlési gorbe id6tengelyének megfelelS részhalmazaval, amit azzal érek el, hogy a mért
lehtlési gorbe idStengelyének pontjai elStt €s utan szdmolt lehilési gorbe idStengelyének pontjaibol
képzett fiiggvény megfelel pontjaiban linedris interpolaciét hajtok végre. Ennélfogva az algoritmus
1d6lépésének nagysdgdaval mar nem kell foglalkozni a feltétlentil sziikséges mértékben jobban. Amint
megvan minden sziikséges 1d6- és hdmérsékletpont a szamolt lehtlési gorbéhez, visszamdasoltam a
hémérsékletértékeket a GPU shared memoridbdl a GPU globdlis memoridba, valamint egy djabb
1épésben a GPU globdlis memoridjabol az alapgép memoridjaba. Az algoritmus miikodését az 1.
algoritmus mutatja be.

A pszeudokdd 3 eljardsbol 4ll. Sorrendben az utolsé eljards (ami a CPU-n fut) el6késziti a
GPU kod futdsdhoz sziikséges paramétereket, memoriafoglaldsokon keresztiil az adatmdsolédsokig,
elinditja a gpu kédot, valamint az eredményeket visszamdsolja a host gép memoridjaba. A k6zépsd
eljaras végzi a szamitashoz sziikséges adattranszformdciok elvégzését mint példaul a HTC gorbe
interpoldcids szdmitdsait, vagy a kezdeti értékek meghatarozasit. Ezutdn elinditja az algoritmus
idStengelyének bejarasat, mikozben csak a mért lehilési gorbe idStengelyének pontjaiban tarolja el
hdmérsékletértékeket. Ezt tigy éri el, hogy amikor a kovetkezd idGlépésben az algoritmus ideje nagyobb
lenne mint a soron kovetkezd mért lehtlés gorbe idStengelyének értéke, lecsokkenti az idSlépést pontosan
akkordra, hogy a kovetkezG 1épéssel a megfelel§ idGpontba szdmolja ki a h6mérsékletértékeket, majd a
szamitdsok utdn az idSlépés értékét visszadllitja az eredeti értékre. A ciklus végeztével meghatirozza
a célfiiggvény értékét, valamint a shared memoridbdl dtmdsolja a globdlis memoridba a szdmolt
hémérsékletértékeket. A . .._IN_PARALLEL végl madsolo és transzformdcios fliggvények az adatokon
végzend§ miveleteket, az egy GPU-blokkban definidlt szdlak szdméhoz igazitva pdrhuzamosan végzi.
A CALULATE_TEMPERATURES() eljards szdmolja a sugér irdnyu hdmérsékletértékeket, minden szal
egy-egy pontjét szintén parhuzamosan.

A szamitdsok végén a 3.3. fejezetben ismertetett eredményeket kaptam. Az elkésziilt adatpar-
huzamos modell fejlesztése kozben aktivan haszndltam a CUDA Occupancy Calculator-t a helyes
konfiguraciok megvalasztasdhoz, a CUDA nsight-compute éppen aktudlis verzidjat, hogy kideriiljenek

az implementacio korlétai, és azok lehetséges okai.

3.3. Eredmények értékelése

A CPU-ra és GPU-ra fejlesztett algoritmusok sebességét teszteltem 32, 64, 96, 128 és 256 grid
méret és 5, 50 €s 200 pontbdl all6 HTC gorbe esetére is. Mindezt annak tudatdban, hogy matematikai
szempontbdl a lehdlés gorbéket szamolo eljardsok sebességére nem szabad hogy jelentSs hatédssal

legyen a HTC gorbe pontjainak a szdma. A grid mérete viszont anndl inkdbb befolydsolja a szdmitasi
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1. Algoritmus Lehtlési gorbe egyszer(sitett szamitdsa GPU-ban

1 procedure CALCULATE_TEMPERATURES(temperatures, htc_data)
2 if threadldx.x = 0 then > kozépvonal
3 alfa <~ cALCULATE_ALFA(temperatures.prev[ O ])
4 temperatures.new|[ 0 ] < temperatures.prev[ 0 ] + alfa - ( temperatures.prev[ 1 ] - temperatures.prev[ 0 ])
5 end if
6 if threadldx.x > warp_size and (threadIdx.x < last_temp_index + warp_size) then = kizbensd pontok
7 idx « threadldx.x - warp_size;
8 alfa «— CALCULATE_ALFA(temperatures.prev[ idx ])
9 temperatures.new| idx ] < temperatures.prev|[ idx | +
+ alfa - (cl - temperatures.prev[ i+ 1 ] + c2 - temperatures.prev[ i- 1 ] - 2 - temperatures.prev[ idx ] )

10 end if

11 if threadldx.x = last_temp_index + warp_size then > feliilet

12 k « caLcuLATE_k(temperatures.prev|[ last_temp_index ])

13 alfa <~ cCALCULATE_ALFA(temperatures.prev| last_temp_index ])

14 temperatures.new|[last_temp_index] « temperatures.prev| last_temp_index ] +
+ alfa - ( temperatures.prev[ last_temp_index - 1 ] - temperatures.prev[ last_temp_index | ) -
- htc_data - k - ( temperatures.prev[ last_temp_index ] - end_temp )

15 end if

16 end procedure

7 . .
18 procedure CALCULATE_COOLIG_CURVES_IN_GPU(allocated_gpu_memory_pointers: reference_times, htc_data, cc_data)

19 if blockIdx.x < cc_num then
20 interpolated_htc_data «— HTC_LINEAR_INTERPOLATION_IN_PARALLEL(reference_times, htc_data) = a HTC fiiggvény pontjainak linedris
interpoldcidja a mért lehiilési gorbe idGadataira
21 COPY_GLOBAL_DATA_TO_SHARED_MEMORY_IN_PARALLEL(reference_times, interpolated_htc_data, cc_data)
22 FILL_DATA_IN_PARALLEL(temperatures.prev, start_temp) > kezdeti homérséklet bedllitdsa
23 time « 0
24 STORE_CC_DATA(time, temperatures) = kezdeti hdmérscklet taroldsa
25 time « delta_t
26 reference_time «— GET_NEXT_REFERENCE_TIME(time, reference_times) = a mért lehtlési gorbe kivetkezd idGadata
27 while time < end_time do
28 CALCULATE_TEMPERATURES(time, temperatures, interpolated_htc_data)
29 if time > reference_time then > a homérséklet taroldsanak ideje
30 reftime_temperature «— TEMPERATURE_LINEAR_INTERPOLATION(prev_time, time, prev_temperature, temperatures.new, referen-
ce_time)
31 STORE_CC_DATA(reference_time, reftime_temperature)
32 reference_time «— GET_NEXT_REFERENCE_TIME(time, reference_times)
33 end if
34 time « time + delta_t
35 SWAP(temperatures.prev, temperatures.new) > az el6z0 €s az 1] hdmérsékletadatok cseréje
36 end while
37 COPY_SHARED_DATA_TO_GLOBAL_MEMORY_IN_PARALLEL(stored_temperatures)
38 end if
39 end procedure
40
41 procedure GPU_COOLING_CURVE_CALCULATION(config_data, cc_data, htc_data)
2 CALCULATE_ALL_NECESSARY_CONSTANT_PARAMETER()
43 allocated_gpu_memory_pointers «— ALLOCATE_PINNED_GPU_MEMORY(config_length, cc_length, htc_length, temperature_length)
44 CcoPY_DATA_HOST_To_GpPU(allocated_gpu_memory_pointers, config, reference_times, htc_data, cc_data)
45 shared_mem_size «— CALCULATE_GPU_SHARED_MEMORY_sIzE(cc_length, htc_length, temperature_length)
46 thread_num « grid_length + 2 - warp_size
47 block_num « cc_num
48 CALCULATE_COOLIG_CURVES_IN_GPU«BLOCK_NUM, THREAD_NUM, SHARED_MEM_SIzE»(allocated_gpu_memory_pointers) > a GPU kod
inditasa
49 COPY_DATA_GPU_TO_HosT(stored_temperatures, objective_function)
50 DEALLOCATE_GPU_MEMORY (allocated_gpu_memory_pointers)
51 end procedure
52

53 Eldre kiszdmolt dllandé paraméterek : delta_t, c1, c2, alfa és k vdltozékba épitett egyéb eldre szdmolhat6 paraméterek
54 Konfiguriciés paraméterek : warp_size, grid_length, cc_num, end_time, last_temp_index, start_temp, end_temp
55 Parallel tipust eljardsok szdlainak szdma ( . .. _IN_PARALLEL() fiiggvények esetében ): thread_num

sebességet. Az eredményeket a 10. dbra mutatja be. Az dbrdkrol leolvashatd, hogy a GPU szdmitasi

sebessége nagyon stabilnak tekinthetS, mig a 32-es grid méret esetében van kis eltérés a 200 pontbdl all6

24



Grafikus gyorsitokartya alkalmazdsa a h6mérséklet-eloszlds szamitdsdnak gyorsitdsahoz

HTC gorbe szdmitdsakor, valamint az algoritmusok lényegében fliggetlenek a HTC gorbe pontjainak a
szamatol. Furcsa médon a CPU is és a GPU is gyorsabban hatdrozza meg a lehtlési gorbét kevesebb
pontbdl dll6 HTC gorbék szdmitdsanak esetében. Ez az apro eltérés jol mutatja, hogy van még lehet§ség

az algoritmusok tovabbi optimalizécidjara.
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10. abra. Lehilési gorbék szamitési sebessége kiilonbozd grid méretek és CPU/GPU esetében

A 10. abrak bal oldaldn egy bizonyos parhuzamosan szdmolt gorbe esetében a GPU architekturalis
okok miatt lassabb mint a CPU, ugyanis egy kernel (a GPU program) inditdsa a GPU kartydn mindig

tobb idGbe keriil, mint a CPU-k esetében egy fiiggvény meghivésa, tobbek kozott azért is, mert a
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szamitdsokhoz sziikséges adatokat el kell juttatni a GPU kartyara, ami kartyat6l, bemeneti adatoktol,
felhaszndlt memoriatol, stb. fiiggden lassabb indulast eredményez, mintha csak CPU-t haszndlnédnk.
Ezt az id6veszteséget a parhuzamosan szdmolandé gorbéktdl fiiggden a GPU ledolgozza.

A szamitédsi eredmények alapjan a grid méretének 96-ot vélasztottam, annak érdekében, hogy a
lehtlési gorbék felbontdsabol adodo pontatlansag ne vigye félre a tesztelt keresGalgoritmusok futdsat,
valamint 3.000.000 lehtlési gorbe GPU-val torténd kiszdmitdsa 10 percen beliil befejezddik (a valasztott
GPU kartyan), ellentétben a 128-as vagy 256-os grid méretek esetében. (Arra szamitok, hogy az 5. és a 6.
fejezetekben ismertetett eljarasok maximum 3.000.000 lehilési gorbe kiszamoldsa esetén mar képesek
lesznek elérni egy egyfajta optimumot.) Emellett korldtoztam a regiszterek szdmat 32-re a nsight-
compute ajanldsa alapjan. A GPU teljesitményét legjobban az 5.8. és a 6.9. fejezetekben ismertetett
M2., M3. és a 7. tdblazatok tartalmazzdk. A CPU és a GPU futési eredményeinek 0sszehasonlitdsdhoz

az M1. tdblazat tartalmazza a CPU-val mért futdsi eredményeket.

3.4. 1. Tézis

Kidolgoztam egy j tipusd, GPU-ra optimalizalt adatpdrhuzamos szdmitési eljarast az 1D tengely-
szimmetrikus (hengeres) végtelen hosszu test hGmérséklet-eloszlasdnak hatékony szdmitisara, amely
a szamitasi eljards sordn figyelembe veszi a CPU és GPU architekturdlis lehetGségeit és korlatainak
megfelel6 optimalizdcids eljardsokat alkalmaz a maximadlisan elérhet§ szdmitdsi sebesség, valamit
a parhuzamosan szdmolhat6 lehtlési gorbék szdmdnak novelése érdekében. Validaciods tesztek ered-
ményeivel igazoltam, hogy az uj tipusu szdmitdsi megoldds — azonos pontossidg mellett — jelentGsen

gyorsabb a CPU-ra késziilt ismert szamitdsi modszereknél.

3.5. Tézishez kapcsolodo sajat publikdciok

1. Sandor Szenasi, Zoltan Fried és Imre Felde: ,,GPU Accelerated Heat Transfer Simulation
Supporting Heuristics To Solve The Inverse Heat Conduction Problem”. 2020 IEEE 18th
World Symposium on Applied Machine Intelligence and Informatics (SAMI). IEEE, 2020. jan.,
287-292. old. por: 10.1109/sami48414.2020.9108768.
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4. InvErz HOTANI PROBLEMA KOZELITO MEGOLDASA NEURALIS

HALOZATTAL

Az 5.-7. fejezetekben részletesen ismertetek inverz hétani probléma megolddsara kiilonféle
modszereken alapuld eljarasokat. A probléma jellemzdire valé tekintettel (rosszul feltett matematikai
probléma, nagy szdmitdsigény, stb.) a megolddsok jelentds része valamilyen heurisztikus keresésen
alapul, mint példaul a kiilonféle gradiens alapu, vagy populdcié alapi mddszerek. Ezek a mddszerek a
gyakorlatban jol haszndlhat6ak, azonban szamos probléma [76] meriil fel az implementacidjuk soran.

A gépi tanulési technikdk mér szdmos helyen megjelentek és haszndlatosak az inverz miszaki
szamitasok teriiletén. Az alapotlet mar meglehetSsen kordn elSkertilt [77, 78], azonban a kezdeti
idgszakban még nem 4lltak rendelkezésre a megfelel§ szadmitési teljesitményt nydjté szamitogépek. A
modszer elénye azonban mar ekkor is nyilvanvalé volt, hiszen ennek segitségével egy nem-iterativ
megoldast lehetne taldlni a mdr ismert, nehezen megoldhat6 problémadra [79, 80].

A témdhoz kapcsolddé kutatdsok tehat alapvetGen sikeresek voltak, azonban az igy nyert megolddsok
szamos korlatot is tartalmaznak. Legnagyobb korldtnak a pontossidg kérdése tekinthetd, hiszen egy
neurdlis hdlézatokon alapulé modell varhat6an nem fogja tudni megtalélni a keresett hGatadasi tényezd
pontos értékét. Ezért ezen mddszerek ondlld direkt alkalmazadsa nem kielégits, érdemes azonban
megjegyezni, hogy jelen esetben nincs is erre sziikség. Ha a neurdlis hal6zat egy megfelel$ kozelitd
értéket tud adni, az mar segitséget jelent az erre épiil§ tovabbi heurisztikus moédszereknek, hogy
ez alapjan végezzék el a kezd6 (most mar csak részben) véletlen inicializdlast. Szintén a téméhoz
kapcsol6dé motivaciomként megjegyezhetd, hogy a neurdlis hdl6zatokkal kapcsolatos médszerek nagy
fejlédésen mentek keresztiil az utébbi években.

A témadval foglalkoz6 irodalom jelentSs része a napjainkban tapasztalhat6 ujabb gépi tanuldsi
,aranykor” eldtt jelent meg. Mostandban azonban mdr joval er§sebb hardver és kiforrottabb gépi tanulési
keretrendszerek érhetdek el, igy érdemes Ujra feleleveniteni a témat. Ezért ebben a fejezeteben egy
gépi tanuldsi modellt mutatok be, ami az 1D tengelyszimmetrikus test feliiletén kialakult hémérsékleti
gorbe alapjéan a feliileti HTC fiiggvény becslésére alkalmas.

A heurisztikus keresésen alapulé médszerek a gyakorlatban jél haszndlhatéak, azonban szdmos
probléma meriil fel az implementéacidjuk sordn:

— A heurisztikus médszerek elsd 1épése tipikusan valamilyen véletlen inicializdlds szokott lenni. Ez

az inicializalds pedig gyakran nagy hatdssal van az algoritmus késébbi futdsara is. Amennyiben a

populécié elemei koziil legaldbb néhdny kozel indul a leend§ megoldashoz, akkor varhatéan ezek
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gyorsan €s nagy bizonyossaggal meg is fogjak azt taldlni. Amennyiben azonban ilyen elemek
nincsenek, akkor a keresés kimenete joval bizonytalanabb, és nagy valoszintiséggel tovabb is fog
tartani.

— Szintén idedlisnak tekinthetd, ha az indulé elemek lefedik a teljes keresési teret. A populdcidalapi
modszerek esetében dltaldban a véletlen inicializalds sordn tobb szdz, vagy akdr tobb ezer elem
kezddpozicidjat hatdrozzuk meg. Amennyiben ezek a keresési tér tavoli részeiben helyezkednek el,
akkor nagyobb eséllyel jol feltérképezik azt, igy varhatéan megtaldljak a globdlis optimumot. Ha
azonban a véletlen inicializdlds egymdshoz kozeli helyekre teszi 6ket, akkor elképzelhetd, hogy az
elemek csak azt a kisebb régiot fogjdk tudni dtvizsgalni (f6leg az olyan jellegli médszereknél, mint
példaul a genetikus algoritmus, ahol az elemek f&leg a mar meglévs paramétereket cserélgetik
egymads kozott).

— Harmadik problémaként pedig a lokdlis minimumba valé befutds valoszinliségét érdemes
megemliteni. Az inverz h&tani probléma esetén gyakran tapasztalhatd, hogy egymadstol jelentGsen
eltérd formaju hdatadasi fliggvények is képesek hasonlo lehtlési gorbéket eredményezni. Az,
hogy maga a mddszer ezek koziil melyiket taldlja meg, nagyban fiigghet att6l, hogy milyen
kezd@allapotokbdl inditottuk el magét a heurisztikus keresést. Szerencsétlen dllapotbdl inditott
keresések gyakran adnak jo célfiiggvényértéket eredményezd, de valéjdban mégis elfogadhatatlan
alaku fiiggvényeket.

A fentiek alapjédn lathatd, hogy a heurisztikus mdodszerek teljesen véletlenszerd inditdsa szdmos
problémadval jar. Segitséget jelentene, ha legaldbb egy kozelitd megolddssal rendelkeznénk a megoldandé
feladathoz. Ilyenkor lehet6vé vdlna, hogy a véletlen inditdst ez alapjan vezéreljiik, és a kezdd populédcio
elemeit ezen kezd6megoldés valamilyen kornyezetében helyezziik el.

Ezt a kozelitd megoldast lehetdség szerint valamilyen egyszerd, gyorsan végrehajthaté modszerrel
kell megtalélni (hiszen egy ujszer( heurisztika inditdsa ismét felvetné az el6zdleg mar emlitett
problémdkat). A gépi tanulds teriiletén mar meglévé mdédszerek alkalmasnak tlinnek egy ilyen jellegt
eléfeldolgozashoz. Egy megfelelGen betanitott neurdlis hal6zat képes lehet arra, hogy egy megadott
lehtilési fliggvényhez meghatdrozza az azt okoz6 hatadasi tényezd fiiggvényt.

A neurdlis hdl6zatok tanitdsa sordn mindig kritikus fontossagu a megfeleld mennyiségti €s mindségd
tanitdsi minta megléte. Az dltalam kifejlesztett GPU alapu szimuldciok segitségével elfogadhat6 1d6

2 2

alatt van lehet6ség nagy mennyiségi szimulacié lefuttatdsara, igy a tanitdshoz sziikséges héataddsi

2 2

fliggvény — lehtlési gorbepar eldallitdsara.
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4.1. A modell paramétereinek meghatarozdasa

A feliigyelt tanulds alapelve, hogy a rendszernek sziiksége van egy tgynevezett tanité mintdra, ami
tartalmazza a bemeneti, és az azokhoz tartozé kimeneti adatokat. Jelen esetben a neurdlis halozat célja
a lehdlési adatok alapjan meghatdrozni az azokhoz vezetd hévezetési tényezSt. A modell sordn az
aldbbi paramétereket hasznaltam:

Feladat jellege: 1 dimenzids hdatadds (végtelen hosszisédgu test modellezése).

KezdShdmérséklet: 850°C.

Hit6kozeg hdmérséklete: 20°C.

Munkadarab sugara: 6,25mm.

Kisérlet hossza: 60sec.

A hémérsékleti adatok 0,5sec mintavételezéssel késziiltek, tehat a bemenet 0sszesen 121 darab
lebeg6pontos szamot tartalmaz. A HTC fiiggvény leirasdhoz 0°C és 850°C kozotti 10°C-os felbontést

hasznéltam, tehat a kimenet 0sszesen 86 darab lebeg&pontos értéket tartalmaz.

4.1.1. Hoatadasi tényezd leirdsa

A feladat megoldasdhoz sziikséges megfeleld szamu hdatadasi tényezd fliggvény generdldsa.
Ehhez kidolgozasra keriilt egy tjszeri mddszer, amely sordn vezérl6pontok segitségével le lehet irni
az egyes fiiggvények karakterisztikdjat, ez alapjan pedig tetszSleges felbontdssal le lehet generélni
magukat a fiiggvényeket is. A moédszer alapja az, hogy van N, € {1,2,3...} darab vezérlGpontunk
(P1, Py, ..., Py,). Mindegyik pont tigy képzelhet§ el, hogy van egy HTC (,,htc”) illetve hémérséklet
(,,temp”’) komponense, amelybdl a vizszintes ,,temp” koordindta mutatja a ponthoz tartoz6é hémérsékletet,
fliggbleges ,.htc” koordindta pedig a hozzatartozé hdatadasi tényezs értéket. Ezek a pontok fogjak majd
megmutatni a generdlando fiiggvényben megtaldlhat6 toréspontokat (11. dbra).

A vezérl6pontok alapvetSen barmilyen HTC és hdmérséklet értékeket felvehetnek, amennyiben

azok megfelelnek az aldbbi megszoritdsoknak. A hdmérséklet érték megszoritasit a (10) egyenlet

0°C < Pijemp < 850°C, Vie{l2,...,N,} (10)
a hdatadasi tényezd érték megszoritasat pedig a (11) egyenlet fogalmazza meg:

w W
0—m2 N < Pipre < 12000m, Vie {1,2,...,N,} (11)
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11. abra. Héatad4si tényezd generaldsa sordn haszndlt vezérlGpontok

Sorrendbeli megszoritasként a Piemp < Pojemp < ... < Pp, remp feltételeket alkalmaztam.
Hogy a fliggvény folytonos legyen a kitizott 0°C és 850°C tartomanyban, mindkét oldalrdl ki kell
egésziteni egy-egy virtudlis ponttal (Py és Py, 41, ahol Posemp = 0°C,  Pope = Pi e, valamint
Py, +1temp = 850°C €s Py, s1.ntc = PN, htc-

Kiilon figyelmet érdemel az egyes pontokat 6sszekotd gorbe jellemzése, hiszen a 11. dbrdn is j6l
lathato, hogy ez dltaldban nem egyenes, annak alakja ettdl jelentGsen eltérhet. Ez€rt bevezettem minden
pont esetén egy specidlis (a;) értékeket, amelyek meghatarozzak az egyes pontokat 9sszekots gorbék
formgjat: —1,0 < o; < +1,0, Vie{l,2,...,N,}

Egy megadott T hdmérséklet(i helyen a hGatadasi tényezé értéke tehat kiszamithatd a vele szomszédos

P; és P;;1 pontok és az els6 ponthoz tartozé «; értéke alapjan:

=8(1)
’ 1 T_Pitemp 1—e @
a = , §(T) = ’ , Ty=—" (12a)
l a’iccx ( ) Pi+l,temp - Pi,lemp )/( ) 1 — e_j
h(T) =y(T) - (Pir1,hc = Pinec) (13)

2 2

Ahol h(T) a T hémérséklethez tartozé hdatadasi tényezd értéke, a C, pedig egy skdlazashoz
hasznélhat6 konstans paraméter. Amennyiben az «; paraméter értéke 0, akkor az egy nulldval valo

osztashoz vezetne, ezért ilyenkor az aldbbi linedris d&tmenetet kell haszndlni:

h(T) = 6(T) - (Pist,hic — Pinee) (14)
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4.1.2. Potencialis hddtadasi fiiggvények generdldsa

Az elGzetes vizsgdlatok alapjdn nyilvanvald, hogy a feladat meglehetGsen komplex, hiszen a neuralis

halézatnak nagy mennyiségti adat (4.1.3.-4.1.4. fejezetek) kozott kell nemlinedris Osszefiiggéseket

talalnia.

Hdémérséklet (°C) | HSatadasi tényezs (mZV_K)
Min Max Min Max

Py | 200 400 200 500

P> | 401 650 2000 12000

P3| 651 750 200 500

Py | 751 820 500 800

Ps | 821 850 100 400

1. tdbldzat. A hdatadasi tényezd fiiggvény generdldsa sordn hasznalt korldtok az egyes vezérlGpontokra
vonatkoztatva

Ennek megfelel6en a vérhatd, hogy a rendszer csak nagyméretd tanitdsi minta esetén képes
megtanulni a sziikséges mintdzatokat. Ennek mérete elére nem jésolhaté meg, de varhatéan tobb
milliés nagysdgrendrdl beszélhetiink. Ezek alapjan nyilvanvald, hogy valé vilagbol szarmazo6 adatok
haszndlata itt nem lenne kielégits, mindenképpen generdlnunk kell a sziikséges tanitasi adatbazist. A
szakirodalomban fellelhet§ adatok alapjan jol lathato, hogy a hdatadasi tényezdket leird fiiggvények
alapvetden hasonl6 karakterisztikat kovetnek. Egy gyors felfutdst kovetS tartomanyban egy lassabb
csokkenés jelenik meg, esetenként egy ujabb kisebb emelkedéssel, majd tovabbi csokkenéssel. Ezt
felismerve, a generaldst végzd modellt ugy épitettem fel, hogy a természetben megtaldlhatéakhoz
hasonlé fiiggvényeket generdljon, viszont mindezt Ggy, hogy a potencidlis fiiggvények terét minél

jobban leirjak. Ennek megfelelGen 6t vezérlGpontra van sziikség:

Py : az els6 emelkedd szakasz kezdete,
: az elsd csucspont,

: a belsG hullamvolgy alja,

: a méasodik csticspont,

— Ps: az utols6 csokkend szakasz végpontja.

