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1. Bevezetés

Szdmos kombinatorikus optimalizdlasi probléma felirhat6 egészértékli programozasi
feladatként. Az ilyen feladatok kezelésére az els6 szdmu megoldédsi mddszer a branch
and bound, amely a megoldédsok terét rekurzivan diszjunkt részekre osztja. Az algorit-
mus hatékonysaga nagyban filigg a kivalasztott valtozotdl, amely alapjan létrehozzuk a
két részfeladatot. A gyakorlatban tobb heurisztikus algoritmus ismert, példdul a strong
branching, amely az LP optimum legnagyobb véltozasat eredményez6 tort valtozot va-
lasztja. A projekt célja az volt, hogy megprobaljuk imitdlni a heurisztikus stratégidkat
gépi tanuldssal, majd teljesen lecseréljiik 6ket, ugyanis ezek nagyon magas szamitasi
kapacitast igényelnek. A kiinduldsi pont egy 2019-es cikk volt [G19], amiben grafkonvo-
lacios halok segitségével imitédltdk a strong branchinget.

A cél az algoritmus futdsidejének minimalizdldsa, ami nagyban 6sszefiigg a branch
and bound fa méretével. Az algoritmus sordn két kivalasztdasi feladatunk van: vélasztha-
tunk, hogy melyik csticsb6l brancheliink, illetve adott csticsban melyik valtozé mentén
brancheliink. Az utébbinak nagyobb szerepe van a kialakul6 fa méretében, igy a legtébb
szabadly a véltozokivalasztdsra fokuszal. Ilyen a strong branching rule is, ami éltaldban
a legkisebb fat eredményezi a tobbi stratégiaval 6sszevetve. Ez a szabdly minden szét-
vdalasztas el6tt megnézi, hogy adott valtozé mentén branchelve mekkora javuldst ériink
el. Viszont ehhez minden potenciélis véltozohoz megoldja a hozza tartozé két LP-t, ami
nagy szamitasi kapacitdst igényel, ezért a gyakorlatban nem is hasznéljdk 6nmagéban
ezt a szabdlyt. Mi a projekt sordn a Scip nev state of the art solvert [S] hasznéltuk a

MILP-ek megolddséra, és az ebbe beépitett strong branching szabalyt imitaltuk.
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2. Alapfeladat

Az alapfeladat tehdat a vegyes egészértékili programozasi feladatok megoldédsa. Ezek a

feladatok felirhatok a kovetkezd formdaban:
argmin{ch ‘ Ax<b,l<sx<u x€e7Z”x R”_p},
X

ahol c € R" a célfiiggvény egyiitthato vektora, A € R"*" a feltételek egyiitthaté matrixa,
b € R™ a feltételek konstansainak vektora, 1, u € R” rendre a valtozok alsé és felsd kor-
latjanak vektorai, és p < n jeloli az egészértékii valtozok szdmat. A feladat relaxédltjanak
nevezziik azt a lineéris programozasi feladatot, amelyben az eredeti feladatbol elenged-
jik az egészértékiiségi megkotést. A relaxdlt hatékonyan megoldhat6, és optimuma als6
korlétot ad az eredeti feladatra.

Amennyiben a relaxélt optimélis megolddsa kielégiti az egészértékiiségi megkotést,
akkor az optimadlis megolddsa az eredeti feladatnak is. Ellenkezé esetben szétbonthat-
juk az eredeti feladatot két részfeladatra, a megolddsok terének kettévagasaval egy olyan
valtoz6 mentén, amely nem elégiti ki az egészértékiiségi feltételt a jelenlegi megoldas-
ban. Formalisan az eredeti feladathoz hozzavessziik rendre az x; < | x| és az x; = [x7]
feltételeket, ahol x; ¢ Z jel6li az x; valtozo jelenlegi értékét. A branch and bound algo-
ritmus rekurzivan alkalmazza ezt a 1épést, és igy 1étrehoz egy bindris fat. Ezen fa fontos
tulajdonsdga, hogy barmely 1épésben a levelekben taldlhat6 legjobb LP optimum als6
becslést ad az eredeti feladat optimum értékére, mig a legjobb egészértékii megoldas -
amennyiben létezik - fels becslést ad az eredeti feladat optimumara. Igy kénnyen 14t-
hat6, hogy az algoritmus vagy akkor 4ll le, amikor mar nem tudjuk tovdbb bontani a

feladatokat, vagy pedig a két becslés megegyezik egymassal.

