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ABSTRACT

A new method is proposed which estimates the
gradient in the sample points using a finite difference
based technique. This method doesn’t need more
function evaluations than the standard algorithm, and
it’s efficiency doesn’t depends on the initial state of
the process. The efficiency of the method depends on
how, and when we change the particle’s speed
knowing the gradient information in the previous
sample points. These parameters can be different in
every objective function. We have applied the method
at several test problems, the result of two test
examples are shown. Further research is necessary to
apply the technique for real structural optimization.

1. BEVEZETES

Az optimalasi problémak a tudomany sok teriiletén
megtalalhatéak. Ezen problémak nagyon dsszetettek is
lehetnek a célfiiggvényekbdl és a feltételekbol
adodoan, melyeket analitikus modszerekkel nem, vagy
csak nagyon nehezen lehet megoldani, emiatt az évek
soran sok kiilonb6zé  algoritmus  sziiletett a
megoldasukra. A derivaltat hasznalo technikdk sok
esetben hatékonyak, a hatrdnyuk viszont az, hogy
konnyen elakadnak lokalis szélséértéknél, valamint
Osszetett  célfliggvény esetén szamitasigényessé
valnak. A heurisztikus optimalasi modszerek nem
rendelkeznek a derivaltat hasznald6 modszerek el6bb
emlitett  hatranyaival,  viszonylag  konnyedén
implementalhatdak, emiatt nagy népszerliségre tettek
szert az optimalassal foglalkozok koérében. Ezen
algoritmusok ko6zé tartozik az Ant colony algoritmus
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[1], mely hangyék viselkedését szimulalja, a genetikus
algoritmusok [6], melyek folyamat
modellezésével oldjak meg a problémat, valamint ide
tartozik az un. PSO algoritmus is.

evolucios

2. PSO ALGORITMUS

Kennedy ¢és Eberhart 1995-ben mutatta be a PSO
(Particle Swarm Optimization) algoritmust [4,7],
mellyel az eredeti céljuk az volt, hogy madarak
csapaton beliili szocialis viselkedését szimulaljak és
vizualizaljak. A kutatasaik soran felfedezték, hogy ez
a moddszer optimalasi feladatok megoldasara is
hatékonyan alkalmazhatd. A PSO els6 valtozata csak
folytonos nemlinedris optimalasi feladatokat wvolt
képes megoldani. Az évek soran az algoritmusnak
nagyon sok valtozata jelent meg melyek optimalasi
problémak széles skalajat képesek megoldani. Ezen
algoritmusok az egyszerliségiik és hatékonysaguk
miatt valtak széles korben elterjedtté a mérndki
gyakorlatban [3,8,9]. Lehet koltségre is optimalni.
Ebben az esetben a célfiiggvény Osszetettebb [10,11].

A kovetkezOkben a standard algoritmus keriil
ismertetésre.
Az algoritmus els§ Iépésben un. részecskéket

general. Minden részecske redelkezik egy X pozicio, és
egy V scbességvektorral. Ezen vektorok elemszama
megegyezik a célfiiggvény valtozoinak szamaval. A
helyvektorok generalasa a célfiiggvény elére definialt
tartomanyan egyenletes eloszlas szerint torténik. A
részecskék a megadott tartomanyon mozognak, és
keresik az optimalis megoldast. Minden részecske
tarolja a mozgasa soran talalt legjobb megoldast és

srer
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az irodalom. Kiilon tarolasra keriil a lokalis legjobbak
koziil a legjobb. Ezt nevezziik globalis legjobbnak. A
részecskék minden iteracios 1épésben ujabb mintat
vesznek a célfliggvénybdl, valamint valtoztatjak a
pozicidjukat és sebességiiket a kovetkez6 egyenletek
szerint.

vt =V 4 (pbest, ) +c,r, (gbest,-x) (1)

k+1 k k+1

X =X +v, 2)
ahol v; a sebességvektor i-edik ecleme, X a
pozicidvektor i-edik eleme, C; és C, pozitiv

konstansok, r; és r, két egyenletes eloszlas szerint
generalt véletlen szam a [0,1] intervallumon, pbest; az
eleme gbest; pedig a globdlis legjobb pozicid i-edik
eleme, a k index az adott iteraciot jeloli, t az egységnyi
iddintervallum. Az algoritmus lépéseit az 1. éabra
mutatja:
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1. abra
Standard PSO algoritmus folyamatabraja

Az 1. abran lathaté folyamatban a részecskék
inicializalasa a helyvektoraik inicializalasaként
értend6. Ezen vektorok egyenletes eloszlas szerinti
véletlen értékeket kapnak, iigyelve arra, hogy a
helyvektorok ne legyenck az elére definialt
tartomanyon kiviil.

A PSO algoritmus amiatt lett népszeri, mert

beallitasahoz kevesebb paraméter sziikséges, mint mas
heurisztikus eljarasokndl. A hatranya, hogy nincs
mogotte mély matematikai hattér.