A vezérl6pontok HTC és hdmérséklet koordinatdit egy véletlen generdlds hatdrozza meg. Az egyes

pontok lehetséges pozicidit a szakirodalomban fellelhetd hdatadasi tényezd fiiggvények vizsgélata

alapjan éllapitottam meg (1. tdblazat).
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4.1.3. Neurdlis halozat tanitdsi adatainak eldallitdasa

A feliigyelt tanuldshoz sziikség van egy nagyméretd tanité adatbézisra, amelynek tartalmaznia kell
a bemeneti és az azokhoz tartoz6 helyes kimeneti adatokat. Jelen esetben a kimenetet az el6zbleg
generalt HTC gorbék képviselik, a bemenet pedig az ezekhez tartoz6 lehilési gorbék sorozata lesz.
Ehhez viszont el6 kell éllitani ezeket a lehiilési gorbéket. Tobb milli6é gorbérdl €s szimulaciérdl van

ey

sz0, tehat ez egy meglehetGsen szamitdsigényes feladat. Ehhez fel tudtam hasznélni a mar el6zdleg

2 2

elkészitett GPU alapt h&éataddsi szimuldcidkat végzd modult.

Az el6z6ekben elkészitett véletlen hGatadasi fiiggvényeket eltaroltam, amely a hdatadasi fliggvény
értékeket tartalmazta 0°C és 850°C kozott 10°C-os 1épésekben.

A GPU alapu héatadasi szimuldcié modul egyesével betoltotte ezeket az elemeket, majd mindegyike

lefuttatott egy szimuldcidt, valamint elvégeztem az adatok elGfeldolgozésat is, amit a kovetkezd fejezet

tartalmaz, amely sordn elg4llt a neurdlis hdl6zat tanitdsdhoz sziikséges adatbdzis.

4.1.4. Neurdlis halozat tanitasi adatainak eldfeldolgozdsa

A tanitdsdhoz sziikséges bemeneti €s kimeneti adatparok (mindkét esetben egy-egy lebeg&pontos
szamokat tartalmazoé szamsor) elkészitése utan, nem célszer( az adatokat kozvetleniil felhasznalni
a tanitdshoz, hanem egy elGzetes el6feldolgozast ajanlott azokon végrehajtani. Ennek 1€pései olyan
fliggvénytranszformaciok, amelyek segitségével a leendd modell varhatéan hatékonyabban fogja
tudni megtanulni a két adatsor kozotti kapcsolatokat. Igy az el6feldolgozashoz a kovetkezd 3 1épést
alkalmaztam:

— Invertalas: A bemeneti €s kimeneti fliggvények mértékegységei jelentGsen kiilonboznek egy-
mastél. A bemenet hdmérséklet adatokat tartalmaz az id§ fiiggvényében, a kimenet pedig
h&atadasi tényezs értékeket tartalmaz a hdmérséklet fiiggvényében. Mivel mindkét fiiggvényben
megjelenik a hdmérséklet, célszerd ezeket hasonlé mértékegységiire alakitani. Ennek érdekében
invertdltam a bemenetet, vagyis a bemenet fliggvénye azt mutatja meg, hogy a munkadarab az
egyes hdmérsékleteket (0°C és 850°C kozott 10°C 1épéskozzel) melyik idSpillanatban éri el (ez
feltételezi, hogy a hGmérséklet monoton csokken). Ennek eredményeként mind a bemenet, mind
pedig a kimenet a h6mérséklet fiiggvényében irja le a megfigyelt jellemz6t. Ezzel a mivelettel
arra szamitok, hogy konnyebb lesz koztiik megtaldlni az Gsszefliggéseket.

— Kiilonbségek szamitasa: MielGtt az el6z6leg elGkészitett fliggvényeket felhaszndltam volna,
megvizsgaltam a jelenség fizikai hatterét vagyis a HTC nagysdga nem magdra a tényleges

homérsékleti értékre van hatdssal, hanem csak a h6mérséklet pillanatnyi valtozasara. Mivel a
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bemeneti adatok az id6 fliggvényeként szerepelnek, ezért érdemes idSsorként felhaszndlni a
bementi adatsort. Viszont a lehtlési gorbék nem staciondrius idGsorok, vagyis a neurdlis hdlézat
felhaszndldsdhoz megfelelS szamu (esetemben egy) differenciaképzéssel staciondriussa tehetd.
Ezért az el6feldolgozott (invertdlt) lehilés gorbék fiiggvényeibdl egy tovabbi transzformacid
segitségével eldallitom azok valtozasfiiggvényét.
Normalizalas: Ezt a 1épést minden neurdlis hdl6zattal kapcsolatos feladat esetében célszert
megtenni. A hal6zatok aktivacios fiiggvényei dltaldban 0 és 1, illetve —1 és 1 kozotti értékeket
adnak vissza. Bar a bemenetre nincs ilyen megszoritds, de tapasztalatbdl tudhato, hogy az
aktivacios fiiggvények optimdlis médon tobbnyire a fenti intervallumok k6zo6tt hasznalhatok,
ennél nagyobb vagy kisebb értékek esetén a visszaadott értékek mar kevésbé érzékenyek a
bemenetre. Ennek megfelelden az el6z8 1épésben nyert bemend adatokat linedris normalizalasi
[81] eljardssal normalizéltam a

Toorm = T = Tiin (15)

Tmax = Tmin
fliggvénnyel, amivel 0 és 1 kozotti intervallumra transzformdltam az adatokat, ahol 7 € R és
0°C < T < 850°C. A fenti l1épések segitségével eldallt a neurdlis hdl6zat bemenetére kapcsolhat6
végleges adatsor. A kimeneten vart HTC fiiggvények esetében csak a linedris normalizalast

hajtottam végre, ahol HT'C € R és 2002~ < HTC < 12000-%

m2-K m2K"

4.1.5. Neurdlis hdlozat felépitése és tanitdsa

A neurdlis hdl6zatok képessége (€s erdssége), hogy gyakorlatilag tetszdleges bemenet és kimenet

kozott képesek megtaldlni a leképezést elvégzd fiiggvényt (tehdt ezek a hdldzatok tigynevezett univerzilis

approximdtorok). A neurélis hdlozatok altalanos felépitésére egy sematikus dbrat a 12. dbra mutat. Az

altalam kidolgozott neurdlis hdlézat nagyon hasonl6 a 12. dbrdhoz.

Annak érdekében, hogy el lehessen donteni, hogy hany rejtett réteget kell alkalmazni a neurélis

halézaton beliil [82-84], illetve a rejtett rétegekben az optimadlis neuronok szdmat meghatarozhassam,

méréseket végeztem egy limitdlt adatbizison kiilonbozd neuronszamokkal. Ennek eredményeit egy

rejtett réteg esetében a 13. dbra, két rejtett réteg esetében a 14. dbra mutatja:
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Bemeneti réteg Rejtett rétegek Kimeneti réteg

12. abra. Neurdlis hdlézat sematikus felépitése
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13. abra. Egy rejtett rétegd hal6zat rejtett rétegéhez tartoz6 neuron szamanak vizsgélata

34



Inverz Hétani Probléma Kozelitd Megolddsa Neurdlis Hél6zattal

- tanitads sordn mért hiba — tanitds sordan mért hiba (nagyitas)
31000 2
) 9] 0.032
= B ©
2 8 g
5 T 0.029f
3 3 3
o o 0.026 1
© © .‘%
g £ 0.0228
b b 2
x ~ 3
e ° 0.019°®
e o
3 20l 3
g 2% 7400 600 800 1000 < 0.017

neuronok szdma (masodik rejtett réteg) neuronok szdma (masodik rejtett réteg)

(a) 10 és 1000 neuron kozott (b) 10 és 150 neuron kozott

R validacié sordn mért hiba .
> _ 0.034 =) 0.034
=t 3
L 0.032 L 0.032
g g % 8
5 0.030-5 2 o.o3o-E
0 0.028:=2 0 0.028=2
(%] o wn o
o D o N
- 0.026 & — 0.026 4
@© © @© ©
£ 0.024 4 £ 0.024 4
b 2 N o
N 0.0228 N 0.0228
o \© o \©
5 0.020 S 0.020
@ ‘ @
c 0 200 400 600 800 1000 °-018 c 0.018

neuronok szdma (masodik rejtett réteg) neuronok szdma (masodik rejtett réteg)

(c) 10 és 1000 neuron kozott (d) 10 és 150 neuron kozott

varhaté optimalis iteracié szama 0 varhato optimalis iteracié szdma (nagyl'tés{020

> o1
2 et
g 930 :1:1 900
3 810 g 780
) )
3 690:9 3 660
< 5708 < 540 ©
g 2 s 3
5 450= £ 420 =
b 3
x 330 ~ 300
o o
S 210 S 180
o 2
c 200 400 600 800 1000 °° c 150 ©°0
neuronok szdma (masodik rejtett réteg) neuronok szdma (masodik rejtett réteg)
(e) 10 és 1000 neuron kozott (f) 10 és 150 neuron kozott

14. dbra. Két rejtett rétegii haldzat rejtett rétegeihez tartozé neuron szdmainak becslése

A 13. dbran levd tanitds és validdlas sordn mért veszteségfiiggvények értékei eléggé szérnak, de az
elmondhatd réluk, hogy 900 neuronig barmennyi neuron alkalmazdsdval el lehet érni a 0.04 atlagos
abszolut hiba értéket, atlagosan 2000 iteracié utdn, a tdltanulds elkeriilése mellett. Azt az optimalis
iteraciészamot, ami az alul- és a tiltanulashoz rendelt iteracioszamok kozott talalhatd, a zold keresztek

jelzik az abran az egyes neuronszam fliggvényében [85]. Az optimalis iterdciészamot és az atlagos
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abszolut hibat a neurdlis hdl6zat keretrendszerének segitségével hataroztam meg, tigy, hogy a tanitasi
folyamatot gy éllitottam be, hogy a keretrendszer allitsa le a tanitds folyamatat abban az esetben, ha
a validdlashoz tartozé atlagos abszolit hiba értéke 50 iterdcion keresztiil kisebb mint 1™, ami azt
jelenti, hogy az optimdlis iterdcidszdm a ledllitds pillanatatdl visszafele szamolt 50. iterdcio.

Hasonl6 eredményeket tapasztaltam két rejtett rétegli hal6zat esetében is, amelynek eredményeit
a 14. dbra mutatja. Az a), c) és e) dbrdk 10 és 1000 neuron kozott mutatjadk a mérések eredményeit
kiilonbozd§ szinek segitségével. A b), d) és f) abrak a balra mellettiik levé abrak 10 és 150 neuron
kozotti teriilet nagyitdsai. Az a) €s b) abrak a tanitas sordn rogzitett optimalis dtlagos abszolit hibat
mutatja, a ¢) és d) abrak a validdlas sordn rogzitett optimalis atlagos abszolut hibat mutatja, az e) és
f) abrak pedig a tanitds sordn elért iteracids szamot, amikor az optimalis, validdlds sordn mért atlagos
abszolut hibat elérte a rendszer.

A 13. és a 14. dbrdkat tanulményozva az elsé rejtett réteg esetében 100 neuronban, a masodik
rejtett réteg esetében pedig 120 neuronban hatdroztam meg a legkisebb neuronszdmu rétegek szdmat,
amivel a legalacsonyabb, validédlds sordn rogzitett optimalis dtlagos abszoltt hiba elérhets a tiltanulds
elkeriilése mellett. Igy az alkalmazott halézat alapvetd jellemz&i az aldbbiak szerint alakultak :

85 darab neuronbdl 4116 bemeneti réteg, ezek a neuronok fogadjak a bemend eldkészitett adatsort.

— 100 darab neuronbdl 4l16 rejtett réteg linedris aktivacios fliggvénnyel.

120 darab neuronbdl all6 rejtett réteg szigmoid aktivicios fiiggvénnyel.

86 darab neuronbdl 4116 kimeneti réteg linearis aktivacios fliggvénnyel.

s

Str, elérecsatolt haldzat.

— ADAM optimaliz4cids eljaras.

— Atlagos abszoliit hibafiiggvény minimalizal4sa.

A bemeneti oldalon a 85 neuron a 10°C 1épéskozzel 0°C és 850°C kozott felvett lehtlési gorbék
hémérsékleteinek kiilonbségeibdl kovetkezik, a kimeneti oldalon taldlhaté 86 neuron a 10°C 1épéskozzel
0°C és 850°C kozott felvett HTC fiiggvény hémérsékleteinek szamdbdl szarmazik. A halézat a
tanitds sordn az dtlagos abszolut hiba hibafiiggvényét probélta minimalizalni. Az eredmények korrekt
kiértékelése érdekében a tanitds sordn nem haszndltam fel az adatok 309%-4t. A tanitdshoz fel nem
hasznélt mintdk 2/3-a a validaciés adatbazist képezte, a maradék 1/3-an teszteltem a tanitott hal6zatot.

A teljes adatbézis egymilli6 HTC fiiggvény—lehtlési gorbe part tartalmazott.
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4.2. Eredmények értékelése

4.2.1. Konvergencia vizsgalata

A haldzat betanitdsa sordn célszerli megvizsgélni az el6z8ekben bemutatott veszteségfiiggvények
alakuldsat. Miként a 15. dbra is mutatja, a tanitds elsd 1€péseitdl kezdve a hibatiiggvény értéke meredeken
csokkenni kezdett. Ez a gyors csokkenés az elsd szdz iterdcié sordn még tovabbra is tartott, ezt kdvetGen
pedig lelassult. J61 1athat6 az dbrdn, hogy a tanitas sikeresnek mondhatd, hiszen a kezdeti meglehet&sen
nagy hibat kovetéen gyorsan, mar néhany szdz iteracid utdn beallt egy joval kisebb értékre. Ugyanez
mondhato el a valid4ciés mintdra szamolt hibdra is, a leallitas pillanatdig mindkét veszteségfiiggvény

tartds csOkkenést mutat. Vagyis az dltalam tervezett neurdlis hdl6zat nem csak a tanitdsi mintat tudta

megtanulni, hanem a szdmara még ismeretlen, ij bemend adatsorok esetében is j6 eredményeket nyujt.
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15. dbra. A mérhet§ atlagos abszolut hiba értékének alakuldsa a tanitds és validalds egyes iterdcidi sordn

4.2.2. Eredmények kvalitativ értékelése

A fenti tesztek pusztdn azt mutatjak, hogy a neurdlis halo sikeresen talélt egy leképezést a bemend
és a kimend fiiggvények kozott. Viszont nem keriilhetd el annak vizsgalata sem, hogy a hdldzat alapjén
adott hdatadasi fliggvények mennyire hasonlitanak az elvartakhoz. Az a szerencsés helyzet all fenn,
hogy ismertem az egyes lehilésekhez tartozé hdatadasi tényezs fiiggvényeket (hiszen ezek alapjan

generéltam a lehdléseket), igy ez a vizsgalat egyszertien megval6sithaté. Ossze tudtam hasonlitani a
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lehdlési gorbe generédldsdhoz hasznélt referencia fiiggvényt a neurdlis hél6 altal (a lehdlési gorbe alapjan)
adott fiiggvénnyel. A 16. és az M34 - M36. abrdk bemutatnak néhany kiragadott példat a neurélis
hdlézat éltal adott becslések koziil. Az dbran 1athato piros gorbe mutatja a referencia (generalt) hdatadéasi
fliggvényt. A kék gorbe mutatja az ehhez tartozo (neurdlis hdldzat segitségével szdmolt) lehtlési gorbét.
Az alattuk levg z6ld gobe pedig mutatja a referencia €s a neurdlis hal6zat (pusztdn a lehtlési gorbe
alapjan adott) vdlaszdnak abszolut kiilonbségét. A zold gorbék elemzésével jol 14thatd, hogy a médszer
meglehetSsen jol kozeliti a valos eredményeket. JOl meghatdrozza az esetleges csucspontokat és ezek

esetleges értékét.

4.2.3. Eredmények kvantitativ értékelése

Az dbrédkon jol lathatd, hogy a neurdlis hdl6zat megfelelS becsléseket tud adni. Az dltalam tervezett
neurdlis halozatot 759 iteracion keresztiil tanitottam, amelyek koziil a 708. iterdcioban érte el a legkisebb
0,00770 hiba értéket. A dolgozatban ismertetett neurdlis hdldzat célja a leendd heurisztikus médszerek
inditasi paramétereihez megfelel§ becslést adjon. Ennek okdn nem elvards a pontos becslés elérése.
Mivel a leendd heurisztikus mddszerek inditdsdhoz sziikséges véletlenszer bemeneti adatok kivéltdsa a
célja a neurdlis hdl6zatnak, célszertinek latszik ezen véletlenszer( adatok alapjan megitélni az eredmény
megfelelGségét. Ebbdl a célbdl egyesével megvizsgdltam a validdldsi mintdban taldlhaté adatsorokat az
alabbi 1épéseket kovetve :

1. Beolvastam az eredeti héatadasi tényezst, és az ehhez generdlt lehtlési gorbét.

2. A betanitott neurdlis hdl6zat segitségével lekérdeztem a hal6zat becslését.

3. Generéltam egy teljesen véletlen hGatadasi tényezd fliggvényt.

4. Kiszamitottam a hal6zat dltal becsiilt és a véletlen generdlds 4ltal kapott fliggvények kiilonbségét.
5

. Ezek alapjén elkészitettem a végsd 0sszehasonlitd értékelést.

A vizsgélat eredményét a 2. tdbl4zat tartalmazza. Az eredményekbdl jol lathatd, hogy az dltalam
kidolgozott médszer két nagysagrenddel kisebb hibat eredményez, mint egy véletlen inditds. Ennek

kovetkeztében varhatdan ezzel javulni fog az erre épiild heurisztikus keresések hatékonysdga.

Neurdlis halozat édltal generdlt | Véletlenszertien generalt

Vizsgélt minta szdma 1000 1000
Atlagos abszoltt hiba 1,37 - 10* 1,25-10°
Atlagos abszolit hiba szérasnégyzete 3,51-107 7,32 - 10°

2. tdblazat. Vizsgalat eredménye
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16. dbra. A neurdlis hdl6zat altal generdlt fiiggvények Osszehasonlitdsa a referencia h§dtadési fliggvény-
hez

4.2.4. Eredmények osszehasonlitasa hasonlé publikaciokkal

Az elérhet6 adatbizisokban 63 témdhoz kapcsolddo cikk taldlhatd, amelyekrdl azok tartalmi
vizsgélata utdn kideriilt, nagy része hdcseréld tartalyok vizsgélatdval foglakozik. Ezen publikdci6kban

ismertetett neurdlis hdl6zatok bemeneti oldaldn 3 — 7 mérhetd fizikai paraméter, kimeneti oldaldn 1 — 3
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érték becslése a cél, feladattol fiiggden. A 63 publikaciébdl 2 darab publikacio ([86, 87]) kivételével
egyik sem foglalkozott mért vagy szamolt lehilési gorbébdl hdatadasi fiiggvény becslésére tervezett
neurdlis hilézatokkal.

A [87] publikdciéban egy darab eredmény dbra ([87] publikicid 4. dbrdja), és mért hibafiiggvények
eredményei olvashatdak két tabldzatban ([87] publikdcid 2. €s 3. tabldzata). Ezen dbra alapjan, €s
a hibafiiggvények értékeibdl, a jelen dolgozatban elért eredmények lathatéan pontosabbak, mint a
publikdcioban kozoltek.

A misik [86] (2023 év végén megjelent) publikdcidban ismertetett eljards pontossdgat a [86]

publikdcié 4. dbraja alapjdn becsiilhetjiik meg, ami azt jelenti, hogy kortilbeliil 3000 m?fK maximalis

W

ponttal rendelkez6 HTC figgvényt a publikdcioban ismertetett neurdlis hdl6zat nem t6bb, mint 500——

atlagos abszolut hibaval képes becsiilni, ami azt jelenti, hogy maximum 16%-o0s dtlagos abszolut
hibédval dolgozik. Az altalam fejlesztett neuralis hdlozat a HTC fiiggvényt maximum 11%-os atlagos
abszolut hibaval képes becsiilni. Az dbrdkrdl az is leolvashatd, hogy a becslés hibdja nem egyenletes,
a legpontatlanabb a HTC filiggvény csticspont koriili pontok, attdl jobb és bal felé, a csicsponttdl
tdvolodva a hiba mértéke jelentGsen csokken. A [86] publikdci6 szintén mds algoritmusok bemeneti
paramétereinek kozelitd becslésérdl szol. A publikdcidban kozolt eredmények alapjan (feltehetGen
algoritmustdl fiiggden) bizonyitottnak tekinthetd, hogy a neurdlis hal6zat ilyen pontossagu becslése
elegendd mas, a HTC fiiggvény becslésére szolgalo iterdcids, heurisztikus algoritmus indul6 dllapotdnak

beallitdsara ([86] publikacio 6. dbrdja).

4.3. 2. Tézis

Gépi tanuldsi modellt dolgoztam ki, amely az 1D végtelen hosszu tengelyszimmetrikus (hengeres)
test feliiletén kialakult hdmérsékleti gorbe alapjdn a feliileti hdatadasi egyiitthato fliggvény becslésére
alkalmas. A modell szdmitdsi pontossdgat hipotetikus hdatadasi fliggvények rekonstrudldsan keresztiil

igazoltam.

4.4. Tézishez kapcsolodo sajat publikaciok

1. Sandor Szenasi, Zoltan Fried és Imre Felde: ,, Training of Artificial Neural Network to Solve the
Inverse Heat Conduction Problem™. 2020 IEEE 18th World Symposium on Applied Machine
Intelligence and Informatics (SAMI). IEEE, 2020. jan., 293-298. old. por: 10.1109/SAMI48414.
2020.9108733.
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5. PSO £s FWA ALGORITMUSOK KITERJESZTESE

Szdmos szakirodalomi forrds — mint példaul [88, 89] — szerint a hengeres munkadarab HTC
fliggvényének predikciéjahoz j6 valasztas lehet a PSO algoritmus hasznélata. Tobb publikdcidban ([48,
90-92]) foglalkozom a kérdéssel, amelyek azt vetitik el6re, hogy valés munkadarabon mért lehtlési

2 2

gorbék segitségével eldéllithaté a HTC fiiggvény.

5.1. Az adltalanos részecske-raj optimalizdcios algoritmus

A részecske-raj optimalizacids algoritmust (PSO) James Kennedy és Russell C. Eberhart fejlesztették
ki 1995-ben [50]. Az algoritmus alapjit a madarak csoportjainak a mozgdsa adja. Az elmult majdnem 30
évben rengeteg varidns kidolgozasara keriilt sor, amelyek az algoritmus széles kor( alkalmazdsét teszik
lehet&vé. Radha és tarsai [93] 201 1-ben atfogd tanulmdnyt készitettek a PSO algoritmusok véltozatairdl,
és ezek lehetséges felhaszndldsairdl. A PSO népszertisége annak koszonhetd, hogy fent tudja tartani az
egyensulyt a célfiiggvény konvergencidja, €s a bejart t diverzitdsa kozott. Ez az eljards a konvekcids és a
sugdrzasi peremfeltételek rekonstrukcidjahoz is alkalmas. Az eljards hatékonysagat és eredményességét
Vakil és Gadala [88] az inverz hvezetés analizis esetében vizsgilta. Ok az egyszert, a, taszito”, és
eredmények azt mutatjak, hogy a PSO csokkentheti a klasszikus eljardsok stabilitasi problémait az
IHCP megoldésok esetében.

Az altalanos PSO algoritmus két logikai épitSelembdl épiil fel: a részecske €s a raj. Egy részecske
egy lehetséges megoldast reprezentdl a keresési térben, mig a raj tartja Ossze a részecskéket, és irdnyitja
azok mozgdsat. Minden részecske harom informéciét hordoz, mint sajat dllapota. Ez az allapot all
a részecske pozicidjabol, a pozicidjabdl szamolt célfiiggvény értékébdl, €s a részecske pozicidjanak
valtozasat leird sebességbdl. Ezen feliil a részecskék rendelkeznek viszonylag révid memoriaval is a
legjobb poziciét illetGen. A raj egyfajta globdlis tudatként tirolja az eddig legjobbnak itélt poziciot és
célfiiggvény értékeket. A legjobb poziciot, a célfiiggvénytdl fliggben, a raj részecskéinek a szamolt
célfiiggvényei koziil a legkisebb vagy legnagyobb értéke adja.

A algoritmus roviden a kovetkez6képpen miikodik: a megfelel6 szamu részecske véletlenszerd
generdldsa utdn meghatdrozzuk azok ,,megfelelGségét” — vagyis a célfiiggvény értékeket —, majd
kivalasztjuk egy optimédlisnak vélt legjobb részecskét a szamolt ,,megfeleldségéi” értékek alapjan,
valamint rogzitjiik azt, mint globalis legjobb értéket. A teljes raj mozgatdsit minden egyes részecskére
szamolt sebességébdl kapjuk, majd az 1j pozicidkban ismét kiszdmoljuk a célfiiggvény értékeket. A

folyamatot a 2. algoritmus és a 17. dbra mutatja be tomoren.
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2. Algoritmus A PSO algoritmus 1épései

részecske paraméterek kezdeti értékének meghatdrozdsa = X, W, ¢y, 71, ¢, 7
minden részecske helyének véletlenszerd kivalasztasa
repeat
for minden egyes részecskére do
sebesség szdmoldsa
a részecske Uj pozicidba mozgatdsa a sebesség alapjan
célfiiggvény értékének szamitdsa
global és lokal best értékének valamint egyéb sziikséges paraméterek szamitdsa > B;, (7‘,- e
end for
until kilépési feltétel ellenérzése

Részecskék
linicializalas Uj pozicidinak és sebességeinek
meghatarozasa

@ Célfiggvény kiszamitasa

A legjobbnak itélt
globalis és a lokalis részecskék
kivalasztasa

O lgen Kilépési
VEGE feltétel
teljesal?

