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ABSTRACT

Optimizing production systems using simulation
models makes it possible to analyze system performance
under various operating conditions;, however, running
simulation experiments multiple times can require
significant computational resources. The goal of this
research is to develop and evaluate an approach for
optimizing a manufacturing system based on a surrogate
model, and then to validate the resulting solution using
the original simulation model. The subject of this study is
a stochastic production system in which the speeds of the
two conveyor belts and the processing time spent at the
production station serve as control parameters. The
system’s efficiency is evaluated based on three
indicators: productivity, average congestion time, and
equipment downtime. Based on the data obtained from
the simulation experiments, we construct surrogate
models that approximately describe the relationship
between the control parameters and the system’s
performance metrics. To find the optimal combination of
parameters, a genetic algorithm is used that relies on the
predictions of the surrogate model at each step of the
optimization process, rather than running the simulation
model directly. The resulting optimal configuration is
subjected to further validation using the original
simulation model. Given the stochastic nature of the
system under study, validation is performed using
multiple independent iterations, which allows for the
evaluation of the mean values of the performance metrics
and their standard deviations. The results of the research
indicate that the use of surrogate models is a promising
solution for reducing computation time in the
optimization of manufacturing systems, while repeated
simulation validation makes it possible to assess the
reliability of the resulting optimal solution.

1. BEVEZETES

A modern gyartasi rendszereket az egyes technoldgiai
folyamatok nagyfoku Osszetettsége és egymastol valo
fliggése jellemzi. A berendezések paramétereinek, a
szallitasi miveleteknek és a feldolgozasi idének a
megvaltoztatasa jelentésen befolyasolhatja a teljes
rendszer teljesitményét. Ezért a leghatékonyabb
iizemmdod meghatarozasa fontos feladat a termelési
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rendszerek tervezése ¢és fejlesztése soran. A gyartasi
rendszerek vizsgalatinak egyik elterjedt modszere a
diszkrét eseményalapu szimuldciés modellezés. A
szimulaciés modellek lehetévé teszik a technoldgiai
miuveletek sorrendjének, a gyartdsi erdforrasok
korlatainak, a munkallomasok kozotti
termékfelhalmozodasnak, valamint  példaul a
berendezések meghibasodasaval kapcsolatos
véletlenszerli események  figyelembevételét. Az
analitikai modellektdl eltérden a szimulacios modellezés
lehetdvé teszi a bonyolult gyartasi folyamatok vizsgalatat
anélkiil, hogy azok szerkezetét jelentésen le kellene
egyszerisiteni. Ugyanakkor a szimulacios modellek
kozvetlen alkalmazasa az optimalizalasi folyamat soran
jelentds szamitasigénnyel jarhat, mivel a paraméterek
minden egyes kombinaciojanak értékeléséhez kiilon
szimulacios kisérletet kell elvégezni. Ez a probléma
kiilondsen aktualis a sztochasztikus gyartasi rendszerek
esetében. Ebben az esetben ugyanaz a bemeneti
paraméterkészlet véletlenszerli tényezdk jelenléte miatt
eltéré6 eredményeket eredményezhet a modell egyes
futtatasai soran. A teljesitmény megbizhato becsléséhez
tobb fiiggetlen ismétlés végrehajtasara van sziikség, ami
tovabb noveli az optimalizalasi eljaras szamitasi igényét.
fgy olyan modszerekre van sziikség, amelyek lehetévé
teszik a szimulacios modellhez intézett kozvetlen
lekérdezések szamanak csokkentését anélkiil, hogy a
vizsgalt rendszer becslésének pontossaga jelentdsen
romlana. Az egyik lehetséges megoldas a helyettesitd
modellek alkalmazdsa. Ez a megkozelités egy
szamitasigényben alacsony koltségli kozelitd modell
felépitését jelenti, amely a kordbban elvégzett
szimulécids kisérletek eredményein alapul. A betanitas
utan a helyettesitd modell felhasznalhaté a gyartasi
rendszer kimeneti jellemzdinek gyors elérejelzésére a
bemeneti paraméterek kiilonbdz6 kombinacidi esetén. Ez
lehetévé teszi, hogy a szamitasi terhelés nagy részét a
szimulacios modellrél a 1ényegesen gyorsabb elérejelzési
szakaszra helyezziik at, és a kapott modellt kdzvetleniil
az optimalizalasi eljarasban hasznaljuk fel. A gépi
tanuldsi modszerek kiilonosen érdekesek a helyettesitd
modellek felépitéséhez, mivel képesek a bemeneti és
kimeneti valtozok kozotti nemlinearis Osszefiiggéseket
kozeliteni. Kiilonosen a dontési fakra épiild modszerek
alkalmazhatok a gyartadsi rendszerekben felmeriild
Osszetett Osszefliggések modellezésére. Azonban az
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egyes helyettesit6 modellek magas pontossaga nem
garantalja, hogy az azok segitségével megtalalt optimalis
konfiguracié hasonld jellemzdket biztosit majd a
kiindulési sztochasztikus szimuldciés modell ujboli
futtatdsakor.  Ezért a  helyettesitdmodell-alapti
optimalizalas fontos eleme a kapott megoldas fliggetlen
ellendrzése a kiinduldsi modell segitségével. Jelen
tanulmanyban egy olyan megkdzelitést vizsgdlunk a
sztochasztikus termelési rendszer optimalizalasara,
amelyben a  helyettesitomodellt  hasznaljuk a
vezérléparaméterek optimalis kombinacidjanak
megtalalasahoz, majd a kapott megoldast egy diszkrét
eseményalapti  szimuldcios modell  segitségével
ellendrizziik. A vezérldé paraméterekként a két
szallitoszalag sebességét és a gyartdallomason eltdltott
feldolgozasi idot vessziik figyelembe. A rendszer
hatékonysaganak kritériumai a termelékenység, az
atlagos torlodasi id6 és a berendezés meghibasodasi
ideje. Az optimalis konfiguracid6 megtalalasahoz
genetikus algoritmust alkalmazunk, amely a helyettesito
modellekbdl szdrmazd, eldre jelzett mutatoértékeket
hasznal fel. A kutatas f6 célja annak értékelése, hogy
alkalmazhaté-e a helyettesité-alapii optimalizalas a
sztochasztikus gyartasi rendszer hatékony mukodési
lizemmodjanak meghatarozasara, valamint a kapott
megoldas megbizhatosaganak ellenérzése tobbszori,