1. dbra. B&B fa egy 1épése.
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3. Adattudomanyi megkozelités

Fontos kérdés még, hogy hogyan hozzuk a feladatot olyan forméjara, amit a neura-
lis halo kezelni tud. Ebben nyujt segitséget a grafkonvolicid, amely barmilyen grafot
elfogad inputként. Ahogy a 2. dbran is latszik egy LP feladat felirdsat grafként a kovet-
kezO6képpen tessziik [G19]. Létrehozunk egy G paros gréafot, ahol az egyik cstcsosztély
a valtozoknak, a masik pedig a feltételeknek felel meg, és pontosan akkor megy él két
csucs kozott, ha az egyik végpontjadban 1évé valtozo szerepel a masik végpontjaban 1évé
feltételben. Ezen kiviil minden cstcshoz illesztiink feature-oket, azaz olyan informéci-
Okat, amik egyiittesen jol megragadjdk a feladat struktirdjat. Formadlisan jel6lje rendre
Ve R™4 CeR™*¢ és E € R™*"*¢ g valtozok, a feltételek és az élek feature marixszait,
ahol n, m rendre a véltozok és feltételek szdma, d és c a hozzajuk tartoz6 feature-ok sza-
ma, e pedig az élek feature-einek szdma. A feature-ok lehetnek példaul a valtozok kor-
latai, célfiiggvénybeli egyiitthatdik, jelenlegi megolddsban az értékeik stb. A feltételek
esetében példaul a dudlis megolddsait, a nemnulla egytiitthatok szamat, a konstansokat,
illetve tobb a Scip-b6l még kinyerhetd tulajdnosdgot hasznaltunk, az éleknél pedig a vél-
tozot, a feltételt és az egyiitthatot. Igy kédoltunk el egy MILP-et egy éllapottd, ezt mar

tudjuk kezelni grafkonvolucioval.

2. abra. Egy péros graf reprezentaci6 n = 3 valtozéval és m =2
feltétellel.

A grafkonvoliciés halé egyfajta kiterjesztése a konvoliciés neurdlis hdléknak. A si-
ma konvolicio6 soran egy filtert hasznélva az egész inputon megtanuljuk a szomszédos
celldk egyiittes feature-eit. A gyakorlatban ez azt jelenti, hogy egy kisebb stilymatrixot
mozgatunk végig az input métrixon és minden poziciéban kiszdmoljuk a lefedett elemek
szorzatat a megfelel6 sulyokkal majd vessziik ezeknek az 6sszegét. A gratkonvoltcio is

hasonl6 abban az értelemben, hogy az input elemeinek egyiittes feature-eit szamoljuk,
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viszont a graf struktirdnak megfelelden itt a szomszédos elemeket vizsgaljuk egyszer-
re. Harom tulajdonsédga miatt j6 valasztds a mi esetiinkben: barmekkora gréafot fel tud
dolgozni, szamitdasi igénye a graf stirtiségétol fiigg, és permutéciéra invaridns, azaz bar-
milyen sorrendben dolgozza fel a csticsokat, ha ugyanaz a gréf, akkor ugyanaz lesz az
output is.

Nélunk a teljes struktira a valtozok és feltételek bedgyazasa utan egy grafkonvolicio-
bdl és egy stirli rétegbdl 4ll, ez lathat6 a 3. dbrdn. A modell elsd 1épésként megkapja az
eredeti grafreprezentdciot és elkddol minden csticsot egy 64 dimenzids vektorra a featu-
roket felhasznélva. Mivel ez egy péros graf, a konvoliciot két részre bonthatjuk, el6szor
elvégezziik a feltételek osztalydra, majd a valtozok osztédlyara. Ezen lépések utdn egy az
eredetivel izomorf gréfot kapunk, csak a featurdk lehetnek kiilonb6zdéek. Majd ebbdl a
potencidlis csticsokra, amik mentén branchelhetiink kiszamolunk egy val6szintiségi el-
oszlast egy 2 rétegli perceptronnal. Végiil ez alapjdn kivalasztjuk melyik valtoz6 mentén

brancheliink. Ez az architekttra ldthato nagy vonalakban a 3. dbran.

” "

Konvolicié a Konvoltcié a Strt rétegek

Bedgyazds
feltételeken valtozékon  + softmax
AV v V2 — (%)
n]; d/n X 64 n X 64 n X1
m X n X 6
C
m X ¢ m X 64 m X 64

3. dbra. A hasznélt hal6 felépitése.