17. abra. A PSO algoritmus folyamatabréja

Az optimum keresése sordn a részecskék pozicidjat €s sebességét modositéd képletek a kovetkezdek :

Vit =X - [W-Fitcr-r-(Pi=p)+cy-ra-(Gi— )] (16)

Pi+l = Di + Vixl (17)

ahol ¢; € R és ¢y € R a gyorsitasi tényezdk, értékiiket szimuldcids vizsgélatok utjdn szokés
meghatdrozni, dltaldban a nagysdguk egy 2 koriili érték. A c-et kognitiv egyiitthatonak is szokés
nevezni, amely annak a stlyét hatdrozza meg, hogy a szdmitds sordn mennyire kell a lokdlis értékek felé
tolni a részecske mozgdasat. Ez alapjan a (16) egyenletb8l a cy - ry - (ﬁ,- — p;) részt kognitiv résznek is
hivjdk. A ¢, a szocidlis egyiitthatd, amely annak a stlyat hatdrozza meg, hogy mennyire kell a globdlis
legjobb érték felé tolddnia a részecske mozgasanak. Emiatt a (16) egyenletbdl a ¢ - 75 - (é,- - Pi)
tagot szocidlis résznek hivjik. A (16) egyenletben a w - v; tag pedig az inercia rész. A P a lokdlis
legjobb pozicidt, a Ga globalis legjobb poziciét jelenti. Az r; € R és rp, € R értékek [0. .. 1[ nyilt
intervallumon értelmezett egyenletes eloszldsu véletlen szdmok, amelyekkel biztositjuk az algoritmus

sztochasztikussdgat, a w € R és a X € R is suly értékek, amelyekkel a konvergencia sebességét lehet
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szabdalyozni. A W az ugynevezett inercia suly Shi és Eberhart [94] javaslata altal, amely értékének
meghatdrozasdhoz képletek sokasaga 4ll a rendelkezésre [54], de altaldnossdgban azt lehet elmondani,

hogy w < 1. A X [95] értékét a (18) alapjan képezziik Clerc [96] javaslatara:

2
B 12 - @ — Vo? - 4o|

ahol @ = ¢ + ¢3 és w > 4. Igy a X értékét megkozelitSleg 0,7298-ra szokds felvenni.

X

(18)

Kiilonb6z6 PSO varidnsok elsdsorban abban kiilonboznek egymastdl, hogy az egyes fent nevezett
paramétereket milyen moédon, és milyen értéken hatdrozzdk meg, esetleg az egyes részeket maés
tartalommal helyettesitik. Minden egyes PSO varians valamilyen, de kiilonb6zd probléma megoldédsandl
ad pontosabb és gyorsabb eredményt. Szdmos PSO varidns még plusz mutdciévektort is alkalmaz (mint
példaul a (19) [97] vagy a (20) [93]) a részecske pozicidk viltozékonysdgdnak novelése érdekében:

. 0,5Xmax * 71 ifr, <0,5
ok = (19)

—0,5xmax - 71 egyébként
ahol a Vpk egy véletlenszerden vdlasztott részecske sebessége, a v a mutdland6 sebességvektor, xmax a
keresési tér felsd hatdra, vagy
Piyl = Pis1 - & (20)
ahol g € R egy standard normalis eloszlast véletlen szam.

A gyakorlatban 3 kiilonbozd PSO varidns terjedt el. Az egyik népszerd valtozat a PSO inercia
(PSO-In), amit akkor kapunk, ha a (16) egyenletben az X = 1 behelyettesitéssel éliink. Ha a (16)
egyenletben a w = 1 behelyettesitéssel éliink, akkor a PSO constriction (PSO-Co) véltozatot kapjuk.
A harmadik nagyon népszeru véltozat a Quantum PSO (QPSO) [98—100]. Ennek mozgési egyenlete
nagyon eltér a (16) alaktdl, ugyanis elsGsorban nem-linedris probléméak megoldédsakor vdlasztjdk. A

mozgdasi képletét a (21) egyenlet irja le:
= - = - 1
pixt =pita-|p;—ml-In ~|maeR (21)

ahol az p;;1 azi + 1 iterdcidéban a részecske pozicidja, u egy egyenletes eloszlasu véletlen szam 0 és
1 kozott, az o egy ugynevezett 6sszehizo-elnyujtd (CE) paraméter, amely értékétSl nagyon fligg az
algoritmus lefutdsa. Az értékét [0, 1,781] kozott szokds felvenni [54]. A 7i; a részecske helyi fokusza,

amit a (22) egyenlet definidl :
Fi=¢-Pi+(1-¢)-GrpeR (22)
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ahol ¢ = (cy - r1)/(cy - r1 +¢2 - rp), valamint ¢y, ¢o, r1, 12, P €8 éi megfelelnek a (16) egyenletben
definidltaknak.

A QPSO algoritmust [98—100] a kvantummechanika és a PSO részecskék palydjanak elemzése
ihlette [96, 98, 99], ahol a részecskék Uj pozicidjat exponencidlis eloszlds jellemzi. A keresési
folyamatban adaptiv stratégidt haszndl, az algoritmus a ,,delta potential well model”-en alapul, amely a
Schrodinger egyenletbdl szarmazik. Az algoritmust a [54] irodalom részletesen targyalja. El6nye, hogy
nem sziikséges sebességvektort szaimolni a részecskékhez, valamint az implementéaciéja egyszeribb,
mivel kevesebb paramétert hasznél a hagyomanyos PSO-hoz képest.

A fenti varidnsok (a PSO, a PSO-In, a PSO-Co és a QPSO) elnagyolt 6sszehasonlitdsdhoz vessiink

egy pillantdst a konvergencia sebességeket tartalmaz6 18. dbrara.
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18. dbra. A PSO, a PSO-In, a PSO-Co és a QPSO konvergencia sebességének dsszehasonlitdsa a sphere
fliggvény megoldasakor [54]

5.2. Az altalanos Fireworks algoritmus

A Fireworks algoritmus [52] is egy raj-intelligencia algoritmus, amely lehetGséget ad nagyon nagy
kiterjedésd €s dimenzi6ju keresési térben végzett optimalizacidra, mikdzben nagyban tdmaszkodik a
véletlenszertien megvalasztott vizsgdland6 pozicidk kijelolésére. Az algoritmus a t(izijaték szikrdinak a
robbands kdzpontja koriili elhelyezésén alapszik, vagy més szavakkal a tlizijaték robbandsi folyamatat
koveti, mikozben mindossze csak két robbandsi mintat implemental [52].

A Fireworks algoritmus (FWA) modellje ,.firework™-bdl és tobb ,,spark”-bol épiil fel. A firework
jelenti a kozponti elemet, ami koriil a robbands torténik, ahol spark-okat helyeziink el az D € IN

s D)

dimenzids térben. Az i. spark-nak a poziciéjat az D dimenzids keresési térben a p; = (xl.l, xl.z, ces X

vektor adja. Minden egyes spark egy potencidlis megolddsa lehet az IHCP problémadnak. Az algoritmus
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épit arra, hogy a szimulédci6 sordn tobb populdcié mozog egyszerre a térben, és ezek a populdcidk
valamelyest hatnak egymdsra. A terminoldgia szerint minden egyes populéci6 egy kozponti elemet és
egynél tobb spark-ot tartalmaz.

A spark-okat a célfiiggvény értékkel jellemezziik és hasonlitjuk 0ssze egymadssal. A legjobb
célfiiggvény értékkel rendelkezd spark mindig 6roklddik a kovetkezd generdcidba, mint egy memoriatéar
hordozza a spark legjobb pozicidjit és legjobb célfiiggvény értékét a keresési térben. A populdcié spark-
jainak mozgdsat alapvetSen két érték befolydsolja. Egyrészt az amplitidé vektor, ami meghatarozza,
hogy az adott spark az aktudlis poziciobol mekkorat 1€phet €s milyen irdnyba, mésrészt a 1épéshez
tartoz6 ugynevezett muticios tényezd. Minden egyes spark kovetkezd pozicidjdhoz vezetd 1épésének

nagysagat minden dimenzidban a kdvetkezd egyenlet irja le:

di=Ai-r; (23)
aholazi € {1,2,3,...} aspark indexe, r; € R egy egyenletes eloszlasu véletlen szim —1 és 1 kozotti
nyitott intervallumon, az gi az amplitado, és j, az elmozdulés irdnyat és nagysagit jelzG vektor.
A sparkok mozgdsanak mutdcidjaként egy normal eloszlasu véletlen szamot is alkalmazhatunk a
kivalasztott dimenzidkban, amelyet a g; € R jelez 0 és 1 kozott, aminek a mean €s variance értéke

altalaban 1. Végiil az uj pozicio értékeit a
Buew = (Fi +di) - 8 (24)
képlet adja. A spark-t6l fliggden az d; és g; értékek koziil az egyik elhagyhat6é a mozgési egyenletekbdl.

Az amplitido értéke fligg az aktudlis spark célfiiggvény értékétdl és a legjobb célfiiggvény értéktdl is:

L Si = Smi
Ai = Amax SN min * & (25)
Zl‘=1(Si - Smin) +ée

ahol az A)max a maximalis amplitidd, ami a keresési térben elGfordulhat, az Sy,i, = min(S;) a legjobb

célfiiggvény érték az adott populdcidban. A sparkok szdma a (26) egyenlet szerint alakul :

Smax - Sl + E
Zf\isl (Smax - Si) +&

(26)

Si = Nmax

ahol Np.x € IN a spark-ok maximalis szama, Ng € IN a sparkok aktuélis szdma, az Sp,x = max(S;) a
legrosszabb célfiiggvény érték az adott populdcidban minden egyes sparkra (i), a € egy kellGképpen
kicsi szam a nullaval valo osztas elkeriilésére.

Az amplitddé minimdlis ért€ke is meghatdrozasra keriilhet adott esetben, annak érdekében,
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hogy a spark kovetkez$ pozicidja igazodjon ahhoz a tapasztalathoz, hogy a globdlis minimum az
elsd iterdcidkban nagyon nagy valdszintiséggel az aktudlis pozici6tdl tavol taldlhatd, idével viszont
a minimdlis célfiiggvényl spark helye egyre kozelebb lesz az aktudlis spark helyéhez. Az f_\)min
meghatdrozasat a (27) adja:

- Ainit — Afinal (

A)min = Ajnit — D 2Nmax — n)n (27)
max

Minden iteracié utdn minden populdciéban minden spark célfiiggvényértéke kiszamitasra kertiil, ezek
koziil a legkisebb érték (Spest) €s az ahhoz tartozé spark pozicidja (Ppest) eltdroldsra keriil.
Az FWA algoritmus egyszer(sitett szamitasi 1épéseit a legdltalanosabb formdban a 3. algoritmus

mutatja be:

3. Algoritmus Az FWA algoritmus lépései

firework-0k szaimédnak meghatarozasa
firework-0k helyének kivélasztdsa
repeat
for minden egyes firework esetére do
sparkok szdmdnak meghatdrozdsa
minden spark helyének kiszamolasa a spark mozgasi stratégidja alapjan
célfiiggvény szamitdsa
a legjobb és egyéb sparkok kivdlasztdsa a vélasztdsi stratégia alapjan
end for
until kilépési feltétel ellendrzése

Erdsen ajanlott parhuzamositott szamitasi eljarast haszndlni a ,,célfiiggvény szamitdsa” 1épésben,
ami azért lehetséges, mert az egyes részecskék kozott ebben a 1épésben nincs kommunikacié egy

iteracion beliil. Az FWA algoritmus diagramjat a 19. dbra mutatja.

Egyéb sparkok
pozicidinak a meghatarozasa
a Firework spark alapjan

Firework sparkok kezdeti pozicidinak
a felvétele

Célfliggvények kiszamitasa

Firework sparkok Uj poziciéinak
a kiszamitasa

A legjobbnak itélt spark kivélasztasa

. Igen Kilépési
VEGE feltétel
teljesul?

19. dbra. Az FWA algoritmus folyamatabrija
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5.3. PSO és FWA algoritmusok felhaszndldasa a hdataddsi egyiitthato fiiggvény becslésére

A keresé algoritmusok sebessége a (8) egyenletben szerepld S célfliggvény értékének csokkentési
sebességével is szabdlyozhatd. Ennek a sebesség novelésének ellentart az a feltétel, hogy az eredményiil
kapott HTC fiiggvény példdul mennyire hasonlit egy valédi HTC fiiggvényhez.

A (8) egyenletbdl az is lathat6 (figyelembe véve a ,,reverse engineering” technika alkalmazasat
1s), hogy a keresési térben barmilyen elGfeltételezés nélkiil semmilyen garancia nincs arra, hogy a (8)
célfiiggvény egyik vélr globélis minimuménak megtaléldsa esetén, a szamolt h(T€ (7, t)) és h(T™ (7, 1))

fiiggvények azonos 7 és t pontjaira a
h(T*(7,1)) = h(T™(7,1)) = 0 (28)

be fog kdvetkezni. Ennek érdekében az 5.4. fejezetben egy olyan eljarast ismertetek, amely dinamikusan
szikiti a keresési tér tartomdnyét egy olyan térrészre, ahol a szdmolt és mért HTC fiiggvények
kielégiteni igyekszik a (28) egyenletet. Az dltalam ismertetett Uj eljardst ,,puha” feltételként alkalmazom
az algoritmus futdsa sordn, amivel az Uj eljards ,,adaptiv’ médon jarul hozza az optimum megtaldlasahoz.

Az 1j eljarédssal kiszdmolt értéket, amely a (28) egyenlet teljesiilés felé hajtja a PSO vagy FWA
algoritmusokat, egy ugynevezett ,,masodlagos’ célfiiggvényként fogom alkalmazni a szamitasok
soran. Ez azt jelenti, hogy a h(T¢ (7, t)) fiiggvényt akkor tekintem kielégitének amikor az 5.6. fejezetben
ismertetett feltételek teljesiilnek.

Az 5.1. és az 5.2. fejezetekben ismertetett heurisztikus médszerek problémainak kikiiszobolésével
mindenképpen foglalkozni kellett. A keresést végz§ algoritmus hatékonysdganak novelése érdekében
sziikséges, hogy az algoritmus futdsanak barmely pillanatdban eldonthesse, hogy a szdmolt HTC
gorbe a keresési tér adott pontjdban feltehetSen lokalis/globélis minimuma van-e, és a szamolt HTC
gorbe mennyire hasonlit egy valés HTC gorbére. Amennyiben az algoritmus a fenti két tulajdonsdaggal
rendelkezik, akkor — a vizsgdlataim szerint — az algoritmus sokkal sikeresebben kozelit egy vélr
globalis minimum felé a HTC gorbe keresése kozben, mint az 5.1. vagy az 5.2. fejezetben ismertetett
algoritmusok barmelyike.

A populdciéban a legkisebb célfiiggvény értékét képviseld részecske vagy spark a keresési tér egyes
pontjaiban kiilonb6z§ dllapotokba keriilhet. Ezen dllapotok a kovetkez&ek lehetnek :

— Lokalis minimum: amikor a keresési tér egy pontjdnak kozelében levd pontok mindegyikének

a (8) célfiiggvény értéke nagyobb, mint a vizsgalt pont célfiiggvény értéke.
— ,,Hamis” globdlis minimum: amikor a (8) célfiiggvény értéke hibahatdron beliil 0, és a (28)

egyenletben szerepld feltétel nem telesiil.
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— ,,Valddinak ttinG” globdlis minimum: amikor a (8) célfiiggvény ért€ke hibahatdron beliil 0,

mikozben a (28) egyenletben szerepl§ feltétel teljestil.

— A fentiek koziil egyik sem.

Természetesen az algoritmus a (28) egyenletben szerepld feltételt vizsgdlni nem lesz képes, ezért e
helyett meg kell elégednem a bevezetni kivant mdsodlagos célfiiggvény nagysidganak a vizsgalatdval.
Ezen mésodlagos célfiiggvény nagysdgdnak minimum értéke jelképezi majd a (28) egyenletben szerepld
feltétel teljesiilését.

A fenti 4 dllapot barmelyike a futds sordn a rogzitett telemetrikus adatokbdl ([101]), a (8) célfiiggvény

értékébdl és az 5.4. fejezetben ismertetett értékbdl egyértelmtien beazonosithatd.

5.4. A masodlagos célfiiggvény

A tapasztalataim azt mutatjak, hogy az algoritmus gyorsabban konvergél egy vart optimum felé
akkor, ha a mennyiségi adattal képes jellemezni a szamitott HTC fiiggvény ,,megfelelGségét”, abban a
tekintetben, hogy az egyes szamolt HTC fiiggvények mennyire realisztikusan kozelitik meg a HTC
fliggvényekre jellemzd tulajdonsdgokat. Egy ilyen tulajdonsdg a (28) egyenletben szerepld feltétel is.
A madsodlagos célfiiggvény értékének koszonhetGen egymassal dsszehasonlithatéva véllnak az egyes
szamitott HTC fiiggvények ,,megfeleldsége”, de nem ad irdnymutatdst a 20. dbrdn definialt fiiggvénytdl

valo éltérés mértékétsl.

5.4.1. A masodlagos célfiiggvény értéke

A szamszer( jellemzéshez feltételezem, hogy a szamolt HTC fliggvény egy darab maximum ponttal
rendelkezd fliggvény lesz, amelyre a maximumponttdl balra levs pontjaira a fliggvény derivaltja pozitiv
vagy nulla, a maximumponttdl jobbra levS pontjaira pedig a fliggvény derivéltja negativ vagy nulla,
vagyis

h(TC(7,1)) =h(T“(F, 1)), + (T (F, 1)), + h(T(7,1)) ;, amire
h(T¢(7,1))," = 0, ahol b < m,
(29)
h(T¢(7,1))," =0, ahol k = m és
h(T¢(7,1));" < 0, ahol j > m
ahol a b index a fiiggvény m maximum pontjatdl balra elhelyezked§ pontokat jeloli, a j index a
fliggvény m maximum pontjatdl jobbra elhelyezkedS pontokat jeloli, a k pedig a maximumpont helye.
Erre a specidlis fliggvényre egy nagyon egyszerd példat a 20. dbra mutat. A mdsodlagos célfiiggvény

értékét igy hatdrozom meg, hogy a h(T¢ (7, 1)) fiiggvény barmely pontjanak barmilyen eltérése a a 20.
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abrén levd fiiggvénytdl a masodlagos célfiiggvény nagysagat nulldndl nagyobb mértékben befolyasolja.
A maésodlagos célfiiggvény értékének a minimuma 0, és ez az érték jelenti azt az dllapotot, amikor a

szamolt HTC fiiggvény egy realisztikus HTC fiiggvénynek tekinthetd.

Csucs
A bal jobb
z |
_IE
@)
|_
T
- >
idoé [s]

20. abra. A szdmolt HTC fiiggvény jellemzéséhez felhasznalt fliggvény

hiz1 > h; (30)

aholazi € {1,2,3,...,imax} a HTC (h € R) fiiggvény bal vagy jobb oldaldn levé pontok indexe, az
imax @ maximalis HTC értékének az indexe a megfelel§ irdnybdl szamolva.

Jelolje a masodlagos célfiiggvény értékét az S*. Ennek az értékét a (30)—(31) egyenlet alapjan ugy
szamolhato, hogy ha a (30) feltétel nem teljesiilt a jobb- vagy baloldali 4gra (egy adott pontban), akkor
az adott oldalnak (SJ.’:)bb vagy S} ) értékét 1-gyel ndvelem. A végsS S* értékét a két oldal dsszegeként
szamolhat6. Ekkor

S* = St + St (31)

ahol

Sl’:al = Sltal +1, hahiy <h (32)

Természetesen itt az i = 0 pont a HTC fiiggvény bal oldali részének a legalsé pontja, €s ugyanigy
az

=S*

*
S; job

jobb bt I, ha hiyy < by (33)

esetén az i = 0 pont a HTC fiiggvény jobb oldali részének a legalsé pontja. Az i értéke mindkét esetben

a HTC fiiggvény maximum pontjdnak eléréséig fut. Erre a szamitdsra mutat egy példat a 4. algoritmus.
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4. Algoritmus Példa a masodlagos célfiiggvény értékének szamitdsira

1 function cHeck_conpition(left_index, right_index)
2 | return ( value of left_index > value of right_index )? 1: 0
3 end function

4 function CALCULATE_SECONDARY_OBJECTIVE_FUNCTION(points of HTC function)

5 left_index € IN «— 0 = bal oldal legalsé pontjanak indexe

6 right_index € IN  » jobb oldal legalsé pontjanak indexe

7 peak_index € IN = csticspont indexe

8 result € IN « 0

9 for index « left_index, ..., peak_index - 1, increasing do > bal oldal szamitdsa
10 | result « result + cHECK_conprTioN(index, index + 1)

11 end for

12 for index « right_index, ..., peak_index, decreasing do > jobb oldal szamitdsa
13 | result « result + cHECK_conpiTioN(index - 1, index)

14 end for

15 return result > masodlagos célfiiggvény értéke

16 end function

5.4.2. A masodlagos célfiiggvény csokkentése

Annak érdekében, hogy az algoritmus az S* értékét a nulla felé hajtsa, az egyes részecskék/sparkok
mozgdsat egy megfelelen vdlasztott — korldtozé — eljardssal kellett kiegészitenem oly médon — fiigget-
leniil az alkalmazott optimalizéldst végz§ algoritmust6l (PSO vagy FWA) —, hogy a részecskék/sparkok
poziciéja minden dimenziGban csak olyan irdnyban és nagysdgban mozoghasson, hogy az S* értékét —
altaldban — csokkenni kényszeriiljon. Tovdabba a még hatékonyabb miikddés érdekében sziikséges volt
az algoritmust bdviteni azzal, hogy engedtem ezt a korldtozast (mutdcioként) megszegni azokban az
esetekben, amikor ez a mozgas a HTC fiiggvény szomszédos pontjainak (dimenzidinak) pozicija miatt
nem lehetséges. Ilyenkor elGszor vizsgdlom az ellenkezd irdnyd mozgési lehetdséget, és ha az sem
lehetséges, mert a részecske adott dimenzidjanak pozicidjdban a szomszédos dimenzidk (pontok) kozé
oly médon szorult, hogy nincs lehetdsége semmilyen irdnyba mozogni, akkor szabadon megvélaszthatta
maganak a lépése nagysagit a keresési tér hatdrain beliil (természetesen csak az adott dimenzidn beliil).
Ez a korldtoz6 eljaras a kovetkezGképpen fogalmazhaté meg:

Jeldlje a p' a részecske i. dimenzidjaban az aktudlis poziciéjat, p'm= a 20. dbrdn a csicspont
poziciojat, p?eft a 20. dbran a bal oldali 4g legals6 pontjanak, p?l.g ,; @ Jobb oldali dg legalsé pontjénak a
pozicidjat, pi;'f’é a részecske i. dimenzigjatdl jobbra levé n € {0, 1,2, ...}. dimenzié pozicidjat, pi;’g”ht a
részecske i. dimenzi6jatdl balra levs n. dimenzid pozicidjat, tgy, hogy ha n = 0, akkor az megegyezik
p'-vel, ha pedig i = max, akkor az megegyezik a p'm=-el. A pﬁr;ht és p{i pontokhoz hozzdillesztettem
még az up vagy down jelzdket is, amivel jelezni lehet, hogy a p' pontbdl a részecske lefelé vagy felfelé
1épésérol beszélek a HTC fliggvény jobb vagy bal oldali 4gan. Ezzel ki lehet jelolni egy lehetséges

tartomdnyt, hogy az adott részecske i. dimenzidjit reprezentdl6 pont a kovetkezd 1épésben hova vérhaté.

A felfelé mozgas esetében az up jelzét, a lefelé mozgéashoz esetében a down jelzét alkalmaztam.
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i+n

bal oldali agra: Pi = Pleft

Aaxgoun = { jObb oldali dgra:  p' - pitn (34)
csticspontra : max ( pf;f{, pii_glht)
és
bal oldali agra:  pi*l —p! .
A;flaxup =\ jobb oldali dgra: pig’ht - piight (35)
csticspontra: pimax
Vagyis a 20. dbra bal és jobb oldali dgira a részecske maximum Afnaxup—nyit léphet felfelé, és
Ainax oyt lefelé, ha nem engedem a keresési tér hatdrainak az étlépését. Sajnos a (34) és a (35)

egyenletekkel definidlt eljaras csak akkor mikodik megfelelGen, fz algoritmus altal generdlt HTC
fiiggvény hasonlit a (30) egyenletben definidlt fiiggvényre. Altaldban nem ez a helyzet, hanem

inkdbb hasonlit egy filirészfog fiiggvényhez. Emiatt mdédositottam a (35) és a (34) egyenleteket a

kovetkezGképpen:
@)
H
n
keresési tér dimenzidja
21. dbra. Az Af iy, 65 Alvaxy,,, SZdmitdsdhoz sziikséges jelolések jelentése

Mivel a HTC gorbe pontjainak a kiértékelése a bal oldali 4gon a csticspontig balrdl jobbra, a

jobb oldali 4gon szintén a csticspontig jobbrél balra torténik, az A7 wouy STEEKEL A p*" helyett a p~!

értékkel szamolom, ugyanis az i — 1. dimenzidban levd pontndl feljebb kell mozgatni a HTC gorbe i.

pontjit. Az Al , értékéhez is hozz4 kell nyilni, mivel eléfordulhat, hogy a HTC gorbe nem forditott

maxy
i
maxyp

"i

V-re hasonlit, hanem V-re, €s emiatt A hax
down

vagy A negativ lesz. Ennek kikiiszobolésére a

i+n

i-1 . s . .
left/right’ Pleft /right) maximumkivalasztist alkalmaztam. Abban az esetben, ha a szamolt up pont

max(p

i
maXdown

i

kisebb lenne, mint a down, vagyis AmaXup vagy A negativ lenne, akkor az up pontot felemelem a
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maximumra, hogy biztosan ne legyen alacsonyabban, mint a down, amivel plusz extra szabadsdgot
adok a részecskének, hogy csokkenteni lehessen a mdsodlagos célfiiggvényt, mint egy extra muticids
képesség. Ezzel a (35) és a (34) egyenletek a kdvetkez&képpen mdédosulnak :

5 . imin
bal legalso pont: Pt

Jobb legalsé pont : pi‘i“;;lt
Alnaxaons = bal oldali dgra: Pleg = Plott (36)

i-1

Jjobb oldali agra: piight ~ Phight

csticspontra : max (pze", pme )

right
és
bal legalsé pont : pigf‘ﬁ
Jobb legalsé pont : pi‘i‘g‘flt
| bl oldali dgra: max (pigg ", Pief) = Pleqe ha max(p 17", Pit) > Py
Amaxyy = 3 P = Plege ha max (™. piit) < Pigy
iobb oldali dgra; X Pt Pigh) ~ Phigne o max(prign” Piii) > P
p max — p iight’ ha max(p ;;glhtn’ p lr:—;ht) p ii_glht
csucspontra: pimex,
(37)

ahol inin = 0, imax =1 > 0, imax = 1 > 0, és inax a cstcspont index. Természetesen iy, =1 — 1 + 1 és

Imax = 1+ 1.