egymastol fliggetlen szimulacios ismétlések
segitségével. Ez a megkozelités nemcsak a jovobeni
gyartasi  paraméterek  igéretes  kombinacidjanak

meghatarozasat teszi lehetdvé, hanem a helyettesitd
modell eldrejelzései és a kiindulasi szimulaciés modell
tényleges eredményei kozotti eltérések szamszerli
értékelését is. A kizardlag a gépi tanuldsi modell
pontossaganak  értékelésére iranyuld  kutatasokkal
ellentétben a jelen tanulményban a f6 hangsulyt a
helyettesit6 modellnek az optimalizaciés folyamat
részeként vald felhasznalasara, valamint a megtalalt
megoldas utdlagos statisztikai validacidjara helyezziik.
Ez lehet6vé teszi, hogy a helyettesité modellt ne csupan
elérejelzési eszkozként, hanem a termelési rendszer
szimulacids-optimalizacids vizsgalatanak hatékonysagat
noveld eszkdzként is tekintsiik.

2. IRODALOMKUTATAS

A szimulacids modellezést széles korben alkalmazzak
Osszetett  gyartdsi  rendszerek  elemzésére  és
optimalizalasara; azonban a szamitasigényes modellek
kozvetlen felhasznalasa az optimalizalasi eljarasokban
jelentésen megnovelheti a megoldas kereséséhez
sziikséges 1d6t. Ennek kapcsan a szakirodalomban
jelentds figyelmet szentelnek a metamodelleknek és a
helyettesité modelleknek, amelyek kozelitdleg leirjak a
rendszer bemeneti paraméterei €s a szimulacios
modellezés eredményei kdzotti osszefiiggést [1].

