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Abstract

The aim of this research is developing adaptive optimization algorithms and makes supplementary adaptive
methods to existing algorithms. In this article we will introduce a method which adaptively controls the mutation
parameters of an evolutionary programming algorithm. The developed method we present here is able to work in
the area of genetic methods also.
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Osszefoglalas

A kutatds célja adaptiv optimald eljarasok kidolgozéasa, adaptiv parametrizacios algoritmusok illesztése nem
adaptiv optimald modszerekhez. A cikkben bemutatunk egy az evolucids programozas paramétereit adaptivan
szabalyozo eljarast. A kidolgozott eljaras széleskoriien alkalmazhatd a genetikus modszerek teriiletén.
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1. Bevezetés

A halozatszerlien mikodé miszaki feliigyeleti és karbantartasi rendszerek kiterjedhetnek egy varosra,
egy régiora, egy orszagra, lehetnek kontinensen beliili vagy akar foldrészeken ativeld rendszerek.
Feladatuk egyrészt a haldzat megfelel6 pontjaiban az eléirasoknak megfelelé idépontokban rendszeres
feliilvizsgalatok és vizsgalatok elvégzése szakértOk altal, masrészt karbantartdsok és felujitasok
megvalositasa. A karbantartési feladat hatékony vegrehajtasat egy vagy tobb térben szétszort anyag- és

eszkozraktar, karbantartd Uzem segiti (1. abra).

2. Evolucios programozas

Az evollcioés programozas soran egy adott probléma lehetséges megoldasaibdl allo populaciot
kezellink. Az evollcios programozés soran nincs megkotés a megolddsok abrdzolasi modjara, az
eredeti feladat altal meghatarozott formaban taroljuk a megoldasokat. Az evol(cids programozés soran
nincs szlikség arra, hogy az egyedeket bitvektorrd vagy numerikus vektorra kdédoljuk [1], mint a

genetikus algoritmusnal. Itt is egy véletlenil valasztott populacioval indul az algoritmus, egy lépés
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soran el0szor az Osszes egyedrol masolatot készitliink, majd a lemasolt egyedek mutacion esnek at. A
mutacio kiillonb6zé mértékii lehet, de bevett mddszer, hogy a kisebb mutacidknak nagyobb a
valdszintisége, mint a nagy valtozést okozoknak. Az evollcids programozas soran az esetek dontd
részében nem alkalmaznak keresztezést, igy biologiai szemszogbdl nézve ez olyan, mint amikor tobb
faj fejlédését vizsgaljuk, hiszen a fajok kozott sincs keresztezOdés. Az evoluciés programozés
technikajat f6éleg bonyolult sok-feltételes problémak megoldasara hasznaljak, problématerilet
specifikus adatstruktarakkal valamint funkciokkal.

A miiszaki feliigyeleti és karbantartd rendszerek optimalasdval terjedelmi korlatok miatt nem

foglalkozunk a [2, 3] részletesen foglalkozik a témaval.
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1. &bra. Halozatszertien miikodo, regiondlis decentrumokkal rendelkezd miiszaki feliigyeleti és
karbantartasi rendszer altalanos struktiraja

2. Adaptiv optimalas
Az evolucios programozasi algoritmus a kovetkezd paramétereket hasznalja mutacids operatorok
kivalasztasahoz:
=  Mutécios operatorok valdsziniisége:
o lokalis mutacié valosziniisége;
o globalis mutacid valdsziniisége;
= Lokalis operatorok valosziniisége:
o Géncsere valoszinlisége;
o Génbeszuras valoszinilisége;

o Génszekvencia csere valoszinlisége;
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=  (lobalis operatorok valoszintisége:
o Géncsere valoszinlisége;
o Génbeszuras valosziniisége;
o Génszekvencia csere valoszintlisége.
Az adaptiv folyamat soran e paramétereket a folyamat maga szabalyozza annak megfeleléen hogy a
célfiiggvény javul e a kovetkezd iteraciora a futas folyaman. Az alkalmazott jelolésrendszer a
kovetkezo:
= R500: (Randomization) 500 ciklusonként véletlenszerii paramétereket general az Osszes
egyednek.
= WB100: (Write Back) 100 ciklusonként a legjobb fitneszli egyed paramétereit visszairja a
tobbi egyedbe.
= Re: (Reinforced) Meger6sitd, amennyiben az adott mutacid javitja a fitneszt, akkor annak a
valészintliségi tartomanya ndvekszik, mig a tobbi paraméteré csokken.
= Ne: (Negative feedback) Ha a célfliggvény nem javul az adott ciklusban végrehajtott
mutaciotél, a mutacio esélye csokken.
A kovetkezd modszereket vizsgaltuk (jeloléssel), a normal, nem adaptiv algoritmuson tal:
= Adaptiv WB100R500
= Adaptiv Re
= Adaptiv ReR500
=  Adaptiv ReR500Wb100
= Adaptiv Ne
= Adaptiv NeR500
=  Adaptiv NeR500WB100
= Adaptiv kombinalt: (Com): ReNe
= Adaptiv kombinalt: (ComR500): ReNeR500
= Adaptiv kombinalt: (ComR500WB100) ReNeR500WB100
Tehét példaul a ComR500WB100 jelentése: Amennyiben az adott mutécio javitja a fitneszt, akkor
annak a tartoméanya novekszik, a tobbi paraméteré csokken. Ha a célfliggvény nem javul az adott
ciklusban végrehajtott mutaciétdl a mutacio eselye csokken, a tobbi mutacioké ndvekszik. 500
ciklusonként véletlenszer(i paramétereket general az Gsszes egyednek. 100 ciklusonként a legjobb

fitneszl egyed paramétereit visszairja a tobbi egyedbe

3. Eredmények
A vizsgalatokat tobb a [2]-ben részletezett tesztfeladatokon is elvégeztiik. A kapott eredmények els6

tesztfeladatra vonatkoz6 értékei az 1. dbran lathatok.
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4. Osszefoglalas

A kidolgozott adaptiv algoritmusokat Osszességében vizsgalva a ,,normal” algoritmushoz képest jobb
eredményt adtak minden esetben, habar a normal algoritmus egy esetben a legjobb négyben szerepelt.
Az adaptiv algoritmusok hatdsa féleg a bonyolultabb problémaknal lathaté. El6fordult, hogy a vizsgalt
iteraciés intervallumon belll a célfliggvény javitdsa meghaladta a 30%-t. Viszont az adaptiv
algoritmusok teljesitménye nem egyenletes. Egyes problémakon méas-més algoritmus valtozat adta a
jobb eredményt, igy a feladat megoldasa elétt indokolt tesztfuttatasok elvégzése. Igy jovobeli célunk

az algoritmusok tovabbi finomitasa, valamint 0j adaptiv médszerek, algoritmusvaltozatok kidolgozasa.

Adaptiv algoritmusok vizsgélata
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2. dbra. Adaptiv algoritmusok 6sszehasonlitasa
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