Az Al

Lo S Al szamitdsandl az egyes jelolések jelentését a 21. dbra szemlélteti. Az algoritmus
up

maXdown

részecskéjének/spark-jdnak a tervezett i. dimenzidban a haladasi irdnya (up/down) egyértelmiien

definidlja, hogy melyik AL .. értéket kell figyelembe venni az Afnaxup vagy AL oun KOZUL Mivel a PSO

max

. . . . s 4oz Loz AQ
¢s FWA algoritmus is szamol egy Ay, €rtéket, a végs6 A, a

; Arﬁax’ ha A;’klll.aX < Ainax
AinaXﬁnal = . . . (38)
A;nax 8 ha A;ax > Ainax
egyenlet szerint fog alakulni, ahol a g € R egy 0 és 1 kozotti nyilt intervallumban alkalmasan valasztott

egylitthatd. Az Apax ily médid meghatdrozdsira mutat példét a az 5. algoritmus. Az algoritmus belépési

pontja a CALCULATE_NEW_OFFSET() fliggvény.
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5. Algoritmus A masodlagos célfiiggvény csokkentésének egy lehetséges, sematikus implementacidja

function CALCULATE_MAX_AMPLITUDES(actual_position) = egy dimenziéban a HTC értékének csak felfelé vagy lefelé van lehet6dége mozogni
if is the position at the left bottom point? then = bal oldal legalso pontja

1
2

3 max_amplitude_up < FIND_RIGHT_BIGGER_POINT(actual_position)

4 max_amplitude_down <« GET_MIN_BOUNDARY()

5 else if is the position on the left slope? then > bal oldal

6 max_amplitude_up « FIND_RIGHT_BIGGER_POINT(actual_position)

7 max_amplitude_down « FIND_LEFT_SMALLER_POINT(actual_position)

8 if max_amplitude_up < max_amplitude_down then

9 | max_amplitude_up < GET_MAX_BOUNDARY()

10 end if

11 else if is the position at the right bottom point? then = jobb oldal legalsé pontja
12 max_amplitude_up < FIND_LEFT_SMALLER_POINT(actual_position)

13 max_amplitude_down <« GET_MIN_BOUNDARY()

14 else if is the position on the right slope? then > jobb oldal

15 max_amplitude_up « FIND_LEFT_BIGGER_POINT(actual_position)

16 max_amplitude_down < FIND_RIGHT_SMALLER_POINT(actual_position)

17 if max_amplitude_up < max_amplitude_down then

18 \ max_amplitude_up ¢« GET_MAX_BOUNDARY()

19 end if
20 else > csicspont
21 max_amplitude_up < GET_MAX_BOUNDARY()
22 max_amplitude_down <« MAX(FIND_LEFT_SMALLER_POINT(actual_position), FIND_RIGHT_SMALLER_POINT(actual_position))
23 end if
24 return max_amplitude_up, max_amplitude_down
25 end function

26 L. L

27 function SELECT_MAX_AMPLITUDE(actual_position, direction)

28 max_amplitude_up, max_amplitude_down <— CALCULATE_MAX_AMPLITUDES(actual_position)
29 if is the direction up ? then

30 if max_amplitude_up > O then

31 | max_amplitude < max_amplitude_up

32 else > nem lehet felfelé 1épni

33 newDirection < down

34 max_amplitude < max_amplitude_down

35 end if

36 else

37 if max_amplitude_down > O then

38 \ max_amplitude «— max_amplitude_down

39 else > nem lehet lefelé 1épni

40 direction «— up

41 max_amplitude < max_amplitude_up

42 end if

43 end if

44 if max_amplitude < O then > se le se fel nem lehet Iépni

45 if is the direction up ? then

46 | max_amplitude < GET_MAX_BOUNDARY() - actual_position

47 else

48 \ max_amplitude « actual_position - GET_MIN_BOUNDARY()

49 end if

50 end if

51 return max_amplitude, direction

52 end function

53 .

54 function cALCULATE_NEW_OFFSET(actual_position, offset)

55 amplitude < aBs(offset), direction « sign(offset) = az offset tartalmazza a leendd 1épés irdnydt és nagysagat egy adott dimenzié esetében
56 mod_amplitude, mod_direction «— CALCULATE_AMPLITUDE(actual_position, direction) > a masodlagos célfiiggvény csokkentése érdekében

alkalmazand6 maximalis amplitidoé €s irdny meghatdrozdsa
57 return mod_direction - mod_amplitude

58 end function

5.5. Mapping operator/Mapping stratégia

A optimaliz4cids algoritmusok keresési terének hatdrai , kemény” feltételeket (a 2.8.3. fejezet)
tdmasztanak az algoritmussal szemben. Abban az esetben, amikor egy részecske kovetkezd 1épésével
kilépne az értelmezési tartomanybdl, kell egy eljards, ami meghatdrozza, hogy hova keriiljon ezen

tartomdnyon beliil a 1épés utdn, vagyis sziikség van bizonyos leképezési mddszerre. Ez algoritmusonként
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kiilonbozs, nem létezik egy minden helyzetre tokéletes stratégia, egy olyan képlet, ami mindenfajta
problémahoz idedlis megoldast nydjtana. Egy széleskorlien hasznalt stratégia példaul a rogzitéssel

torténd leképezés (Attract-Repulse mutation - [53]), ahol

pi =PI +1pi = ™| % (I = pi"™) (39)

vagy egyszer(ibben csak
pi =P+ |pil % (P = pi®) (40)
ahol p; egy részecske i. dimenzi6beli poziciéja, ami a keresési tér hatdrain kiviil esik, p™" és p™® a

keresési tér hatdrai, és a % jel a maradékos osztds mivelete. Létezik olyan stratégia, ami azt mondja,

hogy a keresési tér barmely véletlenszerd pontja tokéletesen megfelels lesz ([102]):

pi=p+r- (P = pih) (41)
Itt az r € R egy egyenletes eloszldsu véletlen szim. Ennek egy kicsit szofisztikaltabb valtozatdra mutat

példat a (42) képlet ([103])

max max min max
. o — ppin),

P —r - (p; ha p; > p
pi = (42)

min max min

plin 4y (pMAX — pin) - ha p; < p

A (39) - (42) egyenletekben bemutatott mapping operatorokat széleskorien hasznaljdk az egyes
algoritmusokban plusz mutdcidként is, amivel jogosan lehet az adott algoritmus diverzifikicigjat
tervezetten novelni, ami az esetleges lokdlis minimumhelyek konnyd elkeriilhetGségét segitik eld.
Tapasztalatom szerint az IHCP algoritmus esetében ez a fajta mikodés hatréltatja a masodlagos
célfiiggvény konvergencidjat a nulla felé, mert a részecske pozicigjat az a (39) - (42) egyenletek olyan
irdnyba hajtjdk, hogy az eredményiil kapott HTC fiiggvény végiil egy firészfog fliggvényhez fog
hasonlitani.

Ezt elkeriilendd, amikor a részecske a keresési tér egy adott dimenzidjdban 4tlépné a keresési tér
hatdrvonalat, akkor a hatdrvonalig tart6 1épés nagysdgat valtozatlan irdny mentén egy (0, 1) értelmezési
tartomanyu normadl eloszldsu véletlen szammal szorozva médositom, Ggy, hogy a normal eloszlasu
véletlen szam legvaldsziniibb értéke 1 legyen. A normadl eloszlasu tényez6 miatt a kovetkezd pozicid
inkdbb a hatdrvonal kozelébe fog keriilni, mint példaul az indulési pozicidjahoz kozel, amivel ha el is
romlik a mdsodlagos célfiiggvény, de csak olyan mértékben, amit a haladési irdny valtozatlansdga miatt

a (36) - (37) egyenletekkel konnyen korrigalhaté. Mindezt a (43) egyenlet szerint:
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ﬁnew = ﬁ + A)max -8 (43)

ahol a p a részecske pozicidja, f_\)max a lehetséges legnagyobb lépés nagysdga és irdnya a hatdrvonalig,
és a g € R egy normadl eloszldsu véletlen szdm, aminek a legvaldsziniibb értéke esetén, a részecske
pozicidja éppen a hatdrra fog esni. Ezen elgondolas alapjan a (38) egyenletben szerepl$ alkalmasan

vélasztott g egylitthatonak is egy normal eloszldsu véletlen szdmnak kell lennie.

5.6. Leallasi feltétel

A populécidk futdsa és egyben az algoritmus mikodésének a befejezése akkor kovetkezik be,
amikor a célfliggvény értéke eléri, vagy kisebb lesz a minimalisnak bedllitott értéknél és a masodlagos

célfiiggvény értéke 0, vagy az algoritmus eléri az iterdcidk szimanak maximumat.

5.7. Az alkalmazott eljaras

A hémérséklet eloszlds meghatirozdsdhoz az 1D tengelyszimmetrikus h&dtaddsi modellt alkal-
maztam. Az inverz szamitasokat sorrendben a PSO, PSO-Co, PSO-In, QPSOT1 és QPSOT?2 [54],
valamint FWA [52], Adaptive Firworks Algorithm (AFWA) [104], Cooperative Firworks Algorithm
(cFWA) [105], Enhanced Firworks Algorithm (EFWA) [102] és Enhanced Fireworks Algorithm with
Differential Mutation (EFWADM) [106] algoritmussokkal végeztem. A keresett i (t) fiiggvény felbonta-
sat/pontjainak a szamat 5-re, 50-re €s 200-ra vdlasztottam annak érdekében, hogy kiilonb6z6 nehézségi
terepen tudjam Osszehasonlitani az algoritmusok képességeit. A generalt A (r) fliggvény értékei 3500 és
16000 kozottre valasztottam. Azért, hogy Osszehasonlithaté legyen az algoritmus kiilonb6zd keresési
terekben, a referencia h(t) generalt fliggvény mind az 5 esetben ugyanigy néz ki (22. dbra), csak a
meghatdrozandé pontjainak a szdma valtozik. Mindegyik algoritmust 5 alkalommal futtattam le egymds
utdn ugyanarra a keresési térre, véletlenszerd inditasi poziciokbdl inditva, és ebbdl valasztottam ki
egy optimélisnak gondolt eredményt. A lehtlési gorbék 600 pontbdl dllnak. Végtelen hosszi 6,25mm
atmérdjd hengeres munkadarab feliiletén mért h6mérsékletekkel dolgoztam, mikdzben a sugér irdnydba
96 egyenletesen elosztott pontban szdmoltam ki a hdmérséklet értékeket. A munkadarabot elméletileg
850°C-ra melegitettem és 20°C fokos hiit6kdzegben hdtdttem 60 masodpercig.

Annak érdekében, hogy a szdmolt HTC gorbe abszolit hibdjat meg lehessen hatdrozni, az a
legegyszerlibb mdédszer, ha teoretikus HTC gorbével dolgozom, mely hasonlé egy valédik HTC
gorbéhez. Emiatt a 22. dbrahoz l4dthaté gorbét hasznédltam mint referencia HTC gorbe az eljarasok

ellenGrzésére.
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Az egyszerlség kedvéért az elméleti HTC gorbe is egy maximadlis cstuicsponttal rendelkezik.
Tobbfajta elméleti HTC gorbére is futtattam vizsgdlatokat. A kapott eredmények hasonld pontossdggal

és jellemzdkkel rendelkeztek.
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22. ébra. A referencia HTC fliggvény

Az egyes PSO és FWA varidnsok miikodésének helyességét a szakirodalmakban taldlhaté teszt-
fliggvényeken mint Sphere, Schwefel, Rosenbrock, Griewank, Ackley és Rastrigin algoritmusokkal
([107] 3.1.fejezet) ellendriztem mint példdul: [108—112].

Az algoritmusok egyes paramétereit a 3., a 4. és az 5. tabl4zatok tartalmazzdk.

’Algoritmus\ cq \ co \ X

| % | a |
PSO 2 | 2 1 0,5 -
PSO-Co |2,05|205|0729| 0,5 :
PSO-In 2 | 2 1 |12-05] -
QPSOT1 | - _ : _ 1
QPSOT2 | - - - - 0,75

3. tablazat. PSO egyenletek paraméterei (a (16) és a (21) egyenletben szerepld tényezdk, a [54, 97,
110-112] irodalmak alapjdn)

Keresési tér | Populécid Iteracidk Célfliggvény
dimenzidja mérete | maximalis szdma | min. értéke (&)
5 50 3000 0,1
50 100 3000 0,5
200 400 3000 1

4. tablazat. PSO algoritmusok futdsi paraméterei. Az algoritmusok nevei: PSO, PSO-Co, PSO-In,
QPSOT1 és QPSOT2

56



PSO és FWA algoritmusok kiterjesztése

Keresési Populécio Iteracio Célfiiggvény
tér mérete ‘ szdma | populdcié spark | min. értéke (&)
dimenzidja | min. max.
5 50 75 2 20 150 0,1
50 100 150 2 20 150 0,5
200 400 500 3 20 150 1

5. tdblazat. FWA algoritmusok futdsi paraméterei. Az algoritmusok nevei: FWA, AFWA, cFWA, EFWA
és EFWADM

Mindegyik PSO és FWA varidnssal ugyanazt a mérési eljarast alkalmaztam. Mindegyik PSO és
FWA varidnssal futtattam szimuléciot a szakirodalmakban vézolt algoritmus szerint az 5.4. s az 5.5.
fejezetekben ismertetett kiegészitésekkel, €s azok nélkiil is az 5, 50 és 200 keresési tér dimenzidkban.
A kovetkez8kben minden szimuldcié esetén megmutatom, hogy a szimuldcié végén milyen és mekkora
volt az eltérés a referencia és a szdmolt HTC és lehilési gorbe kozott, valamint a célfiiggvény és a
masodlagos célfiiggvény iteracionkénti alakuldsat is. Vizsgdlataim szerint a masodlagos célfliggvény
alkalmazdsa a mapping operator nélkiil és forditva, kiilonb6zd, de rosszabb futdsi eredményeket
produkdl, mint a kett§ eljards egyiitt, ezért minden esetben a két kiterjesztés egyiitt haszndlom.
Amennyiben a szimuldci6 kdzben az algoritmus elérte a minimadlis célfiiggvény értéket s a masodlagos
célfiiggvény nagysdga 0 volt, az aktudlis iterdcié végeztével ledllt annak futdsa, vagy ellenkezs esetben

a megengedett legnagyobb iterdciot is végigszamolva allt le.

5.8. Eredmények értékelése

A futdsi eredményeket a 23. - 28., valamint az M1 - M30. dbrdk szemléltetik a kovetkezd kozos
magyarazattal: A bal fels6 dbrakon a HTC, a jobb fels§ abrdkon a célfiiggvény €s a masodlagos
célfiiggvény lefutdsa lathaté kozosen az iterdcié fiiggvényében logaritmikus skdldn. Alattuk a bal
oldalon a HTC gorbe abszolit hibdjaval, valamint jobb oldalon a lehdlési gorbe abszolit hibdja

talalhato.

5.8.1. Eredmények a mdasodlagos célfiiggvény és mapping operdtor alkalmazasa nélkiil

Az 5 és 50 dimenziok esetében az dbrakon piros szaggatott vonallal azon szdmolt eredményeket
abrazoltam, amelyeket akkor kaptam, amikor a szimul4cié sordn nem alkalmaztam az 5.4. és az 5.5.
fejezetekben ismertetett eljardsokat az adott algoritmus esetében. Az eredmények azt mutattdk,
hogy mikozben az $* >> 0, az S < &. Ezekbdl az eredményekbdl arra a kovetkeztetésre jutottam,
hogy a szakirodalomban taldlhat6 €s altalam vizsgdlt PSO és FWA varidnsok alkalmatlanok a feladat

megolddsdra nagyobb dimenzidk esetében. Az eredmények nagyban fiiggtek attdl, hogy az algoritmusok

57



PSO és FWA algoritmusok kiterjesztése

inditési pozicidja a keresési téren beliil hova lett felvéve. Véletlenszerd inditdsi pozicidk esetében az
altalam vizsgélt harom dimenzi6 koziil (5, 50 és 200) csak az 5 dimenzids keresési térben kaptam

értékelhetd eredményeket.

5.8.2. Eredmények a masodlagos célfiiggvény és mapping operator alkalmazdsa esetében

Az M2. és az M3. tdblazatok a szdmszerd futdsi eredményeket tartalmazzak a PSO és FWA
algoritmusok esetére. A tdbldzatok a kovetkezd szimuldcids eredményeket mutatjdk be:

— Elvégzett kalkulaciok szama.

— Célfiiggvény minimum €és maximum értéke, szimtani dtlaga, medidn értéke, standard eltérése €s

standard hib4ja.

Misodlagos célfiiggvény nagysdga (amikor meghatarozdsra kertiilt).

Futdsi id6 minimuma, maximuma, szdmtani 4tlaga és median értéke.

A szimul4ciok paramétereit a 4. és az 5. tabldzatok tartalmazzdk. A futdsi eredmények az M2.
és az M3. tablazatok, a 23. - 28., valamint az M1 - M30. abrak mutatjak. Ezek alapjan a kovetkezd
megfigyeléseket tettem:

— A mdsodlagos célfiiggvénnyel és mapping operatorral csak a HTC gorbe jobb fele tért el — akar
jelentdsebben — a vart HTC fiiggvénytdl, a kapott fliiggvény az elvartak szerint alakult. Ezen
eltérés okainak kideritéséhez tovéabbi vizsgalatok sziikségesek.

— A futési iddk, a kalkuldcidk szdma é€s a grafikus eredmények vizsgédlata alapjan a PSO és FWA
algoritmus varidnsok 5 dimenziés keresési térben konnyen és gyorsan eredményre jutottak, de
50 és 200 dimenzids keresési terek esetében jelentSs eltérések mutatkoznak a referencia és a
generélt HTC gorbék kozott.

— Az FWA algoritmusok esetében a szimuldcidk soran kapott magas minimum célfiiggvény értékek
azt mutatjak, hogy az adott algoritmusnak a maximaélisan elvégezhetd szamitds sem volt elég a
referencia lehtlési gorbét megfeleld mértékben megkozeliteni. Ha megnézziik ezen szimuldcidk
futdsi idejét, lathatd, hogy béven til van az elvarhato értékeken.

— A PSO algoritmusok elfogadhaté pontossagu eredményeket produkéltak elfogadhaté sebességgel.

— Az 5. tdbldzatban foglalt futdsi paraméterek valasztdsakor az § < g, valamint az S* = 0 feltétel
teljesitése a generdlt HTC fiiggvénynek a referencia fliggvényhez viszonyitott pontossagat novelte,
mikozben a futdsi id6t csokkentette.

— A masodlagos célfiiggvény és a mapping operator teljesitették az elvartakat.

A modositott PSO és FWA algoritmusok altal kapott eredmények a kidolgozott szamitasi eljarasok

hatékonysagit és alkalmazhatésdgat tdmasztjak ala.
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24. dbra. Az AFWA algoritmus futtatdsdnak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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25. dbra. Az AFWA algoritmus futtatdsanak eredménye 200 dimenzids keresési térben

15000
e
2[£10000
£ 50000 HTC flggvény az alg. induldsakor
rrrrrrrrr Referencia HTC fliggvény
0 —— Mddositott alg.-al kalkuldlt HTC figgvény
0 10 20 30 40 50 60
id6 [s]
(a) Optimalis spark HTC fiiggvény
7777777777777777 —— Masodlagos célfliggvény
80
g0 — 25
g 10 60 3L
& TS5
= 4022
\Q E v
(v] 103 O
- 20
"""""" Mdédositott alg. célfiggvénye .
10° 10! 102 103
kalkuldciék szdma
(c) Célfiiggvény értékének valtozasa
15000
¥
%[£10000
':E ~——— HTC flggvények az alg.-ok indulasakor
5000 / """"" Referencia HTC figgvény
Eredeti alg.-al kalkulalt HTC fuggvény
—— Modositott alg.-al kalkulalt HTC figgvény
0 10 20 30 40 50 60
id6 [s]
(a) Kalkuldlt HTC fiiggvény
777777 —— Masodlagos célfiiggvény |0.05
104 T
> 0.04 , >
C o C
\q>) O 03 g\g)
2 . =
810 38
= 0.028E
b A W £y
10° Eredeti alg. célfiggvénye T 0.01
""""" Médositott alg. célfiggvénye
0.00
10° 10? 102 103

kalkulaciék szama

(c) Célfiiggvény értékének valtozasa

2500 Referencia alg. abszoldt hibaja
—— Modositott alg. abszolut hibéja
—2000
X
S
_1€1500
Q -
= 1000 >
3 ~
500
0 I
0 10 20 30 40 50 60
id6 [s]

(b) Kalkulalt HTC fiiggvényének eltérése a referencia
gOrbétdl

,w"ﬂ\\‘ Referencia alg. abszolut hibaja
0.06 [ —— Mddositott alg. abszoldt hibaja
o
<.0.04 |
5 s‘ Vo~ |
T0.02 | N // ==
\“ / \‘\\ / \ -
0.00| '
0 30 40 50 60
idé [s]

(d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartozo lehtilési gorbe
eltérése a referencia gorbétdl

26. dbra. A QPSOTT1 algoritmus futtatdsdnak eredménye 5 dimenzids keresési térben
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27. abra. A QPSOT1 algoritmus futtatdsianak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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28. dbra. A QPSOTT1 algoritmus futtatdsdnak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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5.9. 3. Tézis

Uj tipust megolddsokat fejlesztettem ki az 1D tengelyszimmetrikus test feliiletén kialakul tranziens
hdétadasi egyiitthat6 fliggvény becslésére felhasznalt Részecske-raj Optimalizacids és Fireworks
algoritmusokhoz. Az dltalam fejlesztett mdsodlagos célfiiggvény és mapping operdtor bevezetésével az
inverz hétani probléma megoldédsa a szamitdsi pontossag novelésével €s a futdsi id6 csokkenésével
jart a vizsgdlatban bevont Részecske-raj Optimalizdcios és Fireworks algoritmusok esetében a szak-
irodalomban k6z061t ugyanazon algoritmusokhoz képest 50 és 200 pontbdl 4116 hGatadasi egyiitthatd

fliggvények esetében, amelyeket szimuldcids vizsgdlatokkal igazoltam.
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6. Uj tirust FWA ALGORITMUS

Az edzés kozben kialakulo HTC fliggvény paramétereinek szdma viszonylag nagy is lehet (> 100),
igy az optimalizalési problémat a paraméterek szdmanak megfeleld dimenzidju térben sziikséges
megoldani. Mindehhez olyan optimalizdl6 mddszer haszndlata kivdnatos, amely robusztus, elkeriili a
lokdlis szélsGért€keket, ugyanakkor egyszertien implementdlhato.

Az elmult évtizedben egyre gyakrabban alkalmazott optimalizdlasi médszer a FWA algoritmus,
mely kielégiti az imént vazolt elvardsokat. A kovetkezGkben egy uj tipusi FWA algoritmust ismertetek,

amelynek alapjaival az 5.2. fejezet foglalkozik.

6.1. Firework populdcio

Az eredeti FWA modell (5.2. fejezet) a keresési terében — parhuzamosan — szdmos firework-6t
futtatva igyekszik elkeriilni a lokdlis minimumba ragadést (a) feltétel). Az 4j tipusi FWA algoritmusban
egy firework populdcié egy fireworkbdl és a hozz4 tartoz6 spark populdciébél, mig a spark populacié a
firework koriili spark-ok halmazabdél all (29. dbra). A sziikséges firework populacio, vagyis firework
spark-ok szamdrdl elmondhatjuk, hogy fiigg valamilyen médon a keresési tér dimenzidinak szamatol.

Feliilrél a futasi idG novekedése korlatozza, alsé korlatnak értelemszerdien az 1 adddik.

FWA

Firework populacié ‘ ‘ Firework populdcié ‘ | Firework populdcié |~ ..

l

y —_Y S
Firework I Firework I .....

Firework

Spark populdcié

29. 4bra. Uj tipusi FWA algoritmus felépitése

6.2. Firework populaciok szama

Tovébbiakban az egyszerliség végett mindegyik spark populdcié egyenld szdmu spark-kal dolgozik.
Feltételezem tovabbd, hogy minden egyes firework populdcionak lehetGsége van a teljes keresési teret

atvizsgalasara (b) feltétel). Az a) és b) peremfeltételek miatt arra lehet kovetkeztetni, hogy a firework
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populdciok szdma a keresési tér dimenzidszdmatdl fiigg valamilyen fiiggvény szerint. Kisérleti alapon
sziiletett a (44) egyenlet:

1, ha25> D >3
N, = (44)

1e*D) haD > 25

ahol az N), € IN a populéciok szdma az RP” (D e N dimenziés) keresési térben. A fiiggvény koriilbeliili

alakjét a 30. dbra mutatja.

IN

w

/

0 200 400 600
keresési tér dimenziészama

=

Firework populdcék szama
N

0

30. abra. A Firework populacidk szdmanak javasolt fiiggése a keresési tér dimenziészamatol

6.3. Firework populdciok és kolcsonhatdasuk

A firework populdcidk kolcsonhatdsa azt jelenti, hogy az egyes parhuzamosan futé firework
populéacidk informéciét cserélnek egymadssal arrdl, hogy a globdlis optimum keresése folyamén a
keresési tér mely részét vizsgaljak éppen, és ott milyen eredményre jutottak. A firework populédcidk
ezen kommunikdéciét elre meghatdrozott iteracié elérésekor végzik el. Ekkor a firework populédcidk
futdsa felfiiggeszt6dik, megtorténik a firework populdcidk kozotti informacidcsere, majd folytatédik
azok futdsa. Az informdcidcsere folyamdn mdédositasra keriil minden spark populédciéban a best spark
helye az 0sszes spark populdcidban levs best spark pozicidjdnak sulyozott dtlaga alapjin, valamint
minden egyes firework spark pozicidja is megvaltozik a firework spark mozgési profilja alapjén, ami a
spark populdcioban taldlhat best spark kozvetlen kozelében levs pozici6 jelent. Ezen sulyozott dtlagot

a (45). egyenlet, valamint a 6. algoritmus mutat be:

1 1 &
Pk =3 Pibest + D1 Z P (45)
k=1, de k#best

ahol k € IN a k. firework populéciot jeloli (1 < k < N)p), p]l a firework populaciéban levS best spark
pozicidja, plibest a firework populaciéban legkisebb masodlagos célfiiggvény értékkel rendelkezd

sparkok pozicidja, D € IN és D > 3 a keresési tér dimenzidinak a szdma.
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6. Algoritmus Firework populéciék kdlcsonhatasa

1 for each firework: selected_firework do

2 sum « 0

3 for each firework: checked_firework do

4 if selected_firework = selected_firework then

5 Sum ¢— Sum + GET_SELECTED_FIREWORK_BEST2_POSITION() -(D — 1) = A kivdlasztott firework populacié legkisebb masodlagos
célfiiggvény értékkel rendelkezd spark pozicidja

6 else

Sum <— sum + GET_CHECKED_FIREWORK_BEST_POSITION() > A kividlasztott firework populdcio legkisebb célfiiggvény értékkel
rendelkezd spark pozicidja

end if

9 end for

10 px — sum/(2- (D -1))

11 SET_BEST_SPARK_POSITION(selected_firework, py)

12 SET_FIREWORK_SPARK_POSITION(selected_firework)

13 end for

6.4. Leallasi/kilépési feltételek

A firework populédcidk futdsa, é€s egyben az algoritmus mikodése akkor fejezddik be, amikor a
best spark masodlagos célfiiggvény nagysdga 0, €s a célfiiggvény értéke egy eldre bedllitott érték
ald csokken, — egyiittesen — barmelyik firework populdcioban, vagy az algoritmus elért egy elre
meghatarozott iteracios szamot. Az algoritmusnak nem feladata az O célfiiggvény érték elérése, ugyanis
elég, ha a 0 kozelébe jut, ahonnan példdul egy gradiens alapi megoldds konnyen pontosithatja a
szamitott HTC fliggvényt (7 fejezet).