3. PSO ALGORITMUS BOVITESE GRADIENS
BECSLESSEL

Az clobbieckben emlitésre keriilt, hogy a PSO
algoritmusnak  sokféle valtozata jelent
hatékonysaganak  javitasara  tobbféle
talalhatunk az irodalomban.

Az egyik ismert megoldas, hogy egyidejilleg tobb
részecskecsoporttal dolgozunk az egy helyett, ekkor
taroljuk részecskénként a lokalis legjobb eredményt,
az egyes csoportokhoz tartozé legjobb eredményt, és a
részecskecsoportok legjobbjai koziil a legjobbat.

Ekkor nemcsak az egyes részecskék kozott, hanem a
részecskecsoportok  kdzott  is  értelmezett  a
kommunikacio, tehat az egyes részecskéknek a
sebesség €s pozicid valtoztatasanal, a lokalis legjobb,
a csoport legjobb, és a csoportok Osszességének
legjobb eredményeit is figyelembe veszik.

Egy masik megoldds az un. crazy bird, az Oriilt
madar. Ez a megoldas véletlenszertien kivalaszt
részecskéket, és ezen részecskék sebességét nem az
(1) formula alapjan valtoztatja, hanem véletlenszerti
iranyba, ezaltal kiszakit részecskéket a csoportbol
melyek nem a gbest irdnyaba tartanak, remélve ezzel
azt, hogy mas iranyba jobb eredményt talalunk mint a
jelenlegi gbest.

Az eldbbiekben emlitett eljarasok hatékonysaga
minden esetben fligg a véletlentdl. Nem tudhatjuk azt,
hogy a részecskék tobb csoportra bontisa, vagy
véletlen iranyba kiildése altal biztosan jobb eredményt
ériink-e el, mint a standard algoritmus hasznalata
esetén.

A standard algoritmus a célfliggvény kiszamitott
értékein kiviil mas informaciokkal nem rendelkezik a
figgvényrdl, pedig tobb esetben hasznos lenne a
figgvény egyes lokalis tulajdonsagainak ismerete,
mivel ezen informaciok nem kotddnek a véletlenhez
¢s altaluk hatékonyabba tehetnénk az eljarast.

Az egyik ilyen lokalis tulajdonsdg a gradiens,
melyet, mivel csak diszkrét pontokban rendelkeziink
mintakkal, becsiilniink kell.

A véges differencia alapi megoldasok gyors ¢és
hatékony megoldast nyujtanak a gradiens becslésére
diszkrét adatok esetén. Mindegyik véges differencia
alapi séma a differencidlando fiiggvény Taylor-
sorabdl indul ki, amely egy egydimenzios fiiggvény

meg,
technikat

milkodése  konnyen — megérthetd,  egyszeriien ¢ . 2 Lol el
implementalhat6, konnyen integralhaté mas optimald (x) esetében a kovetkezoképp frhatd fel:
eljarasokba, kevésbé  érzékeny  célfiiggvényre,
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f(x,+h)~ f(x0)+L:(")h+fL:(")h2+.
. 2. (3)
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Abban az esetben, ha a sor kifejtését abbahagyjuk a
masodik tagnal a formula a kovetkezd:

f'(x)

1!

f(x,+h)y= f(x,)+ h @)

Kifejezve a derivaltat a kovetkezd formula adodik:

f(x, +h)—f(x,))
h

f'(x,) =~ 6)

Ezt a formulat nevezi az irodalom forward difference
(elérevett differenciak) becslésnek. Akkor, ha f(xo+h)
helyett f(xo-h) esetben fejtjiik ki a sort az elébbiekben
haszndlt gondolatmenettel a kovetkezd eredményt
kapjuk:

f(x,)—f(x,—h)

fi(x) = "

(6)

Ezt a képletet az irodalom backward difference
(hatravett differenciak) becslés néven emliti. Ezek a
megoldasok egyszerlick, gyorsan kiszamolhatoak,
hatranyuk viszont az, hogy kevésbé pontosak.
Léteznek Osszetettebb gradienst becslé megoldasok az
irodalomban, de azok szamitasigényesebbek az
elébbiekben leirt eljarasoknal, ¢és kettonél tobb
mintavételi pontot igényelnek.

Egy adott részecske mozgasa soran adott pillanatig
érintett pontokhoz tartozd fliggvény értékeket
felhasznalhatjuk az adott pontokban vett gradiensek
becslésére. Az altalunk implementalt algoritmusban a
backward difference modszer keriilt beépitésre, mivel
egyszeriibb volt implementalni. A gradienseket az
elkésziilt algoritmus a részecskék sebességének
beallitasara hasznalja, ezaltal a részecskék a fiiggvény
értelmezési tartomanyanak egyes intervallumaiban
gyorsabban, még mas intervallumokban lassabban
mozognak. Minden egyes részecske a pozicid és
sebesség adatok mellett tarolja, hogy a mar érintett
pontokban hany egymas utani esetben talalt pozitiv
elgjelii gradienst. Abban az esetben, ha ez tullép egy
elére definialt konstans értéket, akkor az adott
részecske sebességét noveljik, ha negativ elgjell
gradienst talalunk, vagy nem értelmezett a gradiens,
akkor a sebesség visszaall az alapértékre. Ha egy adott
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részecske esetén nagy az egymas utani mintavett
pontokban egymast kovetd pozitiv eldjelli gradiensek
szama, abbdl az kovetkezik, hogy a részecske ezen ido
alatt nem haladt at lokalis széls6értéken, emiatt vagy a
globalis szélsoérték felé tart vagy egy olyan lokalis
sz€ls6értékhez, amely a részecske kornyezetében egy
nagyobb intervallumon vett szélséérték, emiatt
gyorsithatunk a sebességen, hogy a részecske
kevesebb iteracios 1épés alatt elérjen a sz€lsoértékig.
A modszer eredményességét a kovetkezd fejezetben
bemutatott szimulaciok igazoljak.