Barton és Meckesheimer a metamodellt a szimulacios
modellezésen  alapulé  hatékony  optimalizacios
eszkozként tekintik. A szerz6k ramutatnak, hogy a
metamodell alkalmazasaval a kiindulasi modell szamos
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koltséges futtatasa  helyett
szdmitasok végezhetdk, ami
sztochasztikus ~ diszkrét eseményalapt
esetében [2].

Hong ¢és Zhang attekintése a sztochasztikus
szimulaciés modellek helyettesité optimalizalasanak
modern modszereivel foglalkozik. A szerzék kiilonb6zd
tipusi  helyettesit6  modelleket  vizsgalnak, és
hangstulyozzdk a valaszfeliilet-aproximacio ¢és az

lényegesen  gyorsabb
kiilonésen fontos a
rendszerek

optimumkeresési eljaras hatékony kombinacidjanak
fontossagat [3].
Ezen irdnyzat szisztematikusabb elemzését a

metamodell-alapti szimuldciés optimalizalasrol szolo
tanulmany tartalmazza. A szerzok osztalyozzak a
meglévé megkozelitéseket, €s ramutatnak arra, hogy a
gépi tanulasi modszerek fejlédése tovabbi lehetdségeket
teremt a komplex szimuléacios rendszerek rugalmasabb és
pontosabb metamodelljeinek kidolgozasahoz [4].

Kiilonosen aktudlis a metamodellek kozvetlen
alkalmazasa a gyartasi rendszerekben. Li és munkatarsai
kidolgoztak egy metamodellt egy sztochasztikus gyartasi
rendszerhez, és integraltdk azt a Monte Carlo-
modszerrel, valamint a gyartastervezés tobbkritériumos
optimalizalasaval. Az eredmények azt mutattak, hogy
jelentésen  felgyorsithato az  alternativ  gyartasi
megoldasok értékelése [5].

Hasonl6 iranyvonalat mutat be az a tanulmany, amely
a gyartasi mutatok tobbcélu optimalizalasat vizsgalja egy
diszkrét eseményalaptl gyartasi modell
helyettesitémodellje alapjan. A szerzk metamodellt
alkalmaztak tobb gyartasi kritérium kozelitésére, majd

egy kompromisszumos megoldas keresésére. Ez
alatamasztja a szurrogatmodellek alkalmazéasanak
célszeriiségét, amikor a gyartdsi rendszer tobb

jellemzojét is egyszerre kell figyelembe venni [6].
Egy kiilon iranyzat a Random Forest paraméteres

helyettesito modellként vald alkalmazasahoz
kapcsolodik. Antoniadis és munkatarsai kimutattak, hogy
a Random  Forest hatékonyan felhasznalhato

metamodellek felépitésére, valamint a bemeneti valtozok
komplex modellek eredményeire gyakorolt hatdsanak
értékelésére. Jelen kutatds szempontjabol kiilondsen
fontos, hogy a jellemz6k fontossdgi mutatoi
felhasznalhatok a rendszer érzékenységi elemzéséhez
[7].

A gépi tanulasi moédszerek kivalasztasanak és
beallitasanak kérdése szintén jelentds szerepet jatszik. A
helyettesitd modellezési feladatokban kiilonboz6 gépi
tanulasi algoritmusokat Osszehasonlitdo kutatasok azt
mutatjak, hogy a modellek hatékonysaga a paramétertér
szerkezetétol és a kiinduldsi adatok jellemz6itdl fiigg.
Ezért egy adott algoritmus kivalasztasakor figyelembe
kell venni a vizsgalt gyartasi rendszer sajatossagait és a
rendelkezésre all6 adathalmazt.