A spark populdci6 iteracidjdnak végét mar nem ilyen egyszer( egy dinamikus értékkel meghatdrozni.
A dolgozatban az iterdcidk szdma egy fixen bedllitott 150 értékig futhat, mint legfelsd hatarérték, vagy
csak addig, amig a best spark célfiiggvény értékét csokkenteni képes, — ami a gyakorlatban azt jelenti,
hogy a célfliggvény csokkenésének a sebessége [101] tartésan nem 0 —, illetve eléri a célfiiggvény
minimumaként meghatarozott értéket. A végigszdmolt iterdciok szdma a spark populdcién beliil a
szamitdsok sordn az elsd iterdcidkban sokkal alacsonyabb, mint az utolsé iterdcidkban, ugyanis a best
spark célfiiggvény értéke elGszor gyorsan csokken, viszont az iteracidk eldrehaladtaval egyre lassul a
csokkenés mértéke, vagyis csokken a célfiiggvény sebessége.

A spark populécid iterdcidjanak vége utdn, ha firework populdcio kilépési feltétele nem teljesiil,

akkor a firework populdciok informaciot cserélnek egymadssal a 6.3. fejezetben ismertetett médon.

6.5. Amplitido nagysaga és annak hatdsa

Az egyes spark-ok Uj pozicidinak szdmitdsa két folyamat eredménye. Az egyik folyamat azért
felel, hogy megfelel§ irdnyba hajtsa a populédciét, a masik pedig a vdlasztott irdny alapjan a lehetd
legkevesebb 1€péssel — vagyis a lehetséges legnagyobb 1€péskozzel — érjen el a keresett optimalis
pozicidba. A 1épések irdnya €s nagysdga egyiitt egy szdmolhat6 vektort eredményez. Ez a két érték

(irdny és nagysdg) szoros Osszefiiggésben van egymdssal. Tapasztalataim alapjan konvergenciit nem
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mutatd, vagy lassu algoritmust kapnék akkor, ha a vektor mindkét értékét irdnyitani szeretném. Ezért a
tovdbbiakban a kiilonboz4 tipusu spark-ok esetében vagy csak a kovetkezd 1€pés irdnyat, vagy csak
a nagysagat igyekszem a lehet§ legoptimalisabban befolydsolni. A kovetkez§ 1€pés nagysdganak az
értékét a tovdbbiakban ,,amplitidé”-nak hivom.

A spark-ok kovetkezd 1épését az R (keresési) térben tigy lehetne a legegyszertibben elképzelni,
mint amikor valaki 1ép egyet a fold felszinén a 3 dimenzids (keresési) térben az egyik helyrdl a mésikra.
Ennek a 1épésnek van egy minimalis €s egy maximélis hossza, ami az esetek tobbségében eldre, vagy
valamennyire oldalra mutat. A minimalis értére mutat egy példat a (27) képlet, til nagyot sem tudunk
1épni, 1évén, hogy a 1dbunk hossza, a terepviszonyok, stlyunk és egyéb korlatoz6 tényezsk befolyasoljak,
vagyis annak maximalis értékét korlatozzdk. Ugyanigy fogunk eljarni a spark-ok kovetkezd 1épésének
a meghatdrozdsindl is. Annak a szdmszerusitett értékét, hogy mennyire j6, illetve jobb helyre Iépett
egy adott spark, a célfiiggvény €rtékbdl és egyéb szadmolt, ,,mért” értékek segitségével érdemes
kikovetkeztetni.

A kovetkez6 1épés nagysagét (amplitiddjat) egy adott pozicidbdl rengeteg minden befolydsolhatja,
de legf6képpen az, hogy melyik spark-rél van sz6. El6szor szeretném bemutatni a spark-okat, hogy
azok milyen 1épési stratégidval — profillal — rendelkeznek :

— Firework spark: ez a spark a vezér, minden mds spark arra megy, amerre ez a spark halad. A
[101] cikkben bemutatott okok miatt ez a spark mindig szorosan a best spark mellé 1ép (6.6.5.
fejezet).

— Explosion spark: a firework spark koriil vdlaszt magdnak egy véletlenszerd helyet egy maximalis
tavolsagon beliil (6.6.1. fejezet).

— Gaussian spark: ez a spark minden esetben vdlaszt magdnak egy mdsik spark-ot, és azt igyekszik
kovetni. Ebben az esetben nem a 1épés nagysdgat, hanem annak irdnyat szdmolom (6.6.2. fejezet).

— Quantum spark: ez a spark a QPSO utédn kapta a nevét, ugyanis a mozgési profiljat a quantum
PSO egyenletei szabdlyozzdk (6.6.3 fejezet).

— Best spark: ez a spark képviseli a populdciét abban a tekintetben, hogy mindig oda 1ép, ahonnan
a legkozelebb lehet keriilni egy optimumhoz, vagyis a legkisebb célfiiggvény értékkel rendelkezd

spark helyét fogja elfoglalni (6.6.4 fejezet).

6.6. A spark-ok

Az FWA algoritmushoz szorosan hozzitartozik a sparkok mozgési profiljaihoz kothetd tulajdonsagok

ismerete is. Ebben a fejezetben az egyes spark tipusok ezen tulajdonsigait veszem sorra. A spark-ok
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mozgdsat akaddlyozé kényszeritS tényezGket mint a masodlagos célfiiggvényt és mapping operatort,
az 5.4. és az 5.5. fejezetekben részletesen targyaltam, és azokat onnan egy az egyben itt is alkalmazom.
Az FWA algoritmus feltételezett konvergencidja nagyon erGsen fiigg a spark kovetkezd 1épéséhez
sziikséges amplitido becsélésének a pontossdgatdl is. Abban az esetben, ha ezt az amplitudo értéket
aldbecsiilom, akkor az explosion spark-ok elenyészd hdnyadban tudnak csak hozzdjarulni a célfiiggvény
csokkentéséhez, és ezdltal a konvergencidhoz sziikséges tulajdonsagaik érvényre juttatisdhoz. Emiatt a
gaussian, firework, quantum spark-ok adjak majd a legkisebb célfiiggvény értékeket.
A best spark-ot kivéve minden spark 4j pozicidjdnak a szdmitdsdhoz hiarom dolgot kell el6re
meghatdrozni:
— Bézis pozicidja: az a pozici6 a keresési térben, ahonnan a kovetkezd 1€pés pozicidjat szdmolom.
— Amplitadé vektor maximuma (Zmax): a kovetkez6 pozicié szamitdsdhoz hasznélt elmozdulds
vektor maximalis hossza.
— Véletlen szdmok : spark tipusatdl és funkcijatdl fiiggd, valamilyen eloszldssal rendelkezé véletlen
szamok, amelyek befolydsoljdk a 1€pés irdnyat és nagysagat.

Ezen paraméterek értékének szamitdsat az adott tipusu spark targyaldsdndl ismertetem.

6.6.1. Explosion spark

Az explosion spark kovetkezG 1€pésének nagysdgat az Apax €rtéke feliilrdl korlatozza, irdnya pedig
véletlenszerd.

Abban az esetben, ha az A,y €rtékét til nagyra valasztom, akkor a kovetkezd 1€péssel bejarhatéd
tér nagysdgat novelem, ami adott szdmu spark esetében csokkenti az esélyét annak, hogy a kovetkez6
1épéssel csokkenjen a célfiiggvény értéke is. Abban az esetben ha az A« értékét tul kicsire védlasztom,
akkor korldtozom a lehetséges 1épés nagysagat, vagyis lassitom az algoritmust. Vagyis l1étezik egy
idealisnak vélt Aax €rték, ami minden iteracioban mas €s mas. Ezek miatt az A .« értékének szamitasa
kulcsfontossagu az adott 1épésben az elérendd célfiiggvényérték mihamarabbi megkozelitésében.

A [101] irodalom alapjin az optimdlisnak vélt stratégia az, ha a legkisebb célfliggvény-érték a
kovetkezd 1€pésben is tud csokkenni, még akkor is, ha csak nagyon kis mértékben. Ugyanis, ha a
csokkenés nem kovetkezni be, akkor feltételezhetS, hogy az algoritmus rossz irdnyba hajtotta a keresést,
vagyis az adott ponton a keresés megrekedt. Emiatt vagy teljesen mashol kellene a cél felé haladni,
vagy modositani kell a keresési feltételeken, ami felesleges szamitdsokhoz vezet. Természetesen a
legkisebb célfiiggvény-érték barmilyen kis csokkenése sem jelenti azt, hogy az algoritmus a globalis

minimum felé fog haladni.
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Ezen feltételek miatt — az explosion spark esetében — adaptiv médon érdemes szdmolni az Apax
értékét. A kovetkezGkben ennek egy lehetséges megvaldsitdsat ismertetem.

A jelolések egyszertsitése végett ebben az alfejezetben mind az A (amplitidd), v (1€pés nagysdga)
és a p (spark pozicidja a keresési térben) paraméterek értékei barmilyen index-szel minden dimenzidra
kiilon szdmolandd. Az Apax becslésekor felhaszndlhatéak az utoljara szdmitott paraméterek. Egy adott
explosion spark-hoz tartoz6é Am.x szadmitdsat két részre bontottam abban a tekintetben, hogy az adott
iteracidban a best spark pozicidjat egy explosion spark adja, vagy egy mads tipusu spark.

Abban az esetben, ha a best spark pozicigjat egy explosion spark adja, akkor minden explosion spark

pay

idedlisnak vélt amplitidéjanak maximalis értékét egy egyszerd aranypdrral kozelitem: az el6zdleg

legkisebb célfiiggvény értékkel rendelkezd explosion spark Apax (AISBes) grtékét hasonlitom az adott

explosion spark utolsé 1épésének nagysidgaval (A1) — amivel a jelenlegi pozicidba jutott —, valamint a
best spark célfiiggvény értékét (Spest) hasonlitom az adott explosion spark célfiiggvény értékéhez (S).
A két hanyados szorzata egy olyan tényezSt képvisel, amely jellemzd az ,,e16z8” 1épés nagysdganak

megfelel§ségére (A%Sh). A lokdlis minimumhely felismerhetSségéhez sziikséges jellemzdket a [101]

irodalomban targyalom.

A véazoltak alapjan az Ap.x értékét dinamikusan befolydsol6 tényezd (Af,g’g) a (46) egyenlettel

fogalmazhat6é meg:

Acoef _ Areal X SbCSt (46)

max — ;astBest
Amax S

Az AT értéke tehdt fiigg attdl, hogy a célfiiggvény értéke mennyivel csokkent, valamint, hogy
mennyire sikeriilt a szdmolt Ap,x értékét megkozeliteni tigy, hogy a célfiiggvény értéke csokkenjen.

A kovetkezd 1épésben alkalmazott Ap.x €rtékét a (47) egyenletet alapjan szamolom:

b _ coef lastBest
Amax =nmy, - Amax : Amax (47)

ahol az m) egy un. Osszehizoé-elnyujté paraméter, €rt€ke 0,8, ha az explosion spark lokdlis mini-
mumbhelyen tartézkodik, €s 1,2, ha nem. Abbdl a megfontolasbdl véltozik az m; értéke, hogy, ha az
explosion spark lokdlis minimumbhelyen tartézkodik, akkor az explosion spark helye nem véltozott
(best spark), tehét az el6zbleg szadmolt A, valészintleg til nagyra sikeredett, és ezért az Ap,x értékét
csokkenteni kellene egy relative kis értékkel. Abban az esetben viszont, ha az explosion spark nem
lokalis minimumbhelyen tartézkodik — vagyis sikeriilt csokkenteni a célfiiggvény értékét — akkor érdemes
az Amax értékét dvatosan novelni, hatha a kovetkezd 1épésben egy még nagyobb 1épéssel lehet az
optimadlis pozici6 felé 1épni.

A (46) és a (47) egyenleteket alaposan megnézve az Al1Best grigkre valéjaban nincs is sziikség,
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vagyis nem kell egy muiltbeli értéket felhasznélni az A,y kiszamitasahoz. Igy az Ay varhaté értéke

a (48) egyenlet alapjan becsiilhetd:

Ab

max

, S
=my - Areal - % (48)

Abban az esetben, ha a best spark pozicidjat nem egy explosion spark adja, akkor az A, értékét az

mpp praktikus megvalasztdsa mellett a best spark-tél szamolt tdvolsag alapjan szamolhato, vagyis
Afgax = Mab * | Prest =P | (49)

ahol a p az explosion spark pozicidjit, a ppest @ best spark pozicigjat jelenti. A myy értékét tapasztalati
uton fixen 2-ben hatdroztam meg. A kutatas jelenlegi alldsa alapjan a (49) egyenletben az myyp értékérdl
annyit lehet biztosan kijelenteni, hogy nagyobbnak kell lennie, mint 1, ha el szeretném keriilni azt, hogy
az explosion spark a best spark pozicidja felé konvergédljon minden esetben. Ez azért lenne el6nytelen,
mert kordntsem biztos, hogy a best spark felé mutat6 vektor egyben az optimum felé mutaté vektor is.

A jelenséget a 31. sematikus dbra szemlélteti R!-ben:

1

1
r—”‘—(_k—\

-

opt, AP E opt; B Amax  OPE:
- Vv a R
mnb mnb

31. dbra. myp nagysdganak okai

ahol a B a best spark helye, a vizsgilt E az explosion spark helye, az A™_ az E az explosion spark
tapasztalati tdvolsdga a best spark-tol, opt1, opts és opts a lehetséges optimumok és m,,, > 1 tdvolsag.
Amennyiben a vizsgélt explosion spark €s a best spark 1 egységnyi tavolsdgra vannak egymdstol, akkor
az Amax-nak my; szeres tavolsdgra kellene lennie a B best spark-tol.

Egyesitve az A2 és A™ egyenleteket a

Shes
Amax = Mpp - | Pbest — P | +mp - Areal - Test (50)

kifejezést kapjuk, ahol az m), érté€ke az m) €rté€kei szerint alakul azzal a kiegészit€ssel, hogy az m,,

értéke 0 lesz, ha az explosion spark pozicija nem esik egybe a best spark pozicidjaval, vagyis az my,
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az (51) feltételekkel definialt:

0 ha explosion spark poziciéja nem esik egybe

« s s

0,8  ha a best spark-ot explosion spark adja és

mp = (51
a best spark lokalis minimumhelyen tartozkodik

1,2 ha a best spark-ot explosion spark adja és

a best spark nem lokalis minimumhelyen tartozkodik

A fenti (50) egyenlet 4talakithaté a kovetkezSk szerint:
— AZ Ay kifejezheté a | pi~! — p' | kifejezéssel.
— Az Anmax a[101] cikkben definialt egyfajta sebesség.
— Az egyenletet egyenletes eloszlasu véletlen szdmokkal kibdvitve, €s
— atrendezve a tagokat,
akkor az
Amax =c1 11 fi+| pici=pi |+cara-fo-| p—pi | (52)

alakot kapom, ahol a c; értékei az (51) szerint alakulnak, f; = %, acr=2,fr=1¢&r;ésnr
egyenletes eloszldsu véletlen szamok a (23) egyenlet szerint, p; az i. — vagyis aktudlis iterdciéban a
spark pozicidja, — pf’ a best spark pozicidja i. aktudlis iteradcioban.

Mivel az

Amax = Viel — Vi (53)

amit az (52) egyenletbe behelyettesitve
vier=vi+crri-ficl pici—pi l+ca-ra- fol pl—pi | (54)

az (54) egyenlet hasonlit a (16) egyenlette]l megfogalmazott PSO részecskék mozgdsit leir6 egyenlethez.
Ez arra utal, hogy sikeriilt kapcsolatot teremteni a PSO részecskék mozgési egyenlete és FWA explosion
spark maximadlis 1€pésének a nagysdga, mds széval annak mozgdasi egyenlete kozott.

Az explosion spark bazis pozicidja mindig a firework spark pozicidjaval egyezik meg, vagyis az

adott spark kovetkez$ pozicidjat a firework spark helyétdl szamolom.
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6.6.2. Gaussian spark

Ezen spark tipus 1j pozicidjdnak szdmitdsa egy normadl eloszlasu véletlen szamon alapul (m =
=1, 5% = 0,293), mint egy t4volsdg a spark aktudlis pozici6jatél. Az elmozdulds irdnya a best spark,
vagy egy egyenletes eloszlasu véletlen szammal vdlasztott masik spark pozicidja a populdciéban.
A kett6 koziil egy egyenletes eloszlasu véletlen szam alapjan dont az algoritmus. A gaussian spark

egyfajta mutdcidt valdsit meg a best spark €s egy vélasztott spark kozott.

6.6.3. Quantum spark

Az FWA algoritmus és a keresési tér sajatossdgai miatt gyakran elGfordul, hogy a célfiiggvény
nem tud csokkenni, ugyanis az Ap.x nagysaga miatt a kedvezibb célfiiggvény értéket tilsdgosan tavol
keressiik, €s az algoritmusnak sok iterdcidba telik ehhez alkalmazkodni. Ennek kikiiszobolésére —
vagyis ezen alkalmazkodasi folyamat felgyorsitdsdra — implementaltam a QPSO-t (a (21) és a (22)
egyenletekhez hasonldéan) mint egy spark fajta az FWA algoritmuson beliil. Annak érdekében, hogy j6l
miikodhessen a QPSO az FWA-n beliil, néhany mddositast végre kellett hajtanom a QPSO mozgasi
egyenleteiben minden egyes quantum spark-ra.

Egy quantum spark dj poziciéjat minden dimenzidban az (55) egyenlettel definidlom:

Pnew = Pmix £ A (55)

ahol a ppix a spark (22) altal definialt pozicid, az A az amplitido.

Az (55) egyenletben az A értéke a (21) egyenlet szerint alakul, ahol az « értéke dinamikusan né
20%-al ha a quantum spark célfiiggvény értéke a best spark célfiiggvény értékétSl kevesebb mint
10%-ban tér el, egyébként az a értéke csokken 20%-al. De, ha quantum spark a best spark, akkor az
értéke nem véltozik. Az a kezdeti értéke 1. A (21) egyenletben a p a spark aktudlis pozicidja, a X az
Osszes quantum spark pozicidjanak az dtlaga, és az u € R egy egyenletes eloszlasu véletlen szam 0 és 1
kozott. A (22) egyenletben a G a best spark pozicidjdnak felel meg, mint global best, a P az Gsszes
quantum spark koziil a legkisebb célfiiggvénnyel rendelkezd spark pozicidjanak felel meg, mint local

best, a ¢ € R szintén egy egyenletes eloszlasu véletlen szam 0 és 1 kozott.

6.6.4. Best spark

Ebbdl a spark tipusb6l minden populdcidban egy 1étezik, és a helye mindig megegyezik az adott
iterdcioban szdmolt legkisebb célfiiggvény értéket birtokld spark pozicidjaval. Mas széval, ez a spark

hordozza a legkisebb célfiiggvény értéket, ami tovabbadddik a kovetkezd iterdcidba.
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Tobb populécié esetén, a populdcio iterdcidjdnak végén a best spark pozicidja médosul a minden

populéci6 best spark-janak silyozott dtlagdval. A szdmitds pontos menetét a 6.3. fejezetben fejtettem ki.

6.6.5. Firework spark

A [101] forrdsban bemutatott elmélet alapjén a firework spark helye a best spark helyéhez egy
nagyon kozeli pozicid. A firework spark Apa.x értéke a best spark-hoz valé kozelsége miatt minden
dimenzidban megegyezik, és fiigg a best spark célfiiggvény értékétdl az (56) egyenlet szerint:

1, a kezdeti érték
Amax = (5 6)

Amax/10,  ha 10Amax > Sbest
ahol az Spest @ best spark célfliggvény ért€éke. Vagyis a firework spark maximalis tavolsdga a best
spark-tdl egy nagysagrenddel kisebb, mint a best spark célfiiggvény értéke. Az, hogy a firework spark
pozicidja ilyen kozel keriil a best spark-hoz, azzal jar, hogy a firework spark kovetkezd pozicigjdban
elég nagy esély van arra, hogy 6 adja a kovetkezd best spark poziciéjit is. Igy valéjaban egy verseny
alakul ki az Explosion, Gaussian, és Quantum spark-ok és a firework kozott. Amennyiben az Explosion,
a Gaussian vagy a Quantum sparkok nem tudnak megfelel$ célfiiggvény értékcsokkenést elérni, nagy
valészintiséggel a firework spark helye lesz a best spark kovetkezd pozicidja is. Ez azért elényds, mert
ezzel a stratégidval nagy valészintséggel el lehet keriilni, hogy a best spark hosszabb ideig lokalis

minimumbhelyen tart6zkodjon.

6.7. Spark populdcioban résztvevd sparkok szama

A szimuldcidk sordn fontos érték a spark populdciéban résztvevs sparkok szdma. Minden egyes
spark tipus esetében kiilon meg kell hatdrozni azok szdmossagat. A 6.6. fejezetben ismertetett spark
tipusok koziil a Firework €s Best sparkok esetén algoritmikus okok miatt 1-re korldtoztam ezen
sparkok szamat. P4r futtatds utdn hamar kidertilt, hogy az Explosion, Gaussian és Quantum sparkok
szaméat érdemes a keresési tér dimenzidjatol fliggdvé tenni. Tapasztalataim alapjdn a sikeres kereséshez
sziikséges sparkok szdma — az dltalam vizsgalt keresési tér tartomanyén beliil (5 — 1000) — linedris
Osszefiiggést mutatott a keresési tér dimenzidszamaval. Ezért az egyes spark tipusok esetében is linedris

Osszefiiggést feltételezek. Minimum értékek meghatarozdsdhoz a kovetkez6 Osszefiiggéseket taldltam:

2D-N,
3 ’

Egy spark populdciéban a Gaussian spark-ok szdma N, = %D, Quantum spark-ok szdma N, =
az Explosion spark-ok szdmat pedig a N, = 2D — N, — N, képlet szerint javaslom felvenni, ahol a D a
keresési tér dimenzidjanak a szamat jelenti. Jobban megfigyelve a képleteket, az egyes spark tipusok

szdma rendre (N, € IN, N, € IN és N, € IN) a kovetkezSképpen alakul : gD, gD, gD.
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Ertelemszerten ezen értékeket lehet magasabbra vagy alacsonyabbra is venni. A til alacsonyra
vett spark-szdmok ugyan kisebb futdsi idSket jelentenek, mint az 4ltalam javasolt értékek alapjan
kovetkezne, viszont konnyen eltévedhet a program. Nagyobb értékek vélasztdsa esetén nagyobb futdsi
1d6k tapasztalhatéak, mikdzben a pontossdg nem sziikségszerien né. A ,,nagyobb futdsi id6k™ egyben
nem jelentenek feltétleniil aranyosan nagyobb futdsi idSket is. Tobb spark nagyobb ardnyban tudja
atvizsgélni a keresési teret, hamarabb eljut egy minimumba, ami varhat6an nagyobb eséllyel lehet
a globdlis minimum kornyékén, mint ellenkez§ esetben, figyelembe véve a ledlldsi feltételeket (6.4.

fejezet) is.

6.8. Szimulacioés paraméterek

A szimuldci6 inditdsdhoz par bemeneti paramétert meg kell adni. A fejezetben bemutatott szi-
muldciokat az 5.7. fejezetben leirtaknak megfelelGen készitettem el. A szimuldcidés eredmények
Osszehasonlithatésdga érdekében figyeltem arra, hogy a sparkok szdma egyezzen a FWA algoritmusok
esetén haszndlt sparkok, és a PSO algoritmusokban haszndlt részecskék szamaval, aminek az értékeit
az 5. tdblazat tartalmazza. Az egyes sparkok szamdt a 6.7. fejezetben ismertetettek alapjdn szamoltam

(6. tablazat):

Populécio Maximum | Célfiiggvény
dim mérete szdma iteracio min. értéke
best firework explosion gaussian quantum fwa spark
5 1 1 23 16 10 2 20 150 0,1
50 1 1 44 33 22 2 20 150 0,5
200 | 1 1 178 133 88 3 20 150 1

6. tabldzat. Szimulédcids paraméterek

Az 4j tipusi FWA megvaldsitdsdra a 7. algoritmus mutat egy példat.

6.9. Szimuldcios eredmények

Az altalam ismertetett dj tipusi FWA algoritmus megfelelgségének megitéléséhez célravezetdnek
tartottam az 5.1. és az 5.2. fejezetekben ismertetett dltalanos PSO és FWA algoritmusokhoz val6
hasonlitast, mivel az 5 dimenzids keresési tér kivételével a szakirodalomban rogzitett PSO és FWA
algoritmusok futési eredménye értékelhetetlen. Ezen algoritmusok futdsi eredményeit az 5.8. fejezetben
targyalom.

