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Abstract

Regardless of how the objective function behaves, metaheuristic search techniques can be used to approach
the optimal solution; however, task-specific hyperparameter selection is required. The computational cost of
the simulation-based objective function evaluation makes it impossible to solve this process in time. Artificial
intelligence tools can be used to increase automation and decrease the amount of time needed for
engineering optimization tasks. The developed procedure can reduce uncertainty and increase the design
cycle's efficiency, which together accelerate innovation.

Keywords: hyperparameter tuning, metaheuristic optimization algorithm, machine learning

Kivonat

A metaheurisztikus keresd eljarasok a célfiiggvény viselkedésétdl fiiggetleniil alkalmasak az optimum
megkozelitésere, azonban ehhez a hiperparamétereket feladatspecifikusan kell megvélasztani. Ez a folyamat
a szimulcié alapu célfiggvény koltsége miatt belathato idén beliil nem megoldhaté. A mérnoki
optimalizalasi feladat idésziikségletének csokkentése és az automatizaltsagi fokanak novelése a mesterséges
intelligencia eszkozeinek alkalmazasaval elérheto. Az igy kidolgozott folyamattal a tervezési ciklus
hatékonysaga névelhetd, mig bizonytalansaga csékkentheté melyek egyiittes hatasa az innovdcio
felgyorsitasa.

Kulcsszavak: hiperparaméter adaptalas, metaheurisztikus keres6 eljaras, gépi tanulas

1. BEVEZETES

A vevoi elvarasok alapjan a tervezémérnokoknek egyre bonyolultabb feladatokkal kell megkiizdenitik,
melyre a rendelkezésére allo id6 és koltség egyre kevesebb. Ezen kovetelmények teljesitése gyakran csak
modszeres gépészeti tervezéssel és azokba integralt szimulacid alapl tervezési eljarasokkal lehetséges. Ha
lehet6ség van az iteracios folyamat automatizalasara, a probalgatason ,,what if” alapuld gépészeti tervezési
maodszer helyett, optimalizalé algoritmus implementalasaval lehet versenyképes maradni a piacon.

Az optimalizalasi feladat felirasa a tervezési valtozok, a célfliggvény és az optimalizalasi kényszerek
segitségével lehetséges. Ezek ismeretében tovabba a célfliggvény viselkedése alapjan az optimalizalasi
probléma kategorizalhat6 és a megoldasara alkalmas széls6érték keres6 eljarasok azonosithatéak. Ezek kozil
a leghatékonyabb eljéaras kivalasztasa szamos esetben nehéz feladat. A mérndki tervezési problémak jelentds
részében az optimalizalasi feladat és annak célfiiggvénye is valtozik. Igy tehat konnyen eléfordulhat, hogy a
célfuggvény viselkedésér6l (konvexitas, széls6értékek szama, folytonossdg, differencialhatdsag) keves
informacio all rendelkezésre és a tervezési folyamat automatizaltsaga csak feladatfiiggetlen, robosztus keres6
eljarassal biztosithatd. Azonban egy jol kidolgozott eljaras esetén is az 1. abran lathatd hatékonysag,
robusztussag és pontossag szempontok koziil csak kett6 elégithetd ki kellé mértékben.
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Pontossag

Optimalizalo
modszer

?

Robusztussag

1. dbra. Az optimalizalé modszer kivalasztasanak szempontjai

Ha a szimulacié futasideje hosszu, vagy a szamitasi kapacitas korlatozott, akkor kézenfekvé megoldas
helyettesité modell (metamodell, surrogate model) [1] alapl optimum keres6 eljarést valasztani, melynek
szamitas koltsége a valasztott kisérletterv fliggvénye, de mindenképpen kedvezd. Azonban a szimulacios
modellek hibajan tal igy a helyettesité modell becslésébdl adodd bizonytalansagot is figyelembe kell venni
az optimalis kialakitas eredményének értékelése soran.

Amennyiben pontosabb megoldast kivanunk garantalni a robusztussdg megtartisaval, akkor a
magasabb fliggvényhivas szdmot igényld, ezaltal kevésbé hatékony globalis optimum keresd eljarasokat
célszerii valasztani. Ide tartoznak a mesterséges intelligencia (MI, Artificial Intelligence, Al ) mddszerei kdzé
tartozo természet ihlette metaheurisztikus optimalizalé algoritmusok [2], mint a genetikus algoritmus [3], a
differencidlis evolucio [4], vagy a szimulalt hiitési eljaras (simulated annealing, SA) [5], melyek megfelel6
beallitassal garantaljak a globélis optimum egy kelléen jo kornyezetének megkozelitését. Azonban ezen
algoritmusok sz&mos hiperparamétert tartalmaznak, melyek megvéalasztasa feladatspecifikus, ezért
tapasztalati Gton torténik [6,7]. Jelen kutatas célja ennek az adaptalasi folyamatnak a fejlesztése és ezaltal az
algoritmusok hatékonysaganak javitasa.

2. OPTIMALIZALO ALGORITMUS HIPERPARAMETEREINEK
HELYETTESITO MODELL ALAPU ADAPTALASA SZIMULACIO
ALAPU CELFUGGVENYEKRE

Célunk egy olyan Uj eljaras fejlesztése volt (2. abra), mely alkalmas a metaheurisztikus szélséérték
keresd eljarasok hiperparamétereinek adaptalasara a mérnoki gyakorlatban el6forduld szimulacié alapu
optimalizalasi feladatokra. Ezért a célfuggvényt helyettesitve a kisebb szdmitasigénnyel hivhaté metamodellt
alkalmazva végeztiik el az algoritmus tesztelését és adaptalasat.