Korabbi kutatdsokban a metamodellezést mar
kozvetleniil a gyartasi rendszerek tervezéséhez is
alkalmaztak. Pé¢ldaul a neuralis halézatok ¢és a
sztochasztikus lokalis keresés egyiittes haszndalata
lehetové tette a gyartasi rendszer optimalizalasat anélkiil,
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hogy folyamatosan vissza kellett volna térni a kiindulasi
szimulaciés modellhez [8].

gy a szakirodalom elemzése azt mutatja, hogy a
helyettesitd modellezés igéretes eszkoz a komplex
gyartasi rendszerek optimalizalasanak felgyorsitasahoz.
Ugyanakkor a kutatdsok tobbsége vagy a pontos
metamodellek felépitésére, vagy az optimalizalasi
algoritmusok  kidolgozdsdra  Osszpontosit.  Jelen
tanulmanyban a kdzvetlen integraciojukra helyezziik a
hangsulyt: a Random Forest modellt gyors
helyettesit6ként hasznaljuk a genetikus algoritmuson
beliili szimulaciés modell helyett, majd a megtalalt
optimalis megoldast fliggetlen futtatasokkal az eredeti
sztochasztikus modell segitségével tovabbi
ellenérzésnek vetjiik ald. Ez a megkozelités lehetové
teszi az optimalizacids keresés hatékonysaganak és a
megtalalt megoldas gyakorlati alkalmassaganak egyidejii
értékelését.

3. MODSZERTAN

Jelen tanulmanyban egy  gyartdsi rendszer
optimalizdlasara szolgdlé mddszertant javaslunk, amely
a diszkrét eseményalapu szimulaciés modellezés, a
helyettesit6 modell és az optimalizaciés algoritmus
egyiittes alkalmazasan alapul.

Elészor egy szimulacios modell segitségével
létrehozunk egy adatsort, amely a gyartasi rendszer
miikddésének eredményeit tartalmazza a vezérld
paraméterek kiilonb6z6 kombinacidi esetén. A kapott
adatok alapjan betanitjuk a helyettesit6 modelleket,
amelyek lehetdvé teszik a fébb teljesitménymutatok
értékelését anélkiil, hogy kozvetleniil elinditanank az
eredeti szimuldcios modellt. A helyettesitdé modellek
pontossaganak értékelését kovetden azokat
szamitasigényes értékelési fiiggvényként hasznaljak az
optimalizacios algoritmuson beliil. A megtalalt optimalis
konfiguraciét ezutan visszajuttatjdk az  eredeti
szimulaciés modellbe, és tobb fliggetlen ismétlés
segitségével ellendrzik.

A javasolt megkozelités a kovetkezo f6 1épésekbdl all:

1. adatbazis létrehozasa szimulacios modell
alkalmazasaval;
2. az adatok eléfeldolgozasa és eldkészitése;

3. helyettesit6  modellek  felépitése  ¢és
értékelése;

4. az optimalizalasi célfiiggvény
meghatarozasa;

5. a vezérld paraméterek optimalis

kombinacidjanak keresése;

6. a kapott megoldas fiiggetlen validalasa a
kiindulasi szimulacios modell
felhasznalasaval.

Ez a felosztas lehetévé teszi, hogy az kozelité modell
felépitésének szakaszat elkiilonitsiik az optimalizalas és
a talalt megoldas utdlagos ellenérzésének szakaszatol.
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3.1. Szimulaciés modell és vezérlé paraméterek

A kutatds targyat a Siemens Tecnomatix Plant
Simulation szoftverkdrnyezetben megvalositott gyartasi
rendszer képezi. A modell a gyartasi folyamat diszkrét
eseményalapu modellje, amely magaban foglalja a
termékek szallitasat a technologiai miiveletek ko6zott,
valamint a termékek feldolgozasat a gyartoallomason. Az
1. abra szemlélteti a modell sematikus abrajat.

. Elsé
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1. abra A gyartasi rendszer sematikus abrdja

Harom valtozot vezérlo

paraméterként:

vesziink figyelembe
Hz[vl,vz,p,] (1)

ahol v, és v, a két szallitoszalag sebessége, illetve p, az
allomas feldolgozasi ideje.