Amennyiben a szimulécid kdzben az algoritmus elérte a minimélis célfiiggvény értéket, az aktudlis
iterdcid végeztével ledllitotta az algoritmus futdsat, vagy ellenkez§ esetben a megadott iterdcidkat

végigszamolva dllt le. A szdmszer( eredményeket a 7. tdblazat tartalmazza.
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7. Algoritmus Uj tipusi FWA mikodése

(O S T N

firework populdcidk szdmdnak a meghatdrozdsa
for minden egyes firework populdciéban do

minden egyéb spark pozicidjdnak véletlenszer(d felvétele a firework spark koriil annak mozgdsi profilja alapjan
end for
repeat

repeat

for minden egyes firework populdciéban do
célfiiggvény értékének meghatdrozdsa
mdsodlagos célfiiggvény értékének meghatdrozdsa
best spark dthelyezése a legkisebb célfiiggvény értékkel rendelkez§ spark pozicidjaba
sparkok mozgatdsa az uj pozicidikba
end for
until spark populdci6 kilépési feltételének ellendrzése

for minden egyes firework populdciéban do
| best spark 4j pozicidjdnak meghatdrozdsa a spark populdcick kdzti informdcidcsere segitségével
end for
for minden egyes firework populaciéban do
best spark mozgatdsa az tj poziciéba
minden egyéb spark kovetkez§ pozicidjanak meghatdrozdsa annak mozgdsi profilja alapjan
sparkok mozgatdsa az 1ij poziciikba
end for
until firework populdcidk kilépési feltételének ellendrzése
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(c) Célfiiggvény értékének valtozasa (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehd-

1ési gorbe eltérése a referencia gorbétsl

32. 4bra. Uj tipusi FWA algoritmus futdsi eredménye 5 dimenzi6s keresési térben

Az 4ltalam fejlesztett FWA algoritmus szakirodalmakban taldlhat6 tesztfiiggvényeken mérhetd

megfelelGségét a dolgozatban szandékosan nem vizsgéltam, ugyanis az algoritmus nem azon fiiggvények

megoldaséra sziiletett, hanem kifejezetten a HTC gorbe meghatdrozasa a célja.
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33. abra. Uj tipusi FWA algoritmus futdsi eredménye 50 dimenzi6s keresési térben

—— Abszolut hiba S
15000 6000 / \
— ™
— P / \
10000 il 5, / \
%Ik —£4000 7 L
o) /
(@] i
T soo0 | | ‘ ‘ 3 /
_1‘ HTC fuggvény az alg. induldsakor | ' < 2000 /
R Referencia HTC fiiggvény ' | /
o | —— Kalkulalt HTC fiiggvény | 0 DV NSV AV
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
id8 [s] id8 [s]
(a) Kalkuldlt HTC fiiggvény (b) Kalkulélt HTC fiiggvényének eltérése a
referencia gorbétdl
5 Masodlagos célfiggvény I —— Abszollt hiba
gl0 100 0.08 |
£ I * 80 82 | [ Ll n
o) ! J — | [\
2103 “’”MV K 2% G006 [‘ ‘ I/
' 60 33 = I/
4 i mo oy I
g 40 £ - H M‘\‘H“
=3 | 1
‘g10 20 0.02 \ ‘ “ u.w ‘M I N
rrrrrrrrrr Célfiiggvény \\ H A V‘ ‘J l | W
0 0.00
10° 10! 102 103 30 40 50 60
kalkuldcidok szama id6 [s]
(c) Célfiiggvény értékének valtozasa (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehd-

1ési gorbe eltérése a referencia gorbétdl

34. abra. Uj tipusi FWA algoritmus futsi eredménye 200 dimenziés keresési térben

A szimuldci6khoz az a 22. dbran lathat6 elméleti referencia HTC gorbét haszndlom fel az 5.7.
fejezetben foglat geometridji munkadarab feliiletén szdmolt teoretikus referencia lehtlési gorbe
meghatdrozasdhoz, és a szimulécié végén az eredmények értékeléséhez.

A szimulaciés eredményeket a 32.-34. dbrak szemléltetik, ahol @) dbrédn a zold folyamatos vonal
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jeloli a kalkuldlt HTC gorbét, a referencia HTC gorbét a kék szaggatott gorbe mutatja. A referencia és
kalkulalt gorbe kozti abszolut kiilonbséget b) abra szemlélteti. JOl lathat6, hogy a csicspontig a kettd
kiilonbsége elhanyagolhaté mérték, viszont a csicsponttdl jobbra levs értékek jelentdsen kiilonboznek
az elvart értékektdl. A ¢) abran a célfiiggvény és masodlagos célfiiggvény lefutdsa, a d) dbran pedig a

szdmolt és a referencia lehtlési gorbe abszolut hibdja 14thatd.

6.10. Eredmények értékelése

Az eredményeket bemutat6 7. tdbldzat, a 32 - 34. dbrdk alapjin futdsi idében elértem a kitlizott célt,
a nagyobb pontossig érdekében tovabbi vizsgilatokra van sziikség. Ez jelentheti akar egy gradiens
alapt médszer alkalmazdasat is, mint amelyet példdul a 7. fejezetben ismertetek.

A 32 - 34. abrakbdl lathat6, hogy a HTC fiiggvény bal oldali 4ga a HTC fiiggvény elsé 20

w
m2-K

madsodpercében 200 [ ] -nél kisebb a referencia HTC-t81 val6 eltérése, de koriilbeliil 20 médsodperctdl

w
m2-K

kezdddden az eltérés mértéke egészen 7000 [ ]—ig novekszik. Ez a tendencia megfelel a médositott
FWA ¢és PSO algoritmusokndl tapasztaltakhoz, vagyis ez a jelenség nem fiigg a keresést végzo
algoritmustol.

Az 4j tipusi FWA algoritmus sebességben gyorsabb mint a médositott FWA algoritmus barmelyike,
minden vizsgalt dimenzid esetében, é€s nagyobb (200) dimenzids keresési tér vizsgdlatakor a modositott
PSO algoritmusoknadl is hatékonyabb. A méasodlagos célfiiggvény az 1j tipusi FWA algoritmus esetében
is megfelelden mikodott.

Az 5., 6. valamint a melléklet L., II. vagy a III. fejezeteiben bemutatott szimul4cids eredmények azt

vetitik eldre, hogy egyetlen célfiiggvény kordntsem elég a megfelel§ eredmény eléréséhez.

Dim. Kalkuléci6 Célfiiggvény
min. max. min. max. atlag medidn std.dev. std.err.
5 5049 11169 | 0,05 0,09 0,07 0,08 0,02 0,01

50 146652 479851 | 0,32 0,49 040 0,42 0,07 0,03
200 | 1260740 3609000 | 0,93 1,19 1,03 0,99 0,09 0,04

Dim. || Futdsiidé CPU"-val és GPU-val (sec) Futdsi id§ csak CPU"-val (sec) Misodlagos
min. max. atlag  medidn min. max. atlag  medidn | célfiiggvény
5 0,83 2,31 1,56 1,55 3,10 6,90 4,98 5,16 0
50 30,52 99,89 56,68 35,52 95,85 315,16 165,16 95,85 0
200 290,65 788,14 488,62 470,06 | 866,66 2469,64 1465,64 144473 0-8

7. tablazat. Uj tipusi FWA algoritmus statisztikai szimuldciés paraméterei CPU* és GPU hasznalataval
(*15 core)

Az eredmények azt mutatjdk, hogy az dltalam javasolt 1) tipusi FWA algoritmus jelentGsen javitott

a HTC fiiggvény predikcidjanak a teljesitményén, mikozben az eredmények mindsége egyaltaldn
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nem romlott a médositott PSO és FWA algoritmushoz képest (8. tdblazat). Azért a mddositott
algoritmusokhoz hasonlitottam az 4j tipusi FWA algoritmus eredményeit, mert a szakirodalomban
taldlhat6 standard dltalam vizsgalt PSO és FWA algoritmusok a dolgozatban vizsgélt 5 dimenzids

keresési teret kivéve alkalmatlanok a feladatra, értékelhetetlen eredményeket produkéltak.

Algoritmus | Dim. | Kalkulacié? Célfiiggvény*® Futdsi id6? (sec)
max. stop max. median std.dev. max. median

PSOP 5 150050 0.1 851.52 13.20 329.06 31.06 15.49
QPSO° 5 150050 0.1 2428.13 2.70 997.25 30.49 15.42
FWAdY 5 300200 0.1 1.22 0.32 0.43 63.16 60.75
nFWA 5 11169 0.1 0.09 0.08 0.02 2.31 1.55
PSOP 50 300200 0.5 0.95 0.27 0.32 65.28 64.67
QPSO° 50 300200 0.5 1.64 0.41 0.59 59.97 57.55
FWAdY 50 600400 0.5 407.64 279.51 98.16 | 134.81 135.65
nFWA 50 479851 0.5 0.49 0.42 0.07 99.89 35.52
PSOP 200 1200400 1 265229.33 21841.88 103275.26 | 468.59  463.57
QPSO° 200 1200400 1 69.04 12.48 24.60 | 463.17 456.45
FWAd 200 3601800 1 221.07 108.40 43,90 | 883.59 859.81
nFWA 200 3609000 1 1.19 0.99 0.09 | 788.14 470.06

: atlagolt értékek

: atlagolt értékek algoritmusai: PSO, PSOIn, PSOCo

: atlagolt értékek algoritmusai: QPSOT1, QPSOT?2

: atlagolt értékek algoritmusai: FWA, AFWA, CFWA, EFWA, EFWADM

o0 o e

8. tablazat. 7., M2. és M3. tdblazatok eredményeinek atlagolt értékei

Atlagolva az eredményeket az ujfajta FWA algoritmus nagyobb és robusztusabb teljesitményre
képes mint az altalam vizsgalt masik 10 hasonl6 bio-inspiralt eljaras, mikozben a realisztikus HTC
alakja nem tér el egyik irdnyba sem a vizsgalt bio-inspirdlt eljardsok eredményétdl. A tablazatbdl
az olvashato ki, hogy mig sebesség tekintetében az Gjfajta FWA algoritmussal (a tdblazatban nfwa
néven szerepel) a médositott PSO és FWA algoritmusokkal 6sszemérhetd futdsi idSket mértem, de a
modositott PSO és FWA algoritmusok dltaldban nem tudjdk befejezni a szdmitdsokat a HTC fiiggvény
predikciéjdhoz a kitlizott kalkuldcids szam elérése elStt. Az Gjfajta FWA algoritmus majdnem minden
esetben elérte a kitlizott célfiiggvényt a kitlizott kalkulacids szdm elérése elott, a szamitdsok sordn
elért célfiiggvény tekintetében 1 nagysdgrenddel jobb eredményeket mutatott. Az dltalam vizsgélt

bio-inspirdlt algoritmusokat minden esetben véletlen pozicidkbdl inditottam.

6.11. 4. Tézis

2 2

Kidolgoztam egy, a tranziens hddtadasi egyiitthato fliggvény becslésére, specidlisan az 1D tengelyszim-

2 2

metrikus, a test feliileti hdatadasi fiiggvényének becslésére alkalmas 1j tipusu Fireworks algoritmust.

272

Az Uj szamitdsi eljards optimalizaldsi korlatként veszi figyelembe az id6ben véltoz6 h&atadasi fiiggvény
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Uj tipusi FWA algoritmus

predesztindlt karakterisztikdjat. A Fireworks algoritmus alapegységeit jelentd sparkok helyzeteinek
meghatdrozdsdhoz j tipusi mozgasegyenleteket javasoltam. Az ij modszer szamitdsi hatékonysagat
50 és 200 pontbdl 4ll6 hdatadasi egyiitthato fiiggvények becslésének esetében, numerikus tesztek

eredményei alapjdn igazoltam.

6.12. Tézishez kapcsolodo sajat publikdciok
1. Zoltan Fried, Sandor Széndsi €s Imre Felde: ,,Prediction of objective function value for heat
transfer coefficient function reconstruction by FWA”. 2019 IEEE 13th International Symposium
on Applied Computational Intelligence and Informatics (SACI). Timisoara, Romania: IEEE,
2019. m4j., 305-308. old. 1sBN: 978-1-7281-0685-4. por: 10.1109/SACI46893.2019.9111623.
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7. A HOATADASI EGYUTTHATO FUGGVENY BECSLESENEK EGY

EGYSZERUSITETT MEGOLDASA

Ebben a fejezetben olyan kutatdst mutatok be, amely henger alaki munkadarab feliiletén feltételezett
specidlis h(7,t) eloszlas alkalmazdsa helyett feltételezi, hogy a HTC egyiitthaté a feliileten kzvetleniil
a hémérséklet fiiggvénye, azaz egyszertbb h(T(7,t)) fiiggvénnyel van dolgunk, tovdbbd kvalitativ
megfontoldsok alapjan a h(T) fiiggvény jellege leirhaté néhany ,,alakparaméterrel”. E fiiggvény
egyszertien médosithatd alakparaméterei ,,hangoldsaval”.

A fenti matematikai megszoritds nagyon jelentSs egyszerdsités (komplexitdsredukcid), amely-
nek eredményeként az optimumkeresési feladat algoritmusa kisebb teljesitményd szamitégépen is
alkalmazhaté.

A bio-inspirdlt médszereknek egyik nagy hétranya, hogy a keresett gyokok pontos értékét csak
nagyon nagy energidk befektetése révén lehet meghatarozni, vagyis tdl sokdig tart a futasi 1d6, ha
egyaltaldn sikeriil a globdlis minimum kozelébe keriilni. Viszont arra tokéletesen megfelelnek, hogy
a lehetséges megoldas kozelébe vigyék az algoritmust, és onnan mar valamilyen gradiens vagy
gradienshez hasonlé mddszerrel meg tudjuk hatdrozni a pontos értékeket. Ez a kitétel fokozottan igaz
magasabb dimenzidji keresési terek esetében.

A nagy szamitdsi kapacitdst felhaszndlé modellezés kiegészitéseként egészen egyszerd és kis
szamitasi igény( ,,alternativ modszer” bevezethetdségét vizsgdlom meg egy 1D tengelyszimmetrikus

otvozet feliiletén mérhetd HTC hiilés kozbeni id6fiiggésének meghatdrozdasahoz.

7.1. A feladat végeselem kozelitése hengerkoordindtdk haszndlataval

Nyilvanval6, hogy a hengerkoordinatdak kézponti tengelyben valé szingularitdsa miatt az r = 0
kozépvonalban vett ért€ékeket numerikusan nem tudjuk ,,pontosan” kezelni. A probléma elkeriilése
érdekében az ,.egzakt” teljes [0, R] tartomdny helyett a kdzelit§ [Ar, R] tartomdnyt vizsgéltam, amelyet
tigy kaptam, hogy a teljes [0, R] intervallumot N € IN darab egyenld, Ar = % hosszusdgu szakaszra
osztottam fel, és a kozépvonal szerepében az r = Ar értéket haszndltam. Az {r;|i = 2,..., N - 1}
rdcspontok esetében a gradiens centrdlis kozelitést alkalmaztam az (57a) szerint. Ebbdl eredSen az (5)
egyenletben szerepld V(k - VT') gradienst csak az {r;|i = 3, ..., N —2} pontokra lehetett {gy kiszdmitani,
mig a ,.kdzépvonalra” az (57c) kozelitést haszndlom.

A hémérséklet ért€kek 1dS szerinti frissitésére %—f alapjan gy csak az {r;|i = 3, ..., N — 2} pontok
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esetében volt mod.

T is T i+1» -T i—1> . ~
OT(ri 1)  T(ris, D) = T(ri1, 1) ie{2,. . N-1) (57a)
or; Fixl = i1
9 ka—T N k(ris1, )VT (ris1,t) = k(rig1, t)VT (ri-1,1) ie (3. N-2) (57b)
or \ or Fitl] — Ti-1
T(ri,t) =T(ro,t) =T(r3,t) (57¢)

A (6) egyenletben adott hatdrfeltétel teljesitése érdekében az ry_, racspontban frissitett 7" értéke a

mar frissitett tobbi pont 1. térvéltozo szerinti derivaltjdnak haszndlatdval becsiilhetS az (58) szerint.

(ry_y = ry2)T(ry_o,1) =T(ry_s,1))

T(ry_q1,t) =T (ry_,,t) + , (58)
N-1 N-2 (rN—Z _ ”1\7_3)
és T(ry, t) értéke a hdatadasi tényezd segitségével szintén becsiilhetd az (59) szerint:
hWT(ry_, )T, +k(T(ry_,,t))/Ar
Pty ~ MR Oy + KTy, 0) 59)

h(T(ry_y,1) + k(T (ry_;, 1))/ Ar

7.2. A numerikus szamitdsok és a végeselem kozelités paramétereinek bedllitasa

A szimuldcidkban a h(T) fiiggvény becslésére kiindulasként a (60) egyenletben adott fiiggvényfor-
mat valasztottam, amely tipikus aszimmetridt mutat az ,,alacsonyabb” és a ,,magasabb’” h6mérséklet-
tartomanyban mutatott viselkedésében:

exXp (_([T — Trax] /Wleft)ﬁ) ) haT < Thax

h(T) = hma - (60)

exp (—([T — Trmax] /wright)ﬁ) , haT > Tmax
melyben sy a feltételezett maximalis HT'C értéket, Tnax pedig azt a hOmérsékletet jeloli, amely a
hmax €rt€k ,,helye”, a wie €s wijgn »,sz€lességparaméterek” pedig az aszimmetrikus eloszldsok egy-egy
oldaldhoz tartoznak. A p paraméter a fiiggvény ,,farokrészének’ lecsengését hatarozza meg, ennek
értékét allandonak tekintem a gradiens kiszdmitdsanal.

A fenti fliggvényformdt plauzibilis fizikai megfontolasok alapjan védlasztottam, amelyek ugyantigy
érvényesek a hiitdgépek miikodésében, mint a fémek hitésében, csak az eldbbi esetben sokkal
alacsonyabb hémérséklet-tartomanyban jatszodnak le. Ez az alacsonyabb hdmérséklet lehet6vé teszi
a jelenség optikai megfigyelését atlatszo iivegesovek alkalmazdsaval ([113-115]). A HTC érték egy
mérésekkel jol megfigyelhet§ paraméter, ami mogott komplikalt fizikai folyamatok rejlenek :

a) A hitdfolyadék dramldsa dltaldban turbulens, amely nagyon hatékony hdatadast tesz lehet6vé az

egymassal 0sszekeveredd ,,folyadékrétegek™ kozott, kivéve a munkadarab feliiletén kialakul6

,feliileti réteget”. Ebben, mivel a folyadék ,,tapad” a munkadarab feliiletén, lamindris dramlés
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valésul meg, ami mérsékelt hdatadasi képességet eredményez az Osszekeveredett ,,bulk™ folyadék-
tomb felé. Ebben a rétegben a hdatadas f6leg hdvezetéssel torténik, mert annak irdnya merdleges
az dramlds irdnydra, ez pedig nem egy hatékony hdatadasi forma. A jelenség erGsen fiigg a
tekintett feliilet min§ségétdl, ,,érdességétdl”.

b) A folyadék viszkozitdsa éltaldban csokken a hdmérséklet novekedésével, ami miatt magasabb hd-
mérsékleteken vékonyabb a feliileti réteg kialakuldsa, igy a ,,bulk” folyadékanyag felé hatékonyabb
h&étadds varhato.

¢) Amikor a hdmérséklet eléri a folyadék forraspontjat az adott nyomdson, a munkadarab feliiletén
gazbuborékok képzddnek, amelyek hdszigetel6ként miikodve csokkentik a HT'C értékét. Hason-
16an mikodik a hitSfolyadékban oldott, a 1égkorbdl szarmazo természetes gazok kivaldsa is, ami
altalaban a forrdspontnél alacsonyabb h6mérsékleten méar elkezdddik.

A fenti folyamatok ,,preciz modellezése” igen nehéz és szinte reménytelen, viszont azok alata-
masztjak a (60) egyenletben hasznalt kvalitativ format. Ennek alapjan remélhetd, hogy a benne adott 4
paraméter értékének illesztésével a jelenség kozelitd modellezése megvaldsithato.

Igen sok ,.komplikdlt” fliggvényforma jol kozelithetS ,.,egyszert”, numerikusan j6l kezelhetd
képletekkel. Példdul a ,,normdlis”, az ,.epsilon”, és az ,,omega” eloszlas fliggvényének leirdsara
Dombi egyszerid paraméteres alakot javasolt ([116—118]). Ugyancsak Dombi tett javaslatot a ,,kappa
regressziOs fliggvény” egyszerd kozelitésére [119]-ben. A gyakorlatban konnyen lehet kvalitative
elfogadhat6 kozelitést kapni a 8/b dbran lathaté gorbékre a (60) egyenletben adott képlet hasznalatdval

a 9. tdblazatban adott célparaméterekkel.

Paraméter Cél | Kezdeti
hmax | —2= | maximalis HTC 5700,0 | 5500,0
Tmax [K] a maximdlis HT C helye 680,0 650,0
wiere [ K] bal oldali szélesség 260,0 300,0
Wright [K] jobb oldali szélesség 80,0 60,0
p [dimenzidtlan] ,,farok lecsengés” paraméter (rogzitett) 2,0 2,0

9. tdblazat. A ,,célparaméterek” és a , kezdeti modellparaméterek’ a (60)-ban

A 35. dbrén a 7.1. alfejezetben részletezett két ,.kozelitd numerikus paraméterpérra” ({N = 50, 6t =
= 1073 [s]} és {N = 20, 6t = 1072 [s]}) kapott eredményeket egy kozos grafikonra nyomtattam a
konnyebb Osszehasonlithat6sdg érdekében. A ,,célparaméterek” a 9. tdbldzatban adottak. (Az id6
szerint egyszerid Euler-féle integrdldst alkalmaztam a megfeleld 67 id6felbontdssal.) Lathatd, hogy a sok

£ 2

szamitast igényld ,.finom felbontds” majdnem pontosan arra az eredményre vezet, mint a jéval kisebb

szamitdsi igényd ,,durva felbontds”. Emiatt a tovdbbi szdmitdsokat ez utébbi, azaz az {]\7 =20, o6t =
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= 1072 [s]} beallitasokkal végeztem. (A 8/b dbrin a kiilonbozd kozelitési modszerekhez eléggé eltérs

eredmények tartoznak.)

7.3. Szimuldciés eredmények

A fentiekben részletezett kozelitésekkel az adott T, = 30,0 [°C] hitSfolyadék hémérséklettel,
Tini = 850,0 [°C] kezdeti munkadarab-hdmérséklettel a 6t - [1,6000] idSracson egy tobbvaltozos
fiiggvény konstrudlhat6 egy 4 dimenzios bemeneti térrel, ami a 9. tdblzat véltoztathat paramétereinek
felel meg. A hibat mint egy sokvaltozés tombhoz rendelhetd Frobenius-féle normat vezettem be
mint ,,a célhdmérséklet az idS fliggvényében” €s a ,,szimuldlt hdmérséklet az idS fliggvényében”

tombok kiilonbségére nézve: E(x) : R* — R. Ennek minimumit kellett megtalalni a h(r) fiiggvény

megkereséséhez.
Cooling Curve, hmax =5700.0, W, =260.0, Wg=80.0T,,x = 680.0 Heat Transfer Coeff., hmax = 5700.0, W, =260.0, Wg=80.0T nax = 680.0
— Centerline
800 1 —— Surface
T, 5000 1
— Centerline
—— Surface
600 1 4000

Tq

3000 -

[c1

400 4

Ji(s-m?-K)

2000 -

1000 A J

+ + i i i i i T T v v y y y
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Time [s] Time [s]

35. dbra. A ,hilési gorbe” és a ,,HT C az id§ fiiggvényében” fiiggvények, amelyek a (60) egyenlethez
tartoznak

A ,Klasszikus Mechanika” Lagrange-féle leirdsara a Lagrange éltal 1811-ben bevezetett ,,Redukalt
Gradiens Mddszer” [120] implementdldsa lassu algoritmusra vezet még a kényszeregyenletek hidnya
esetében is, ha nem rendelkeziink el6zetes informéciéval E(x) varhaté minimumadara vonatkozdan.
Ilyenkor egy lokalis helyi minimumba konvergdl a lasst algoritmus. Ezzel szemben péld4ul a klasszikus
Newton-Raphson algoritmus ([121]) gyors eredményre tud vezetni, ha a feltételezett min E(c) = 0
allitas valéban igaz. Az alapvetd megfontoldsok ebben az algoritmusban az aldbbiak : vdlasszunk ki
egy x(1) ,kezdeti pontot”, szamitsuk ki VE (x(1)) értékét, és tegyiink egy Ax = aVE(x(1)) ,,nagy
ugrast” gy, hogy teljesiiljon a —E (x(1)) = Ax" VE(x(1)) feltétel. Ha a tekintett fiiggvény linedris
vagy affin szerkezetd lenne, ez az egyetlen ugras belevezetne a lokdlis minimumba. Ha a fiiggvényiink

nemlinedris, ismételjiikk meg ezt a 1épést az Gj, x(2) = x(1) + Ax pontbdl kiindulva, és igy tovabb. A
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1épések kivalasztasa a (61) egyenlet szerint torténik.

TS INEG)IP 61)

Tapasztalatbdl tudom, hogyha a VE gradienst nem precizen szdmolom, az algoritmus konnyen
divergélhat, tovabbd ha a min E(c) = 0 llitds nem pontosan igaz, a megoldds ,,ugral” a minimum helye

koriil. Emiatt az eredeti Newton-Raphson algoritmust médositottam a kovetkezé fejezetben.

7.3.1. Egzakt megoldadssal rendelkezd feladat esete

Az eredeti, a Newton-Raphson algoritmusban hasznalt a (61) egyenletben adott 1épést a (62) szerint

modositottam, hogy a feladat megolddsdban ne okozzon zavart:

5oy —EGQ) .

S IVEG()|P e

B

melyben a & = 1074 paramétert a 0-val vald osztds kikiiszobolésére vezettem be, a ,,finomitd faktor’
y = 51073 értékét pedig tapasztalatilag allitottam be szimuldciok futtatdsdval. A VE (x) gradiens
értékét numerikusan becsiiltem a 9. tdblazatban definidlt paraméterek ,,aktudlis értékétS1” valo kis
elmozditasdval: hmax — hmax + Almaxs Tmax — Tmax + ATmax, Wiefe — Wieft + AWieft, €8 Wright — Wright +

+ AWrigh a kovetkezd eltolds” értékekkel: Al = 1073 [m‘;“K] AT = 1073 [K], Awperi =

= 1073 [K], valamint AWright = 1073 [K]. A gradienst a szomszédos értékekre kapott eltérésekbdl
szamoltam. A y paramétert a kiindulasi 1 értékrdl addig csokkentettem, amig a nagy végsd hibak

£ 9

kozti ,,ugrdlds” az eredményekben megsziint. A kapott megoldas egyféle ,,dtmenet” a Lagrange-féle
Gradiens Mddszer és a Newton-Raphson algoritmus kozott, amely a pontossag €s a futdsi idS kozti

kompromisszum alapjan volt bedllithato.