4. SZIMULACIOS EREDMENYEK

A szimulacios eredmények eldallitasahoz egy Java
alkalmazas keriilt kifejlesztésre mely tartalmazza a
standard valamint a gradienst hasznal6 megoldast, 12
feltétel nélkiili [S] és 3 feltételes [2] kétdimenzids
optimalasi tesztfiiggvényt. A 12 feltétel nélkiili
tesztfiiggvénybdl 5 ,,szElsdséges” eset. Ez azt jelenti,
hogy sok a lokalis szélsGérték, és ez nehezen
megoldhatova teszi a problémat.

Az eljarasok ugy kertiltek 6sszehasonlitasra, hogy
mindkét algoritmust egy adott iteracios 1épésig adott
tesztfiiggvényre szazszor futtattunk. A kovetkezd
abrak vizszintes tengelyén az iteracios szamok
lathatoak, a fliggdleges tengelyen pedig az, hogy adott
iteracios 1épésnél a szaz futtatasbol hany esetben
talalta meg az adott algoritmus a megoldast. A
standard algoritmus eredményét minden esetben
sOtétsziirke, a gradiens szamitassal bovitettét pedig
vilagossziirke szin jeldli.

120

100 3

2. é&bra
Standard és gradiens szamitassal kibdvitett
eljarasok sszehasonlitdsa a De-Jong fliggvényen
1000 részecske esetén f(x,y) = x* + y°.

Az algoritmusok mindegyik szimulacio esetén azonos
paraméterekkel futottak. A 2 és 3. bran jol lathato,
hogy a gradienst hasznal6é algoritmus ugyanakkora
iteracios szam mellett tobb esetben talal megoldast,
mint a standard algoritmus. A 2. bra eléallitasanal
hasznalt fiiggvény esetében nincsenek lokalis
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szélsoértékek, csak egy globalis szélsdértek, a 3.
abranél hasznalt fuggvény

120

';_ L

O Lathon o asahe cafia s ane
e M P oo e
= T e M.

Aok
SR 2 BT T2 =

ez S

3. &bra Standard és gradiens szamitassal
kibdvitett eljarasok 6sszehasonlitasa az Drop Wave
fliggvényen 1000 részecske esetén.
f(xy)=-(1+cos(L2(*+y*)*%))/(0.5(x*+y?)+2)

pedig ,,szélsOséges eset”, nagyon sok lokalis
szélsoértékkel rendelkezik. Az abrakon jol lathato,
hogy a gradienst hasznal6 algoritmus eredményessége
a sok lokalis szélséértékkel rendelkezd fliggvény
esetében gyengébb, mint azon fiiggvényeknél ahol
csak globalis szélsoérték 1étezik.

5. CELLALEMEZ OPTIMALIS MERETEZESE

Elvégeztik egy hegesztett cellalemez optimalis
meéretezését 1s, ahol a valtozok a fels6 és also
fed6lemez vastagsag X;=t;, X=t;, a
magassaga X;=h, a mereviték szama X- és y-irAnyban

merevito

X4=Ny, Xs=Ny. A méretezési feltételek a fesziiltségre és a
stabilitasra vonatkoznak. A célfliggvény, pedig a
szerkezet anyag- ¢és gyartasi koltsége. Az eredmények
nagyon biztatoak, 6sszehasonlitva mas szamitasokkal.

4. abra A nyomasnak kitett cellalemez bontott abraja

6. OSSZEFOGLALAS

Kidolgozasra keriilt egy 1Uj megkdzelités PSO
algoritmus gyorsitasara, mely a mintavételi pontokban
véges differencia alapi becsléssel hatarozza meg a
gradienst és ezt hasznalja fel a részecskék
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sebességének megvaltoztatisara, a modszer nem
igényel tobb mintavételezést mint az eredeti eljaras és
nem fiigg a rendszer kezddallapotatol. A modszer
hatékonysaga fligg attol, hogy mekkora egymast
kovetd pozitiv gradiens szdm esetén valtoztatjuk a
részecske sebességét, valamint a sebességet milyen
mértékben valtoztatjuk. Minden célfiiggvény esetén
mas és mas beallitasok lehetnek hatékonyak.
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