A szimulacioés modell minden paraméterkombinaciora
kiszamitja a rendszer teljesitményét jellemz6 kimeneti
mutatok értékeit. Jelen tanulmanyban harom f6 mutatot
hasznalunk:

e Kapacitas (T) - a rendszer altal a vizsgalt
idészak alatt eldallitott termékek szama;

e Atlagos torlodasi id6 (C) - a rendszer vizsgalt
elemeiben fellépd  torlodasok  atlagos
idGtartama;

e Meghibasodasi id6 (F) - a berendezések
meghibasodasainak iddtartama.

gy a vezérld paraméterek és a termelési rendszer
jellemzdi kozotti Osszefiiggés altaldnos formaban a
kovetkezdképpen abrazolhato:

Y(0,5)=[1(0,¢),C(0,¢),F(6,9)] (2

ahol ¢ a szimuldciés modellben jelen 1év
véletlenszerll tényezoket jeldli, melyek jelenléte teszi a
feladatot sztochasztikussa, azaz azonos

vezérloparaméterek mellett a modell egyes futtatasai
eltérhetnek.
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3.2. Adatok el6készitése a helyettesité modellhez

A helyettesité modell felépitéséhez a szimulacids
kisérletek eredményeként kapott adatsort hasznaljuk fel.
Az adatsor minden egyes sora egy bemeneti
paraméterkombindcionak és a hozza tartozo6 szimulacios
modell futtatdsdnak eredményeinek felel meg. A
létrehozott adatkészlet 40000 megfigyelést tartalmaz. A
vizsgalt paramétertartomany

0.01<v,<0.3
0.01<v,<0.3 3)
20< p, <60
3.3. A helyettesité modell felépitése
A vezérld paraméterck és a teljesitménymutatok

kozotti osszefliggések kozelitéséhez a véletlenszeri erdd
(Random Forest) moddszert alkalmazzuk. A harom

kimeneti mutatd mindegyikéhez kiilon regresszios
modellt épitiink:
T=fr(v,v,,p,)
C=/fc(v,vy,p,) 4)

F=f(v,v,,p,)

ahol T , é és F a helyettesitd modell elérejelzései.

A kiindulasi adathalmazt tanulési és tesztelési részre
osztjuk. Az tanulasi mintdt a modellek felépitéséhez
hasznaljuk, mig a tesztelési mintat a modellek prediktiv
képességének fliggetlen értékelésére alkalmazzuk.
Ertékelési kritériumként a négyzetes kozépértékii hiba
(RMSE), az atlagos abszolut hiba (MAE) és a
determinacios egyiitthatd R? szolgalnak.

1. tablazat A modell adatai
Atlagos torlodasi Meghibasodasi

Kapacitas idé idé
RMSE  2.649 1.705 125.001
MAE 1.829 1.318 95.385
R? 0.985 0.975 0.921

A helyettesitd modell tovabbi alkalmazasanak fontos
feltétele az optimalizalds soran az, hogy a modell képes
legyen kelld pontossaggal leképezni a bemeneti és
kimeneti paraméterek kozotti Osszefliggést. Ezért a
modellek értékelésének szakaszat az optimalizaldsi
eljaras megkezdése elott hajtjuk végre.

3.4 A célfiiggvény definidlasa

Mivel egyszerre kell ndvelni a termelékenységet, és
csokkenteni a torlédasok ¢és a meghibasodasok

optimalizacios algoritmus alkalmazasahoz a harom
mutatot egyetlen normalizalt célfiiggvénybe egyesitjiik.

A normalizalt mutatok a rendszer alaplizemmodjahoz
viszonyitva hatarozhatok meg:

©)

srer

szerepl6é mutatoértékek.
A célfiiggvény a kdvetkezd formaju:

JO)=w,(1-T)+w.F, +w.C,  (6)

ahol w,=1, W.=0.5 ésw;=0.3 a célfiiggvényben

alkalmazott sulyértékek.