Cooling Curve, Steps=1000 Cooling Curve, Steps=355

800 1 800 1

600 1 600 1

—— Initial Set: Centerline
Tq

—— Solution: Centerline

——- Target: Centerline

—— Initial Set: Centerline
Tq

—— Solution: Centerline 400

——- Target: Centerline

[c1
[c1
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36. abra. A moédositott Newton-Raphson algoritmus mikodése az egzakt megoldassal bird feladat
esetén: a ,,htlési gorbék™ 1000 1épésre szdmolva (balra), és korldtozott 1épésszamra szamolva, mikor
az algoritmus ledllt az £ = 2000 hibaérték elérése utan (jobbra)
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A 36.-38. dbrak tandsdga szerint a szimul4cié konzisztens és értelmezhetd eredményeket szolgéltatott

az egzakt megolddssal bir6 feladat esetében. Itt is a (60) egyenletben a 9. tdblazatban adott paramétereket

£
hasznéltam.
Heat Transfer Coefficient, Steps=1000 Heat Transfer Coefficient, Steps=355
— Initial Set: HTC — Initial Set: HTC
—— Solution: HTC —— Solution: HTC
5000 1 —-- Target: HTC 5000 —== Target: HTC
4000 4000
< <
£ 3000 & 3000
o o
= =
2000 1 2000 A
1000 1 J 1000 4 J
0 0 —
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60

Time [s] Time [s]

37. abra. A moédositott Newton-Raphson algoritmus mikodése az egzakt megoldassal bird feladat
esetén: a hdatadasi tényezd (,,h(r) fliggvény”) 1000 1épésre szamolva (balra), és korlatozott 1épésszamra
szamolva, mikor az algoritmus ledllt az E = 2000 hibaérték elérése utdn (jobbra)

Approximation Error, Taming Factor=0.005 Approximation Error, Taming Factor=0.005
10000

10000 -

—— Approximation Error —— Approximation Error

8000 - 8000 -

6000 - 6000 -
4000

4000 -
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T T T T T u T T T T T T
0 200 400 600 800 1000 0 200 400 600 800 1000
Step No. Step No.

38. dbra. A moédositott Newton-Raphson algoritmus miikodése az egzakt megoldassal biré feladat
esetén: a kozelités hibdja (,,F (¢) fiiggvény”) 1000 Iépésre szaimolva (balra), és korlatozott 1€pésszdmra
szamolva, mikor az algoritmus ledllt az E = 2000 hibaérték elérése utdn (jobbra)

7.3.2. Egzakt megolddssal nem rendelkezo feladat esete

Annak érdekében, hogy a javasolt médszert pontos megolddssal nem rendelkezd feladatra is
teszteljem, olyan ,,céleloszlast” vezettem be, amelyet a hasznalt kozelit§ fiiggvénytdl kiillonbozo

fiiggvényformaval 4llitottam el6 a (63) egyenlet szerint a d = 7.5 - 1072 ,,deformdaciés paraméter”

hasznalataval.
d
= = haT < Tmax
I’l(T) — hmax . d"'([T_Tma)i]/Wleft )p (63)
d haT > T

d~+( [7T—Tinax] /Wright) P
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A ,,céleloszlas” modositdsa a 39. dbran l4that6 eredményt adta. Lathat6, hogy mindkét céleloszldssal

hasonl¢ jellegti gorbéket lehetett nyerni.

Cooling Curve, hpax =5700.0, W;=260.0, Wg=80.0T.x = 680.0 Heat Transfer Coeff., hmax = 5700.0, W;=260.0, Wr=80.0T,.x = 680.0
—— Centerline
800 - —— Surface
T, 5000 -
—— Centerline
600 1 — Surfece 4000
Tq
<
g NE 3000 A
400 1 o
=
2000 +
200 1
1000 A
01 T T T T T T T 01 T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Time [s] Time [s]

39. dbra. A ,,deformécids paraméter” d =7,5-1072 értékének hatdsa a céleloszlds médosuldsara a (63)
szerinti generaldsaval (balra) és a hozzdjuk tartozo, ,.egzakt” megoldasként megtalalt /(z) fliggvények
(jobbra) (a megfelel§ gorbéket kozos grafikonon dbrazoltam)

Cooling Curve, Steps=606 Heat Transfer Coefficient, Steps=606

== — Initial Set: HTC
800 - == —— Solution: HTC
5000 1 ——- Target: HTC
600 1 4000
— Initial Set: Centerline <
— T ~ 1
G N q . : £ 3000
400 4 —— Solution: Centerline o H
< i
— 2000 1 T
_____ 1
——————— 1
200 :
1000 1 ‘I
1
a’l ——————————
P L B e ——— T =L LT
04 T T T T T T T T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Time [s] Time [s]
Approximation Error, Taming Factor=0.005
20000 4 —— Approximation Error
15000 +
10000 +
5000 -
oA

T T T T T T
0 200 400 600 800 1000
Step No.

40. dbra. A médositott Newton-Raphson algoritmus miikodése egzakt megoldassal nem biré feladat
esetében

A 40. dbra jol mutatja, hogy bdr ,.egzakt megoldast” nem lehetett taldlni, az algoritmus j6l

megkozelitette a ,,deformalt céleloszlast”, és sikerrel konstrudlt hozza egy lehetséges, realisztikusnak
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ting h(t) fliggvényt. Az algoritmus megallt amikor a hiba tovabbi csokkentése mar nem volt lehetséges.

A legkisebb megengedett hiba ért€két 1,0-ban, a maximalis 1épésszamot pedig 1000-ben hataroztam

meg.
Cooling Curve, Steps=1000 Heat Transfer Coefficient, Steps=1000
— Initial Set: Centerline — Initial Set: HTC
800 4 Ty —— Solution: HTC
—— Solution: Centerline 5000 A —=- Target: HTC
——- Target: Centerline
600 1 4000 1
“
v} £ 3000
400 &
=
2000 +
200 1
1000 A
0 T T T T T T T 01 T T T T T T T
0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Time [s] Time [s]

Approximation Error, Taming Factor=0.005

6000 - —— Approximation Error

5000 -

4000 -

3000 -

2000 -

1000 1

0 200 400 600 800 1000
Step No.

41. dbra. A médositott Newton-Raphson algoritmus mikodése az egzaktul megoldhaté feladatra

7.4. Az aszimmetria tovabbi novelése a komplexitas csekély mértékii novelésével

Még realisztikusabb fliggvényalakok eldallitasdhoz egyszer( lehetGség a (60) egyenletben adott
forma tovabbi moédositdsa kiilonbozd lecsengést biztositd kitevs bevezetése a h(T) fliggvény ,,bal”

(Pleft) €s ,,jobb” (Prignt) oldaldn a (64) és a (65) egyenletek szerint:

exXp (_( [T - Tmax] /Wleft)ﬁleﬁ) s haT < Tmax

h(T) = hmax : - (64)
28 (_([T - Tmax] /Wright)pnght) , haT > Tinax
és
d
I \Pleft ? ha T < Tyax
h(T) = hmax . d+([T_Tmax]{W1eﬂ)mt (65)
X haT > Tax

J+( [T —Tnax] /Wright) Pright ?

E paraméterek tovdbbi hangoldsa a bemeneti tér dimenzidjat mindossze 2-vel novelné, ami nem jelent

drasztikus dimenziészdm novekedést a gradiens alapi moédszer haszndlatdban.
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7.5. Eredmények értékelése

A 41. abra tantsaga szerint az egzaktul megkozelithetd megoldést kapjuk meg a (64) egyenletben
rogzitett Pefe = 1,5 €s Prighe = 1,0 paraméterekre. Az alsé hibahatdr €s a maximalis 1€pésszam €rtéke
1,0 és 1000, és az algoritmus megdllt, amikor a hiba tovdbbi csokkentése lehetetlen volt.

A 42. dbra a (65)-ben adott alak a (64)-ben adott alakkal valé kozelitéséhez tartozik, amelynek
nem lehet ,,egzaktul pontos” eredménye. A rogzitett paraméterek szintén a piegc = 1,5 €s Prigne = 1,0
voltak, az als6 hibahatdr és a maximalis 1épésszam értéke szintén 1,0 é€s 1000. Az algoritmus megéllt,
amikor a hiba tovabbi csokkentése a tovabbiakban lehetetlennek bizonyult. A javasolt mdédszer ebben

az esetben is igéretes eredményt adott.

Cooling Curve, Steps=530 Heat Transfer Coefficient, Steps=530
— Initial Set: Centerline — Initial Set: HTC
800 4 Ty —— Solution: HTC
—— Solution: Centerline 5000 1 —=- Target: HTC

——- Target: Centerline

600 - 4000 1

3000 -

[l

400 1

Jis-m?-K)

2000 -

200 1

1000 1

0 10 20 30 40 50 60 0 10 20 30 40 50 60
Time [s] Time [s]

Approximation Error, Taming Factor=0.005

16000 - —— Approximation Error
14000 +
12000 +
10000 +
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6000 +
4000 +

2000 A

0 200 400 600 800 1000
Step No.

42. abra. A médositott Newton-Raphson algoritmus miikodése egzaktul nem megoldhat6 feladat esetén

A javasolt megoldas hatékonysdganak mérésére a program futdsi ideje egy mérvadé paraméter.
A 40. abran kapott eredmények a 2.13. szakaszban specifikdlt hardver és szoftver kornyezetben
6 perc 48 masodperc futdsi id§ alatt késziiltek el, ami a valasztott programnyelv és a parhuzamo-
sithatosag kihasznalatlansagat figyelembe véve nagyon j6 eredmény. Hozza kell tenni, hogy ez a
futdsi 1d§ csupdn, tovdbbi programozastechnikai eljarasokkal (pdrhuzamositds, GPU és optimalizalt

memoriahaszndlat) tovabb csokkenthets. A kutatdsaim eredményei az aldbbi tézisben foglalhaték
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0ssze:

7.6. 5. Tézis

Egyszer( és kis szdmitdsi igényd mddszert javasoltam arra, hogy komplexitdsredukcidk alkalmazdsdval
a mért ,,htlési gorbék™ ismeretében megbecsiilhetd legyen a hddtadasi egyiitthatd fiiggvény 1d6tdl
valo fiiggése az 1D tengelyszimmetrikus test kdzépvonaldban egy a klasszikus Gradiens Mddszer
és a szintén klasszikus ,,Newton-Raphson algoritmus” kozti numerikus megolddson alapul6 eljarés

segitségével kozonséges kis-kapacitdsu szamitdégépen is.

7.7. Tézishez kapcsolodo sajdat publikdciok

1. Zoltan Fried, Imre Felde és J6zsef K. Tar: ,,On the Simulation of Cooling Curves Using Simple
Functional Formats”. Acta Polytechnica Hungarica 17.9 (2020), 109-124. old. 1ssn: 1785-8860.
por: 10.12700/aph.17.9.2020.9.6.
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8. OSSZEFOGLALAS

A dolgozatban j tipust szamitdsi modszereket vezettem be a HTC fiiggvény becslésére. Az dltalam
bemutatott médszerek kiilonbozd, de mar ismert szdmitdsi médszereken alapulnak (neurélis hélo,
bio-inspiralt algoritmusok, gradiens mddszer). A bemutatott eljardsokkal az inverz hétani probléma
megolddsahoz sziikséges szamitdsi 1dG szignifikdns csokkentése érhetd el, mivel az eljardsok a HTC
fliggvény becslésére optimalizltak.

A moédszerek alapjat az a hipotézis képezi, hogy a nagy erGforrast igényld matematikai modellek,
miveletek egyszeriibben elvégezhetd, de hasonld pontossagu eredményt adé modellekkel, miiveletekkel
helyettesithetGek ; illetve a repetitiv, de egymastol fiiggetlen szamitasi mdveletek parhuzamosithatdak,
mikozben kihasznaljuk, hogy a kapott eredmények pontossdga vezérelhets - akar a szamitdsok kozben
is, mellyel a szdmitasi id6 befolydsolhat6.

A kidolgozott eljardsok tobbsége épit arra, hogy informacidval rendelkezik a szamitasok kezdetétdl
elért eredmények ,,megfelelGségének’” mértékérdl, amely lehetGséget teremt a felesleges szamitasok
elkertilésére.

Az eljarasokkal 1D tengelyszimmetrikus (hengeres), végtelen hosszisagu probatesten harmadfaji
peremfeltétel mellett, radidlis irdnyd hékozlést feltételezve, szimuldciés modellek segitségével becsiil-
tem a feliileti HTC fiiggvényét. A modellek képességeit hipotetikus (mesterségesen generdlt) HTC
fliggvények felhaszndlasdval teszteltem. Az eredmények grafikus €s tdblazatos formdja is igazolja a
modszerek mikoddképességét.

Ezen vizsgilatok alapjdn arra kovetkeztetek, hogy a bevezetett 4j modellek a hagyomdnyos
eljarasokkal kombindlva gyorsabb, €s egyben hasonl6 pontossdgi eredmények elérésére képesek, mint
a hagyomanyos eljarasok.

Az értekezés 1j tudomdnyos eredményei a kdvetkez8képpen foglalhatd Gssze:

1. Az FWA és PSO algoritmusok esetében az algoritmusokat kiegészitettem két dltalam fejlesztett
megoldassal (mdsodlagos célfiiggvény, mapping operator), amiknek hatdsara, fiiggetleniil az FWA
és PSO algoritmusok pontos hangolési paramétereitdl, drasztikusan csokkenthetd a szdmitasokhoz
sziikséges futdsi 1dG6.

2. Az 1j tipusi FWA algoritmus esetében djfajta mozgdasi egyenlettel rendelkezé részecskét mutatok
be, amivel a HTC fliggvény becslése esetén a keresési tér bejarasdhoz sziikséges 1épések nagysagat
lehet adaptiv médon szabdlyozni.

3. Egy csokkentett szdmitasi igényd, gradiens mdodszert mutatok be a HTC fiiggvény becslésére,
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amelyek 1ényege egyfajta komplexitasredukcid. Ez abbdl dll, hogy az altalanos A(r, ¢) fliggvény
helyett a h(T') egyvaltozoés fiiggvényre vezetek be egyszerd paraméteres formakat.

4. Neurdlis hédlozat felhaszndldsdval mutatok be egy gépi tanuldsi modellt, amellyel a test kozépvo-
naldban kialakult h6mérsékleti gorbe alapjan a feliileti HTC fiiggvény becsiilhetd.

5. A lehtilési gorbék meghatarozdsdhoz sziikséges hdegyenlet szdmitast specidlisan GPU-ra optima-

lizéltam.

Az edzés sordn végbemend nedvesitési front mozgasa szélsGséges esetben a munkadarab deforma-
cigjat vagy karosoddsat is okozhatja. A folyadék nedvesitési kinetikdja a feliileti HTC fiiggvénnyel
jellemezhetd. A hékezelés eredményeként kialakul6 tulajdonsdgok szempontjabdl az edzés eredményes-
ségét nagyrészt a célszerlien megvalasztott hiit6kozeg donti el. Amennyiben megfelel§ pontossaggal
becsiilhetd a feliileti HTC fiiggvény, a munkadarab edzés utdni tulajdonsdgai pontosan becsiilhetdvé
valik.

Vasiti sinek varhat6 (pontos) élettartalmanak becslése (esetleges torés szempontjabol) a bizton-
sagos ,,&s olcs6bb” vonatozds feltétele. Jelenleg a lefektetett vasiti sinek cseréjének pontos idejét
elézetes mérésekkel lehet csak meghatarozni. A sziikséges nagy szamu mérések jelentds koltsége, és
id&sziikséglete okdn azoknak csak toredékét végzik el, ami miatt a csere idejét csak tdg hatarok kozott
lehet meghatdrozni, vagyis a lefektetett vasiti sineket biztonsagi okokbdl joval az élettartamuk lejdrta
eldtt (esetleges torés valdszintisége miatt) sziikséges cserélni.

Nem edzés esetében, az élelmiszerek tartds tdroldsa illetve hiitése egy bevett eljards, ahol az
élelmiszer hiitésének és felengedésének folyamata alapvetGen befolydsolja az élelmiszer felengedése

utdni allagat, frissességét.

Tovdbbi kutatasi iranyok, gyakorlati alkalmazhatosag

1. Miért jelentSs az eltérés a referenciagorbe csicspontjatdl jobb oldalon taldlhaté pontokhoz képest
az FWA és PSO bio-inspiralt heurisztikus eljardsokkal szamolt gorbe ugyanazon adataiban.

2. A 4. fejezetben ismertetett neurdlis hdlé becsléseként kapott HTC fliggvény felhasznalasanak
lehetGségét a heurisztikus eljardsok kezdeti dllapotaként.

3. A dolgozatban ismertetett eljarasok atiiltetése 2D tengelyszimmetrikus (hengeres), véges hosszu
munkadarab esetére.

4. A heurisztikus algoritmusok szamitdsi idejének legnagyobb hdnyadat a lehdlési gorbék szdmitasa
teszi ki. Ennek a szdmitdsi id6nek a tovabbi csokkentésével jelentdsen csokkenteni lehetne a

szimuldci6 futdsanak idejét.
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9. SZOFTVER VERZIOK ES FONTOSABB PARAMETEREIK

— g++ verzid:

g++ (Ubuntu 9.4.0-1lubuntul~20.04.2) 9.4.0

Copyright (C) 2019 Free Software Foundation, Inc.
— g++ forditasi paraméterek :

-03 —mfma —-mavx2 -std=c++11 -Wconversion -Wsign-conversion
-Wfloat-conversion -Wcast-align=strict -Wcast-function-type
-Wall -Werror -Wpedantic -Wstrict-aliasing
-Wno-deprecated-declarations -Wclobbered -Wcast-function-type
-Wdeprecated-copy -Wempty-body -Wignored-qualifiers
-Wimplicit-fallthrough=3 -Wmissing-field-initializers
-Wsign-compare -Wredundant-move -Wtype-limits -Wuninitialized
-Wshift-negative-value -Wunused-parameter

—-Wunused-but—-set—-parameter
— nvce verzio:

nvcc: NVIDIA (R) Cuda compiler driver
Copyright (c) 2005-2022 NVIDIA Corporation
Built on Wed_Sep_21_ 10:33:58_PDT_2022

Cuda compilation tools, release 11.8, Vv11.8.89

Build cuda_11.8.r11.8/compiler.31833905_0
— nvcc forditdsi paraméterek :
—-std=c++11 -I /usr/local/cuda/include/ —-arch=sm_61 -lcudadevrt

— cuda verzi6: 11.8

— python verzi6: 3.8.8

— julia verzi6: 1.8.3

— tensorflow verzi6: 2.12.0

— ubuntu operacidés rendszer (64bit) verzié: 20.04
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10. HARDVER ELEMEK FONTOSABB PARAMETEREI

Meghatarozéas | Paraméter ‘
Tipus Dell XPS 15

CpPU 11. tablazat

Memoria Alder Lake PCH Shared SRAM, 16GB
Diszk SSD, 2TB

10. tablazat. Laptop fontosabb paraméterei

Meghatédrozas \ Paraméter
Processzorok szdma | 16
Gyarté Intel
model name 11th Gen Intel(R) Core(TM) i7-11850H
cache size 24576 KB
flags fpu mmx sse sse2 sse3 sdbg fma sse4_1 sse4_2 avx avx2 ...
11. tablazat. CPU fontosabb paraméterei
’ Meghatédrozas \ Paraméter
CUDA Capability Major/Minor version number | 7.5
Total amount of global memory 3914 MBytes (4104323072 bytes)
(16) Multiprocessors, ( 64) CUDA Cores/MP 1024 CUDA Cores
L2 Cache Size 1048576 bytes
Total amount of constant memory 65536 bytes
Total amount of shared memory per block 49152 bytes
Total number of registers available per block 65536
Warp size 32
Maximum number of threads per multiprocessor | 1024
Maximum number of threads per block 1024

Max dimension size of a thread block (x,y,z)

(1024, 1024, 64)

12. tablazat. Nvidia T1200 Laptop GPU grafikus gyorsitokartya fontosabb paraméterei
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11. JELOLESEK JEGYZEKE

f(x)
S
Sshape
Sbest

S

== 89 © ©

hmax 5 hmin

qv

It

Célfiiggvény

Célfiiggvény értéke

Alakra vonatkoz6 célfiiggvény értéke
Célfiiggvény aktudlis optimadlis értéke
Célfiiggvény értelmezési tartomanya
A keresési tér dimenzidszdma

Feliilet, a hGaramlas keresztmetszete [mz]

Hémérséklet [°C|

Hédtaddsi egyiitthatd (hte) | A |

2 2

Hdatadasi egyiitthaté maximalis és minimaélis értéke
2 Lz & J
Hdvezetési tényezd sm—K]

s, s

Strlség [%]

Maximdlis HTC érték |2
Faihs | -4z |

Hémennyiség [J]

A latens h6mennyiség [#]

Id6 [s]

A munkadarab egy pontjat jeloli

A munkadarab egy pontjanak tavolsaga a kozépvonaltdl[m ]

A munkadarab feliiletének tavolsaga a kozépvonaltdl [ m ]

Az amplitadé

Az amplitiddé maximuma

Az amplitiddénak az a nagysdga amit a részecske val6jaban eldre haladt

Az w hiit6kozeg hdmérséklete [°C]

Szamolt hémérséklet a munkadarab egy pontjaban [°C]

Maximalis hémérséklet [°C]

Munkadarab kezdeti h6mérséklete [°C]
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Jelolések jegyzéke
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Populécidk, Gaussian spark-ok, Explosion spark-ok, Quantum spark-ok szdma
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(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartozé lehtilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétdl

MS5. dbra. A QPSOT?2 algoritmus futtatdsanak eredménye 5 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkulalt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehdlési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétsl

M6. dbra. A PSO algoritmus futtatdsianak eredménye 50 dimenzids keresési térben

115



Melléklet - PSO algoritmusok futdsi eredményei

15000 ‘ ‘
2 "‘EIOOOO |
o Wail ; ENe A sl
= ——— HTC fliggvények az alg.-ok induldsakor |
T 5000 ol — Referencia HTC fiiggvény |
i Eredeti alg.-al kalkulalt HTC fuggvény !
0 | —— Moddositott alg.-al kalkuldlt HTC fiiggvény ] \
0 10 20 30 40 50 60
idé [s]
(a) Kalkuldlt HTC fiiggvény
15000 Referencia alg. abszolut hibdja
—— Moddositott alg. abszolut hibaja
=[710000
g
o e
5 5000 /~ “;
0 /7_7//\// |
0 10 20 30 40 50 60
id6 [s]

(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia
gorbétdl

—— Masodlagos célfuggvény
15, >
oc
(o]
£5
10T
2 g
© =
— 5 EY
1 Eredeti alg.\\célfﬁggvénye
10 Médositott é\lg. célfiiggvénye
; 0
10° 0! 02 103
kalkulaciék szama
(b) Célfiiggvény értékének valtozasa
10
Referencia alg. abszolut hibdja
8 —— Moddositott alg. abszolut hibaja
U6
~
= 4
2
0 e _
0 10 20 30 40 50 60
idg [s]

(d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehiilési gorbe
eltérése a referencia gorbétdl

M7. dbra. A PSOCo algoritmus futtatdsdnak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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(d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartozo lehtilési gorbe
eltérése a referencia gorbétsl

MS. dbra. A PSOIn algoritmus futtatdsanak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartozé lehtilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétdl

MO. dbra. A QPSOT]1 algoritmus futtatdsanak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkulalt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehdlési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétsl

M10. dbra. A QPSOT? algoritmus futtatdsanak eredménye 50 dimenziés keresési térben

117



Melléklet - PSO algoritmusok futdsi eredményei

15000 105 —— Masodlagos célfliggvény 10
o 210* 8 62
~ElOOOO %), 3 6 E%{a
o gt 83
2 W I s £5
HTC fliggvény az alg. induldsakor © e
P - Referencia HTC fliggvény I 101 o o 3 2
0 ' —— Mbdositott alg.-al kalkulalt HTC fuggvény || ' - Modositott alg. célfliggvénye k.
0
0 10 20 30 40 50 60 10° 0! 02 103
id6 [s] kalkulaciok szama
(a) Kalkulalt HTC fiiggvény (b) Célfiiggvény értékének valtozasa
50001 —— Médositott alg. abszoldt hibaja ‘f 0.20 ‘/"\\
\ | [\
—-4000 // \ | |\
sl S g5 | Wl
_I€3000 AR o | | N\
T / L‘ —0.10 H‘ i —— Médositott alg. abszolut hibaja
£ 2000 i/ * g “H RN
E n /l/ b ‘ - ( ‘r‘ ‘I‘H\‘ﬂ [ ‘ ‘\ “g \
1000 N i 005 ‘w V [
I IOV SV I YA IR, | 0.00 ‘ nw m/r‘\/‘ ‘“ | \~ T
0 10 20 30 40 50 60 30 40 50 60
id6 [s] idg [s]
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(d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartozé lehilési gorbe
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M11. dbra. A PSO algoritmus futtatdsdnak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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(d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartozé lehilési gorbe

(c) Kalkulalt HTC fiiggvényének eltérése a referencia
eltérése a referencia gorbétsl

gorbétdl

M12. dbra. A PSOCo algoritmus futtatisdnak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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(d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehiilési gorbe
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eltérése a referencia gorbétdl
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M13. dbra. A PSOIn algoritmus futtatdsdnak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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(d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartozé lehilési gorbe

(c) Kalkulalt HTC fiiggvényének eltérése a referencia
eltérése a referencia gorbétsl

gorbétdl

M14. dbra. A QPSOTT algoritmus futtatdsanak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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(d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartozé lehilési gorbe
eltérése a referencia gorbétdl

MI15. dbra. A QPSOT?2 algoritmus futtatdsdnak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkulalt HTC fiiggvényének eltérése a  (d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehd-
referencia gorbétdl 1ési gorbe eltérése a referencia gorbétdl