Kiinduld
konstrukcié Metaheurisztikus Hiperparaméter-
Kovetelmények keresé eljaras optimalizalasi feladat

Optimalizalasi fejlesztése felirasa, tesztelés

feladat felirasa

Hiperparaméter

Konstrukcio vagy adaptalas
feladat modositasa metamodellen

Végleges
I

2. &bra. Mérnoki szimulacio alapu optimalizalasi feladatok megoldasa metaheurisztikus szélséérték keresd
eljarassal, hiperparaméterek feladatspecifikus adaptalasa

Szimulacio alapu
optimalizalas direkt
futtatdsa

Teljeslilnek a
kovetelmények?

Az algoritmus hiperparamétereit feladatspecifikusan kell felvenni, hogy pontos és koltséghatékony
keresési eljarast kapjunk. Ennek a célnak a teljesitéséhez els6 1épésben egy olyan hiperparaméter-
optimalizalasi eljarast dolgoztunk ki az irodalmi és tapasztalati Uton felvett diszkrét hiperparaméter
értékekre, mely kellden robusztus ahhoz, hogy akar tetszéleges optimalizalasi problémara képes legyen az
SA algoritmus hiperparaméterezését meghatarozni. Az eljaras alapgondolata, hogy a fizikai jelenségek
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modellezésének szimulaciojaval meghatarozott célfliggvények altalaban polinomokkal kozelithetd
viselkedést mutatnak. Ezen célfliggvényekre a tapasztalatok alapjan az elnyalé volgy és/vagy tébb lokalis
minimum érték el6fordulasa a leginkabb jellemz6 tulajdonsag. Ezért az algoritmus miikodésének és
hiperparaméter-optimalizalasi feladatanak tesztelésére az emlitett tulajdonsagokkal rendelkezd a globalis
optimum megtalalasa szempontjabol kihivast jelent6 Rosenbrock, Six-hump camel, McCormick és
Michalewicz matematikai tesztfuggvények [8] megfelel6 valasztasnak bizonyultak. Az eredmeények alapjan a
diszkrét hiperparaméterek kozil az SA algoritmus adaptalhaté a vizsgalt matematikai tesztfiiggvények
széls6érték keresési feladatara, mellyel biztosithatd annak bedllithatésdga a szimulécié alapd mérndki
optimalizalasi feladatra is [9].

A fejlesztett helyettesité modell alapu hiperparaméter adaptald eljaras Kivitelezése harom részre
oszthatd a 3. &bra alapjan, melyek koziil az els6 a paraméterezett mérndki szimulacié alapt feladat
automatizalt el6- és utéfeldolgozasa. A folyamatba valé integralhatdsdg miatt ebben a lépésben altalaban
szilkség van a parancsokat a szoftver utasitaskészletéhez hozzaféré kiilsé program altal kétiranyu
kommunikacioval vezérelve kialakitani.

Mérnéki Szimulacié Helyettesité modell (SM) Metaller::;z:llil:.:sé:z{::‘s:]ertek
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2. dbra. A szimuldcié alapu optimalizalasi feladat keresé algoritmusdnak helyettesité modell alapl
hiperparaméter adaptalasa

A folyamat kovetkez6 1épése a szimulédcid alapu célfliggvény helyettesitése egy az optimalizalasi
feladat valtozoinak szamatol és a fizikai probléma viselkedésének Osszetettségétol fliggetleniil alkalmazhato
metamodellel. Erre megoldas az MI modszerei kézé tartozé gépi tanuld (Machine Learning, ML) eljaras
[10,11] mint példaul a tartovektor gép (Support Vector Regression, SVR) [12], vagy a neuralis hal6zat [13].
Ehhez els6ként a tanitashoz szilkséges adathalmaz generalasara van sziikség, mely torténhet kiilonb6z6
statisztikai mintavételezéseken alapul6 kisérletterv (Design of Experiment, DoE) [14] segitségével.

A folyamat utolsO része a matematikai tesztfliggvényeken fejlesztett hiperparaméter optimalizalasi
eljaras futtatasa a szimulacios feladat metamodelljén. Egy beallitas akkor tekinthetd sikeresnek, ha a
helyettesité modellen futtatott diszkrét optimalizalas altal megtalalt széls6értéknél kisebben &ll le az
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algoritmus és teljesiti a konvergencia feltételeket. Igy feladatspecifikusan van lehetdség beallitani a
metaheurisztikus keres6 eljaras hiperparamétereit a helyettesité modell optimuméanak keresési feladatan. A
betanitas el6tt sulyozassal van lehet6ség az algoritmus sikerességét, vagy a konvergencidhoz sziikseges
fuggvényhivasok szamat elényben részesiteni.

3. KOVETKEZTETESEK

A helyettesité modellen adaptélt hiperparaméterekkel a metaheurisztikus keresé eljaras sikeresen
futtathatd kodzvetlenil a szimulaciéval meghatarozott célfiggvényt tartalmazé optimalizalasi feladaton. Az
algoritmus beéllitdsa a metamodellen nagysagrendekkel kevesebb idét igényel, mint a szimulacio direkt
futtatdsaval. Az eljarés tovabbi elénye, hogy az optimalizalasi folyamatot id6ben tervezhet6vé teszi az
algoritmus konvergenciajahoz sziikséges fuggvényhivasok becslésével. A fejlesztett eljaras a mérnoki
szimulacid alapl optimalizalasi feladatokat nagy pontossaggal, magas automatizaltsagi fokkal és idében
tervezhetd modon képes megoldani, mely tamogatja annak termékfejlesztési folyamatba torténd
integralhatosagat. A folyamat lehetGséget ad globalis és lokalis keresd eljarasok hatékony kombinalasara.
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