Ebben a megfogalmazasban a T ndvelése az elsd tag
csokkenéséhez vezet, mig az F vagy a C ndvelése a
célfiiggvény értékét ndveli. Ezért az optimalizalasi
feladat a kovetkezoképpen fogalmazhaté meg [6]:

0" =argmin J(60) (7)
3.5 Helyettesité6 modell-alapd optimalizalas

Az optimalis paraméterkombinacido megtalalasahoz
genetikus algoritmust alkalmazunk. A szimulacios
modellen alapuld kdzvetlen optimalizalastol eltéréen az
algoritmus minden iteracid soran egy
szdmitasigényesebb helyettesité modellt vesz igénybe.

Minden lehetséges kombinaci6 esetében a

0, = [Vl,i s Vo pt,i] ®

helyettesitd6 modellek kiszamitjak a kovetkezd
elorejelzett  értékeket.  Ezen  értékek  alapjan

meghatarozhatok a  J(6,) értekek. A genetikus

algoritmus a kapott célfiiggvény-értéket hasznalja fel 0j
jelolt megoldasok kivalasztasara és kialakitasara.

3.6 Az optimalis megoldas szimulacios validacioja

A folyamat soran kapott eredményt nem tekintjiik
automatikusan végleges optimalis megoldasnak, mivel a
helyettesité modell csak kdzeliti az eredeti rendszert.

Ezért az optimalizalasi eredmény validalasa az eredeti

clofordulasi idejét, a feladat természeténél fogva  plant Simulation modellen torténik. Az optimalis
tobbkritériumosnak  tekintheté. Az egykritériumos paraméterkombinacié mellett r egymastdl fiiggetlen
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szimulécios replikaciot végziink. A validacio soran a
surrogate modell altal elére jelzett értékeket
Osszehasonlitjuk az eredeti szimuldciés modell tobb
fliggetlen futtatdsabol szarmazoé 4atlagos értékekkel.
Emellett meghatarozhat6 a relativ eltérés.

4. EREDMENYEK

Az optimalizalast genetikus algoritmus segitségével
hajtottuk végre. Az optimalizalas soran a célfiggvény
értékének gyors csokkenése volt megfigyelhetd. Mar az
elsé generacidban a legjobb érték 0,6586 volt, a hetedik
generaciora pedig 0,6451-re csokkent. Ezt kovetden a
célfiiggvény értékének tovabbi javulasa gyakorlatilag
nem volt megfigyelhetd.

Best: 0.645149 Mean: 0.645149
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2. abra A célfiiggvény konvergenciaja az optimalizalas
sordan
A kapott optimalis megoldast a kovetkezd
vezérloparaméter-értékek jellemzik:

2. tablazat Az optimalizalds erdeménye

Paraméter Optimalis Erték
l.szalhtos’zalag 0.0118 [m/s]
sebessége
2.sza111t0§zalag 0.1788 [m/s]
sebessége
Fordit6 allomas
feldolgozasi ideje 40.3213 [s]
A helyettesit6 modellek elérejelzései szerint a

megadott paraméterek mellett a termelési rendszer
varhato jellemz6i a kdvetkezok:

3. tablazat Az optimalis értékek elorejelzései

Mutat6 Elorejelzett érték
Kapacitas 211.47 [db]
Atlagos torlodasi idé 104.67 [s]
Meghibasodasi idd 810.58 [s]

fgy a helyettesité modelleken alapuld genetikus
algoritmus meghatarozta azt a paramétertartomanyt,
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amelyben kompromisszum jon Iétre a rendszer
teljesitménye, a termékek felhalmozodasanak mértéke és
a berendezés megbizhatosaga kozott.