M16. dbra. A FWA algoritmus futtatisanak eredménye 5 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehtilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétsl

M17. dbra. Az AFWA algoritmus futtatdsanak eredménye 5 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartozd lehtilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétdl

M18. dbra. A cFWA algoritmus futtatdsanak eredménye 5 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkulélt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétsl

M19. dbra. Az EFWA algoritmus futtatdsdnak eredménye 5 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartozd lehtilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétdl

M?20. dbra. Az EFWADM algoritmus futtatdsdnak eredménye 5 dimenzios keresési térben
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(c) Kalkulélt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétsl

M21. dbra. A FWA algoritmus futtatdsdnak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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Melléklet - FWA algoritmusok futdsi eredményei
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(d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartozé lehtilési gorbe
eltérése a referencia gorbétdl

M?22. dbra. Az AFWA algoritmus futtatdsdnak eredménye 50 dimenzios keresési térben
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(c) Kalkulélt HTC fiiggvényének eltérése a referencia
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(d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartozo lehtlési gorbe
eltérése a referencia gorbétsl

M23. dbra. A cFWA algoritmus futtatdsdnak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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Melléklet - FWA algoritmusok futdsi eredményei
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(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartozd lehtilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétdl

M?24. dbra. Az EFWA algoritmus futtatidsanak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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(c) Kalkulélt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétsl

M25. dbra. Az EFWADM algoritmus futtatdsdnak eredménye 50 dimenzids keresési térben
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Melléklet - FWA algoritmusok futdsi eredményei
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(d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehiilési gorbe
eltérése a referencia gorbétdl

M?26. dbra. A FWA algoritmus futtatdsanak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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(d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartozo lehtlési gorbe
eltérése a referencia gorbétsl

M27. dbra. Az AFWA algoritmus futtatdsdnak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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Melléklet - FWA algoritmusok futdsi eredményei

HTC fliggvény az alg. induldsakor
Referencia HTC fliggvény
—— Mddositott alg.-al kalkuldlt HTC figgvény

0 10 20 30 40 50 60
idg [s]

(a) Kalkuldlt HTC fiiggvény

6000

X

w
m2

4000

|AHTC] |

2000

—— Mdédositott alg. abszolut hibaja

(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia

gorbétdl

0 10 20 30 40 50 60
id6 [s]

B o B 100
—— Masodlagos célfliggvény
> 3 80, 5
& >3
5 60 =5
) So
= 40 32
T £g
) 20
o, — 0

100 101 102 103
kalkulaciék szdma

(b) Célfiiggvény értékének valtozdsa

1.25 —— Mdédositott alg. abszolut hibaja

_1.00
J
~0.75
30.50
0.25
0.00
0 10 20 30 40 50 60
idé [s]

(d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehiilési gorbe
eltérése a referencia gorbétdl

M?28. dbra. A cFWA algoritmus futtatdsanak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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(d) Kalkulalt HTC fiiggvényhez tartozo lehtlési gorbe
eltérése a referencia gorbétsl

M?29. dbra. Az EFWA algoritmus futtatdsdnak eredménye 200 dimenzids keresési térben
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Melléklet - FWA algoritmusok futdsi eredményei
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(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartozd lehtilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétdl

M30. dbra. Az EFWADM algoritmus futtatdsdnak eredménye 200 dimenzios keresési térben
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MELLEKLET - Ujs TipusU FWA ALGORITMUS FUTASI EREDMENYEI
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(d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehd-
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M31. dbra. Uj tipusti FWA algoritmus futési eredménye 5 dimenziés keresési térben
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M32. 4bra. Uj tipust FWA algoritmus futdsi eredménye 50 dimenziés keresési térben



Melléklet - Uj tipusti FWA algoritmus futési eredményei
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(c) Kalkuldlt HTC fiiggvényének eltérése a referencia  (d) Kalkuldlt HTC fiiggvényhez tartoz6 lehtilési gorbe
gorbétdl eltérése a referencia gorbétsl

M33. sbra. Uj tipusi FWA algoritmus futési eredménye 200 dimenziés keresési térben
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IV. MELLEKLET - NEURALIS HALOZAT FUTASI EREDMENYEI
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M34. abra. Példak a neurdlis hdldzat altal generalt hGataddsi fliggvényekre, €s azoknak a pontossaga 1.
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Melléklet - Neuralis hdl6zat futdsi eredményei
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M35. dbra. Példdk a neurdlis hdl6zat dltal generalt hdatadasi fiiggvényekre, és azoknak a pontossaga II.
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Melléklet - Neuralis hdl6zat futdsi eredményei
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M36. dbra. Példdk a neurdlis halézat dltal generdlt hdatadasi fliggvényekre, és azoknak a pontossaga II1.
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Ve

-INSPIRALT ALGORITMUSOK FUTASI

V. MELLEKLET - Bio

V4

EREDMENYEINEK SZAMSZERU ADATAI

Ve

Algoritmus | Dim. Futdsi id6 csak CPU*-val (sec) Algoritmus | Dim. Futasi id6 CPU*-val (sec)
min. max. atlag  medidn min. max. atlag  medidn
Misodlagos célfiiggvény és az (ij mapping operator haszndlatdval
PSO 5 27,73 100,46 68,74 76,06 FWA 5 31,97 36,22 33,33 31,97
PSO-Co 5 1,61 97,59 2224 2,56 AFWA 5 29,45 31,82 29,97 29,50
PSO-In 5 2,10 96,33 48,46 46,13 cFWA 5 32,29 34,68 32,81 32,31
QPSOT1 5 2,08 97,74 38,00 3,40 EFWA 5 30,06 33,77 30,89 30,08
QPSOT2 5 95,50 97,38 96,60 96,81 EFWADM 5 28,19 31,29 28,85 28,27
PSO 50 140,83 204,94 181,20 191,15 FWA 50 413,70 428,04 419,1 413,70
PSO-Co 50 176,50 199,57 190,38 193,48 AFWA 50 407,78 423,53 411,47 408,35
PSO-In 50 194,05 198,33 196,70 197,33 cFWA 50 402,22 410,43 405,09 403,82
QPSOT1 50 193,10 196,70 194,20 193,10 EFWA 50 403,24 406,84 404,35 40347
QPSOT2 50 125,06 194,57 173,40 193,78 EFWADM 50 402,27 40594 404,16 404,01
PSO 200 | 826,90 852,68 839,67 841,08 FWA 200 | 2520,70 2614,17 2583,61 2607,54
PSO-Co 200 | 838,58 841,28 839,90 839,40 AFWA 200 | 2531,39 2566,79 2551,42 2553,20
PSO-In 200 | 836,97 841,52 839,64 840,33 cFWA 200 | 2485,80 2567,86 2526,29 2528,52
QPSOT1 200 | 831,28 843,39 834,07 831,28 EFWA 200 | 2511,24 2554,18 2525,74 2511,24
QPSOT2 200 | 833,45 836,08 834,70 834,76 EFWADM | 200 | 2511,96 2528,37 2517,80 2511,96
Maisodlagos célfiiggvény és az Gj mapping operator haszndlata nélkiil
PSO 5 1,45 2,88 1,80 1,45 FWA 5 89,24 206,02 169,98 203,02
PSO-Co 5 2,63 25,61 9,30 2,63 AFWA 5 196,71 203,00 200,70 202,00
PSO-In 5 1,58 2,91 2,06 1,78 cFWA 5 194,54 199,78 197,57 198,50
QPSOTI 5 0,75 1,77 1,23 1,19 EFWA 5 195,03 198,04 196,76 197,08
QPSOT2 5 0,98 1,58 1,25 1,20 EFWADM 5 195,53 197,35 196,31 196,31
PSO 50 199,40 219,29 205,99 199,40 FWA 50 41691 433,31 42430 423,80
PSO-Co 50 | 201,56 203,45 202,86 203,40 AFWA 50 406,98 415,72 411,65 412,72
PSO-In 50 | 202,33 203,52 202,81 202,58 cFWA 50 404,79 406,60 405,80 406,00
QPSOT1 50 166,09 203,32 191,16 200,22 EFWA 50 404,68 407,89 406,69 407,10
QPSOT2 50 105,92 146,31 120,50 106,89 EFWADM 50 404,61 408,37 406,46 406,28

200 dimenzidkban kiilonb6z4s

ényei 5, 50 és

z

dm

konfiguraciokban csak CPU* hasznaélata esetében (*15 core)

as1 €1e

2

MI1. tdblazat. PSO és FWA algoritmusok fut
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Melléklet - Bio-inspiralt algoritmusok futdsi eredményeinek sz

Algoritmus | Dim. Kalkul4cié Célfiiggvény Misodlagos | futdsi id§ CPU*-val és GPU-val (sec)
min. max. min. max. atlag median std.dev. std.err. | célfiiggvény min. max. atlag  medidn
Misodlagos célfiiggvény és az (ij mapping operator haszndlatdval

PSO 5 43150 150050 0,096 2337,11 564,56 39,43 900,25 402,60 0 8,30 33,40 25,82 33,26
PSO-Co 5 2400 150050 0,021 36,07 7,27 0,08 14,40 6,44 0 0,51 30,53 6,65 0,71
PSO-In 5 3150 150050 0,063 181,37 36,34 0,09 72,52 32,43 0 0,86 29,26 14,83 12,50
QPSOT1 5 3400 150050 0,063 2358,76 471,90 0,09 943,43 421,91 0 0,66 30,67 11,87 1,08
QPSOT2 5 150050 0,516 2497,50 833,49 5,30 1051,06 470,05 0 28,43 30,31 29,50 29,76
PSO 50 | 210200 300200 0,063 1,85 0,61 0,30 0,65 0,29 0 6,01 69,28 49,80 67,90
PSO-Co 50 | 270200 300200 0,047 0,46 0,29 0,31 0,16 0,07 0 5,88 6390 46,32 63,52
PSO-In 50 193400 300200 0,168 0,54 0,26 0,19 0,14 0,06 0 8,39 62,67 46,36 62,60
QPSOT1 50 186200 300200 0,119 1,15 0,66 0,56 0,42 0,19 0 744 61,03 43,45 57,44
QPSOT2 50 195200 300200 0,072 2,12 0,62 0,25 0,76 0,34 0 7,67 5890 43,15 57,66
PSO 200 1200400 3,22 200058,00 85721,20 65522,00  71577,67 32010,51 0-84 450,33 476,11 463,10 464,51
PSO-Co 200 1200400 1,09 206258,00 41253,70 1,76~ 82502,15 36896,08 0 462,01 464,71 463,33 462,83
PSO-In 200 1200400 1,01 389372,00 77880,10 1,88 15574595 69651,71 0 460,40 464,95 463,07 463,36
QPSOT1 200 1200400 1,22 47,31 21,12 19,06 15,83 7,08 0 454,71 466,82 458,50 454,71
QPSOT2 200 1200400 4,16 90,77 2491 5,89 33,36 14,92 0 456,88 459,51 458,20 458,19

Masodlagos célfiiggvény és az 1ij mapping operdtor haszndlata nélkiil
PSO 5 2300 4550 0,06 0,09 0,07 0,07 0,01 0,01 - 0,44 0,85 0,60 0,44
PSO-Co 5 4050 39750 0,03 0,09 0,07 0,08 0,02 0,01 - 0,77 8,41 2,99 0,77
PSO-In 5 2500 4600 0,04 0,09 0,07 0,07 0,02 0,01 - 0,58 0,87 0,69 0,62
QPSOT1 5 1150 2650 0,05 0,09 0,07 0,07 0,02 0,01 - 0,24 0,66 0,44 0,42
QPSOT2 5 1500 2400 0,04 0,08 0,06 0,06 0,01 0,01 - 0,31 0,48 0,39 0,39
PSO 50 300200 1908.29 5552,61 3095,81  2674,14 1286,32 575,26 - 63,73 83,63 70,33 63,73
PSO-Co 50 300200 649,33 2866,48 1562,84 1306,44 793,16 354,71 - 65,89 67,79 67,11 67,54
PSO-In 50 300200 876,08 4945,00  3008,22  3266,82 1414,54 632,60 - 66,67 67,86 67,15 66,92
QPSOT1 50 | 244600 300200 0,48 200678,00 40139,11 5,28  80269,45 35897,59 - 54,76 67,65 62,88 65,65
QPSOT2 50 158100 217000 0,48 0,49 0,48 0,48 0,00 0,00 - 35,30 49,17 40,21 35,63

M2. tablazat. PSO algoritmusok futasi eredményei 5, 50 és 200 dimenzidkban kiilonb6z8 konfiguracickban CPU*-val és GPU-val (*15 core)
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Melléklet - Bio-inspiralt algoritmusok futdsi eredményeinek sz

Algoritmus | Dim. Kalkul4cié Célfiiggvény Miésodlagos | Futdsi id6 CPU"-val és GPU-val (sec)
min. max. min. max. atlag median  std.dev. std.err. | célfiiggvény min. max. atlag  medidn
Misodlagos célfiiggvény és az (ij mapping operator haszndlatdval
FWA 5 210200 300200 0,063 1,85 0,61 0,31 0,65 0,29 0 46,01 69,28 61,23 65,90
AFWA 5 270200 300200 0,047 0,46 0,29 0,31 0,16 0,07 0 46,77 63,90 5791 61,09
cFWA 5 300200 0,168 0,54 0,26 0,19 0,14 0,06 0 58,39 62,67 60,53 60,67
EFWA 5 300200 0,119 1,15 0,66 0,56 0,42 0,19 0 57,44 61,03 58,81 57,44
EFWADM 5 195200 300200 0,072 2,12 0,62 0,25 0,76 0,34 0 37,67 58,90 52,43 58,66
FWA 50 600400 143,93 449,59 271,83 245,95 107,09 47,89 0-3 142,67 157,01 148,07 142,67
AFWA 50 600400 86,55 312,65 235,06 290,01 86,28 38,59 0 136,74 152,50 140,43 137,33
cFWA 50 600400 152,60 364,27 265,80 277,04 75,10 33,59 2 131,19 139,40 134,05 132,84
EFWA 50 600400 223,14 468,48 346,33 323,60 95,18 42,56 0-1 132,21 135,81 133,31 132,44
EFWADM 50 600400 97,31 443,20 272,68 260,95 127,16 56,87 0-3 131,24 13491 132,85 132,98
FWA 200 3601800 79,64 123,37 106,94 113,86 107,09 47,89 0 838,02 931,49 900,93 924,86
AFWA 200 3601800 68,77 292,92 169,19 145,97 86,28 38,59 0 848,71 884,11 869,34 870,52
cFWA 200 3601800 75,92 162,06 105,99 90,99 75,10 33,59 2-4 803,12 885,18 843,61 845,84
EFWA 200 3601800 64,63 131,48 94,31 83,88 95,18 42,56 0 828,56 871,50 843,06 828,56
EFWADM | 200 3601800 83,22 395,51 165,61 107,31 127,16 56,87 2 829,28 845,69 835,21 829,28
Masodlagos célfiiggvény és az 1ij mapping operdtor haszndlata nélkiil

FWA 5 135200 300200 0,057 0,69 0,33 0,29 0,22 0,10 - 29,41 70,35 55,56 64,35
AFWA 5 300200 0,131 2,43 0,67 0,19 0,89 0,40 - 61,05 67,34 64,55 64,34
cFWA 5 300200 0,287 2,21 0,98 0,41 0,79 0,36 - 58,88 64,11 62,22 63,11
EFWA 5 300200 0,112 1,95 0,63 0,36 0,67 0,30 - 59,36 62,37 61,10 61,42
EFWADM 5 300200 0,250 0,85 0,50 0,42 0,22 0,10 - 59,87 61,68 60,62 60,64
FWA 50 600400 15322,30 30505,90 19485,60 1676930 5629,95 2517,79 - 145,88 162,28 153,27 152,77
AFWA 50 600400 11800,70  29080,80 18159,70 15871,10 6129,34 2741,12 - 13594 144,69 141,42 142,69
cFWA 50 600400 12275,20  34094,50 21955,00 21644,00 7405,68 3311,92 - 133,76 135,57 134,96 135,37
EFWA 50 600400 12375,00 35614,40 20573,80 18862,30 8011,91 3583,03 - 133,65 136,86 135,67 136,13
EFWADM 50 600400 12425,40 19368,40 16359,60 17208,40 2459,81 1100,06 - 133,58 137,34 135,43 135,25

M3. tablazat. FWA algoritmusok futasi eredményei 5, 50 és 200 dimenzidkban kiilonb6z8 konfiguraciokban CPU*-val és GPU-val (*15 core)

136



VI. MELLEKLET - A sZERZO TEMAHOZ KAPCSOLODO PUBLIKACIOI

10.

Zoltan Fried és tsai.: ,,On the Nature-Inspired Algorithms Applied to Characterize Heat Transfer
Coefficients”. Thermal Processing in Motion. Spartanburg: ASM, 2018, 47-51. old.

I. Felde, Z. Fried és S. Szénasi: ,,Solution of 2-D Inverse Heat Conduction Problem with
Graphic Accelerator”. Materials Performance and Characterization 6.5 (2017), 882—-893. old.
1ssN: 2379-1365. por: 10.1520/mpc20170008.

Zoltan Fried, Sandor Szénasi és Imre Felde: ,,Reconstruction of a heat transfer coeflicients
by using FWA approach”. Budapest, Hungary. Budapest, Hungary: IEEE, 2018. nov., 99—
000104. old. 1sBN: 978-1-7281-1118-6. por: 10.1109/CINTI.2018.8928227.

Zoltan Fried, Sdandor Szénasi és Imre Felde: ,,Prediction of objective function value for heat
transfer coefficient function reconstruction by FWA”. 2019 IEEE 13th International Symposium
on Applied Computational Intelligence and Informatics (SACI). Timisoara, Romania: IEEE,
2019. m4j., 305-308. old. 1sBN: 978-1-7281-0685-4. por: 10.1109/SACI46893.2019.9111623.

Z Fried, I Felde és S Széndsi: ,,Enhancing the Firework Algorithm ecosystem for the recon-
struction of the HTC function”. IOP Conference Series: Materials Science and Engineering

903 (2020. aug.), 12020. old. 1ssn: 1757-8981. por: 10.1088/1757-899x/903/1/012020.

Zoltan Fried, Imre Felde és J6zsef K. Tar: ,,On the Simulation of Cooling Curves Using Simple
Functional Formats”. Acta Polytechnica Hungarica 17.9 (2020), 109-124. old. 1ssn: 1785-8860.
por: 10.12700/aph.17.9.2020.9.6.

Imre Felde és tsai.: ,,Investigation of parallelized PSO algorithm applied to estimate complex
HTC”. Proceedings of the 5th Asian Conference on heat Treatment and Surface Engineering.

2016, 263-270. old.

2 2

Zoltan Fried és tsai.: ,,Komplex hddtadasi egylitthat6 rekonstrukcidja bio-inspirdlt médszer
alkalmazasaval”. XXVII. Hokezeld és anyagtudomany a gépgydrtasban orszdagos konferencia

és szakkiallitas kiilfoldi részvevdkkel. 2016, 53-58. old.

Zoltan Fried és tsai.: ,,Prediction of thermal boundary conditions by using FWA”. Proceedings

of the International Conference on Quenching and Distortion Engineering (QDE) 2018. 2018.

Zoltan Fried, Imre Felde és Sdndor Szénési: ,,Komplex hddtaddsi egyiitthaté rekonstrukcigja
az FWA algoritmus alkalmazaséaval”. XXVIII. Hokezel6 és anyagtudomdny a gépgydrtasban
orszagos konferencia és szakkiallitas kiilfoldi résztvevokkel. 2019, 274-279. old.

137


https://doi.org/10.1520/mpc20170008
https://doi.org/10.1109/CINTI.2018.8928227
https://doi.org/10.1109/SACI46893.2019.9111623
https://doi.org/10.1088/1757-899x/903/1/012020
https://doi.org/10.12700/aph.17.9.2020.9.6

Melléklet - A szerz$ témahoz kapcsolodé publikacioi

11.

12.

13.

14.

15.

Zoltan Fried és tsai.: ,,Parallelized Particle Swarm Optimization to Estimate the Heat Transfer
Coeflicients of Palm Oil, Canola Oil, Conventional, and Accelerated Petroleum Oil Quenchants”.
Materials Performance and Characterization 8 (2018), 96—113. old. 1ssn: 2379-1365. por:
10.1520/MPC20180049.

Sandor Szenasi, Zoltan Fried és Imre Felde: ,, Training of Artificial Neural Network to Solve the
Inverse Heat Conduction Problem”. 2020 IEEE 18th World Symposium on Applied Machine
Intelligence and Informatics (SAMI). IEEE, 2020. jan., 293-298. old. por: 10.1109/SAMI48414.
2020.9108733.

Sandor Szenasi, Zoltan Fried €s Imre Felde: ,,GPU Accelerated Heat Transfer Simulation
Supporting Heuristics To Solve The Inverse Heat Conduction Problem”. 2020 IEEE 18th
World Symposium on Applied Machine Intelligence and Informatics (SAMI). IEEE, 2020. jan.,
287-292. old. por: 10.1109/sami48414.2020.9108768.

Zoltan Fried, Sandor Szénasi és Imre Felde: ,,Reconstruction of the heat transfer coefficients by
using hybrid (FWA + gradient) approach”. IEEE 18th World Symposium on Applied Machine
Intelligence and Informatics (SAMI 2020). 2020, 299-304. old. por: 10.1109/SAMI48414.
2020.9108767.

Imre Felde, Zoltan Fried és Sandor Széndsi: ,,Application of Nature-Inspired Algorithms to

Solve Inverse Heat Conduction Problems”. 24th IFHTSE CONGRESS 2017. 2017.

138


https://doi.org/10.1520/MPC20180049
https://doi.org/10.1109/SAMI48414.2020.9108733
https://doi.org/10.1109/SAMI48414.2020.9108733
https://doi.org/10.1109/sami48414.2020.9108768
https://doi.org/10.1109/SAMI48414.2020.9108767
https://doi.org/10.1109/SAMI48414.2020.9108767

	Tartalomjegyzék
	Nyilatkozat
	Köszönetnyilvánítás
	Bevezetés, célkitűzés
	A dolgozatban felhasznált elméleti módszerek áttekintése
	Az optimalizálási probléma
	Hőátadás jelensége
	A hőátadás szakaszai
	A hőátadási együttható függvény és annak becslése
	A hőátadás matematikai modellje
	A geometriai, fizikai modell
	A hűlési folyamat modellje és annak végeselemes közelítése 1D hengerszimmetrikus munkadarabra
	A célfüggvény
	A célfüggvény általános megfogalmazása
	Dolgozatban vizsgált heurisztikus eljárások célfüggvénye
	Célfüggvényhez köthető kényszerfeltételek

	Az inverz hővezetés számítás elve
	Inverz problémák megoldhatóságának korábbi eredményei
	Bio-inspirált módszerek
	A számított hőátadási együttható függvény közelítésének pontossága
	Az alkalmazott hardver és szoftver elemek

	Grafikus gyorsítókártya alkalmazása a hőmérséklet-eloszlás számításának gyorsításához
	A szimulációkhoz használt grafikus gyorsítókártya
	A választott GPU kártya főbb paraméterei
	Numerikus eljárás kiválasztása
	A választott numerikus eljárás GPU implementációja

	Eredmények értékelése
	1. Tézis
	Tézishez kapcsolódó saját publikációk

	Inverz Hőtani Probléma Közelítő Megoldása Neurális Hálózattal
	A modell paramétereinek meghatározása
	Hőátadási tényező leírása
	Potenciális hőátadási függvények generálása
	Neurális hálózat tanítási adatainak előállítása
	Neurális hálózat tanítási adatainak előfeldolgozása
	Neurális hálózat felépítése és tanítása

	Eredmények értékelése
	Konvergencia vizsgálata
	Eredmények kvalitatív értékelése
	Eredmények kvantitatív értékelése
	Eredmények összehasonlítása hasonló publikációkkal

	2. Tézis
	Tézishez kapcsolódó saját publikációk

	PSO és FWA algoritmusok kiterjesztése
	Az általános részecske-raj optimalizációs algoritmus
	Az általános Fireworks algoritmus
	PSO és FWA algoritmusok felhasználása a hőátadási együttható függvény becslésére
	A másodlagos célfüggvény
	A másodlagos célfüggvény értéke
	A másodlagos célfüggvény csökkentése

	Mapping operátor/Mapping stratégia
	Leállási feltétel
	Az alkalmazott eljárás
	Eredmények értékelése
	Eredmények a másodlagos célfüggvény és mapping operátor alkalmazása nélkül
	Eredmények a másodlagos célfüggvény és mapping operátor alkalmazása esetében

	3. Tézis
	Tézishez kapcsolódó saját publikációk

	Új típusú FWA algoritmus
	Firework populáció
	Firework populációk száma
	Firework populációk és kölcsönhatásuk
	Leállási/kilépési feltételek
	Amplitúdó nagysága és annak hatása
	A spark-ok
	Explosion spark
	Gaussian spark
	Quantum spark
	Best spark
	Firework spark

	Spark populációban résztvevő sparkok száma
	Szimulációs paraméterek
	Szimulációs eredmények
	Eredmények értékelése
	4. Tézis
	Tézishez kapcsolódó saját publikációk

	A hőátadási együttható függvény becslésének egy egyszerűsített megoldása
	A feladat végeselem közelítése hengerkoordináták használatával
	A numerikus számítások és a végeselem közelítés paramétereinek beállítása
	Szimulációs eredmények
	Egzakt megoldással rendelkező feladat esete
	Egzakt megoldással nem rendelkező feladat esete

	Az aszimmetria további növelése a komplexitás csekély mértékű növelésével
	Eredmények értékelése
	5. Tézis
	Tézishez kapcsolódó saját publikációk

	Összefoglalás
	Szoftver verziók és fontosabb paramétereik
	Hardver elemek fontosabb paraméterei
	Jelölések jegyzéke
	Ábrák jegyzéke
	Táblázatok jegyzéke
	Algoritmusok jegyzéke
	Irodalomjegyzék
	Mellékletek
	Melléklet - PSO algoritmusok futási eredményei
	Melléklet - FWA algoritmusok futási eredményei
	Melléklet - Új típusú FWA algoritmus futási eredményei
	Melléklet - Neurális hálózat futási eredményei
	Melléklet - Bio-inspirált algoritmusok futási eredményeinek számszerű adatai
	Melléklet - A szerző témához kapcsolódó publikációi