Kiilonos figyelmet érdemel az optimalizacios
folyamat konvergenciadjanak jellege. A célfiiggvény
érteke az elsé generacioban mért 0,6586-r6l a hetedik
generacioban 0,6451-re csokkent, majd az algoritmus
befejezéséig gyakorlatilag valtozatlan maradt. Ez arra
utal, hogy a felépitett helyettesité modell keretein beliil a
talalt megoldas stabil a genetikus algoritmus tovabbi
keresése tekintetében.

4.1 Az optimalis megoldas validacidja

Mivel az optimalizalas nem kozvetleniil a szimulacios
modellen, hanem annak helyettesitd modelljén tortént, a
kapott megoldast a termelési rendszer eredeti
modelljének felhasznalasaval tovabbi ellenérzésnek kell
alavetni.

Ehhez a megtalalt paraméterkészlet:

o v;=0.0118 [m/s]
o v,=0.1788 [m/s]
e p=40.3213 [s]

kozvetleniil a Plant Simulation szimulaciés modellbe
keriilt atvitelre. A gyartasi folyamat sztochasztikus
jellegét figyelembe véve az értékelést a modell tobb
fiiggetlen futtatasaval végeztiik el.

A kapott eredményeket Osszehasonlitottuk a
helyettesit6 ~ modell  elorejelzéseivel. Ez  az
Osszehasonlitas lehetdvé teszi nemcesak a Random Forest-
modellek mindségének értékelését, hanem a helyettesitd
megkozelités gyakorlati alkalmassaganak felmérését is
az ipari  rendszer  optimalis  paramétereinek
meghatarozasa szempontjabol.

4.2 A becsiilt és a tényleges eredmények
osszehasonlitasa

A Thelyettesitdé modell segitségével kapott dontés
megbizhatdsaganak értékelése érdekében a megtalalt
optimalis paramétercket az eredeti szimulaciés modell
segitségével is ellendriztiik. Mivel a gyartasi rendszer
sztochasztikus, az értékelést tobb fiiggetlen szimuldcids
futtatds alapjan végeztik el. A 4. tablazatban
Osszehasonlitjuk a Random Forest modell altal el6re
jelzett értékeket a szimulacids modellezés atlagos
eredményeivel.

4. tablazat A validacio erdeménye
Szimulaciok Eltérés

Mutato Elorej f:lzett atlag-
érték s .
eredményei
Kapacitas ~ 211.47 [db] 224.6[db]  6.21 [%]
Atlagos 100.9 [s] 3.6 [%]
torlodasi ids 10467 [s]
s ;o 0
Meghli‘tc)lzsodam 810.58 [s] 1152.18 [s] 42.14 [%]
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Az eredmények azt mutatjak, hogy a helyettesito
modell elég pontosan visszaadja a termelési rendszer
fobb jellemzoit. A legkisebb eltérés az atlagos torlodasi
id0 esetében figyelhetd meg, amely 3,6 %-ot tesz ki, mig
a termelékenység eltérése 6,21 %. Ez arra utal, hogy a
Random Forest modell elfogadhat6é pontossaggal képes
becsiilni a rendszer termelékenységét és a termékek
felhalmozdodasanak szintjét a megtaldlt optimalis
tartomanyban. A legnagyobb eltérés a berendezés
meghibasodasi ideje esetében figyelhetd meg, ami
42,14 %-os érték. Ez az eltérés Osszefliggésben van a
mutatd nagyobb sztochasztikus valtozékonysagaval és
azzal, hogy az kevésbé reprezentativ a tanulasi mintaban.
A teljesitménnyel és az atlagos torlodasi idovel
ellentétben a meghibasodasi id6t jelent6sen nagyobb
szoras jellemzi, ezért elérejelzése a helyettesité modell
szamara bonyolultabb feladat.

4.3 Az eredmények megvitatasa

A kapott eredmények azt mutatjak, hogy a helyettesito
optimalizdlas lehetdvé teszi a szamitasigényes
modellezési  szakasz elvalasztasat a  kozvetlen
optimalizacios keresést6l. A Random Forest modellek
betanitdsa utdn az optimalis paraméterkészlet keresése
kizarolag a helyettesitd modellek gyors eldrejelzései
alapjan torténik.

Ennek soran a validaciés eredmények alapvetd
jelentdségiick. Még akkor is, ha a helyettesité modellek
tesztelése soran magas R? determindcids egyiitthato-
értékeket kapunk, az optimalizalas mindségét nem
csupan az egyes eldrejelzések pontossaga hatarozza meg,
hanem az is, hogy a modell képes-e helyesen leképezni
az optimalis megoldasok tartomanyat.

Igy a javasolt megkozelitést nem csupan a szimulacios
modellezés eredményeinek kozelitdé becslésére szolgald
modszerként kell tekinteni, hanem a termelési rendszer
paramétereinek felkutatasara szolgaldé eszkozként is,
amelynek soran a talalt megoldast kdtelez6en ellendrizni
kell a kiindulasi szimulacios modellen.

5. OSSZEFOGLALAS

A cikk a sztochasztikus gyartasi rendszer
optimalizdlasara alkalmazott szimulaciés modellezést
targyalja. A szimulacids modellezés eredményei alapjan
Random Forest modelleket hoztunk I1étre, amelyek
lehetévé teszik a termelékenység, a késztermék-
készletek szintje és a berendezések meghibasodasaig
elteld id6 eldrejelzését. Az optimalis paraméterek
meghatarozasahoz normalizalt célfiiggvénnyel
rendelkez6 genetikus algoritmust alkalmaztunk. A kapott
megoldast a kiindulasi szimulaciés modell tobbszori
futtatasaval tovabbi ellendrzésnek vetettiik ala. A becsiilt
termelékenység 211,47 darab volt, mig a szimuldciok
eredményei alapjan szamitott atlagérték 224,6 darabot ért
el, ami 6,21 %-os eltérést jelent. Az atlagos
felhalmozodasi idére 104,67, illetve 100,9 masodperces
értékeket kaptunk, 3,6 %-os eltéréssel. A legnagyobb
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eltérés a meghibasodasi id6 esetében volt megfigyelhetd:
az elorejelzés szerint 810,58 masodperc, a szimulacid
eredményei szerint pedig 1152,18 masodperc, ami 42,14
%-os eltérésnek felel meg. A kapott eredmények
ramutatnak arra, hogy a helyettesité modell alkalmazasa
igéretes megoldas a gyartasi rendszerek
optimalizalasanak felgyorsitasara, ugyanakkor
megero6sitik azt is, hogy az optimalis megoldast az eredeti
sztochasztikus szimulaciés modellen is ellendrizni kell.
A jovobeli kutatasok soran a kidolgozott helyettesitd
megkdzelités tovabbfejlesztését tervezziik alternativ gépi
tanulasi moddszerek alkalmazasaval, valamint azok
pontossaganak  Osszehasonlitisaval a  szimulacios
modellezés eredményeinek kozelitése soran.

6. SUMMARY

This article discusses simulation modeling applied to
the optimization of a stochastic production system. Based
on the results of the simulation modeling, we developed
Random Forest models that enable the forecasting of
productivity, finished goods inventory levels, and the
failure time. To determine the optimal parameters, we
used a genetic algorithm with a normalized objective
function. The resulting solution was further verified by
running the initial simulation model multiple times. The
estimated productivity was 211.47 units, while the
average value calculated based on the simulation results
was 224.6 units, representing a 6.21% difference. We
obtained average congestion time of 104.67 and 100.9
seconds, respectively, with a difference of 3.6%. The
largest discrepancy was observed in the failure time:
810.58 seconds according to the forecast, and 1,152.18
seconds according to the simulation results, which
corresponds to a 42.14% discrepancy. The results
obtained indicate that the use of the surrogate model is a
promising approach for accelerating the optimization of
manufacturing systems, while also confirming that the
optimal solution must be verified using the original
stochastic simulation model. In future research, we plan
to further develop the proposed surrogate approach by
applying alternative machine learning methods and
comparing their accuracy in approximating the results of
simulation modeling.
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