4. Elokésziiletek

A célunk az volt, hogy kimérjiink tobb kiillonb6z6 modellt tébb kiilénbo6z6 feladaton.
Jelenleg 6t kiillonb6zé modellel rendelkeziink, amik kisebb médositdsai egymésnak. Az
elsé modell a baseline, ami nagyban hasonlit a kiindulési cikkben bemutatotthoz, amit a
3. fejezetben ismertettiink. A masodikban mindenhonnan kivettiik a dropoutokat csak

a végso regresszios modulban hagytuk benne. A harmadik modellnél a nemlinearité-
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sok szamat minimalizaltuk, csak a konvoltcié sordn hasznalunk nemlinearis fiiggvényt,
dropout egyéltaldn nincs. Ezekkel ellentétben a negyedik modellt probaltuk minél in-
kabb felduasitani nagyobb rétegekkel, tobb kiillonb6zé konvoltdciéval, dropouttal, nem-
linearitdssal. Az 6todik modell pedig szimpldn a baseline dropout rétegek nélkiil. Mivel
az elsédleges célunk a az alapok lefektetése volt, ezért csak a baseline modellel végez-
tlink méréseket.

Feladatbdl is 6t darabot tlztiink ki: a csticsfedést, ahol adott n elem, mint alaphalmaz,
ennek részhalmazai, és ki kell valasztani a legkevesebb olyan részhalmazt, amik fedik
az 0sszes elemet. A fliggetlen csticshalmazt, ahol egy adott grafban keresiink maximalis
fiiggetlen csticshalmazt. A kombinatorikus aukcioét, ahol egyszerre licitdlnak termékcso-
magokra és gy kell eladni a termékeket, hogy a lehetd legnagyobb legyen a bevétel. A
létesitmény elhelyezést, ahol tigy kell elhelyezni adott szam1 létesitményt, hogy a tavol-
sagosszegiik az 6sszes pontt6l minimadlis legyen. Végiil a strip packinget, ahol el6re adott
téglalapokat kell elhelyezniink tengelypdrhuzamosan a sik egy adott szélességtli részén
ugy, hogy az altaluk elfoglalt magassag a legkisebb legyen. Ezeken beliil probdltunk négy
kategoriat 1étrehozni az alapjan, hogy a Scip-nek mennyi ideig tart 4tlagosan megoldani
Oket. Teszteket eddig csak a normal mérettel végeztiink amire az egy percet hatdroztuk
meg. Ehhez a legtobb adat méretét konnyen be tudtuk 4llitani. Ahogy az a ?2. dbran
is latszik, az egy perc minden esetben ugy jott ki, hogy volt par magasan kiugré érték, a
legtobb instancia megoldasi ideje pedig egy perc alatt volt. A legnagyobb gondot a strip
okozta, ugyanis barhogy prébaltuk allitani a hiperparamétereket nem tudtuk kihozni
az egy percet, és nagyon nagy szOrdst tapasztaltunk, volt, hogy ugynazon paraméterek

mellett egy masodperc alatt és egy 6ra felett is oldott meg instancidkat.

A tanit6 adat generdlas ugy torténik, hogy létrehozunk tetszéleges szamu véletlen ins-
tanciat egy adott problémabdl. Majd véletleniil mintavételezve a Scip segitségével el-
kezdjiik felépiteni a branch and bound fét. Elére adott stratégia szerint a folyamat sordn
néhdny csticsban megéllunk, és az itt taldlhat6 LP-t elk6doljuk a fent ismertetett médon,
eltaroljuk a potenciélis véaltozdkat, amik mentén branchelhetiink, kiszdmoljuk az imitél-
ni kivant branching szabdly altal adott pontszdmokat a véaltozokhoz, végiil kivalasztjuk
a legjobbat. Illetve péar - a tanulds soran kozvetleniil nem felhaszndlt - informdciot is
szamon tartunk, példdul a hasznélt seedet, az instancia sorszdmat, amibdl az adat ké-

sziilt stb. Ezeket mind lementjiik és igy kapunk egy darab tanit6 adatot. Az adat kinyerés
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modja miatt el6fordulhat, hogy egy instancidbdl egyetlen csticsot sem hasznélunk fel.
Ez a jelenség rendszeresen megtorténik, ugyanis a 100000 generdlt instancidbol kicsit
tobb mint a felét hasznaltuk csak fel az adat gyartasa sordn, és érdekes, hogy az eredeti
cikkben csak 20000 instanciat haszndltak a 100000 tanit6 adat kinyeréséhez, és abban az
esetben is csak az instancidk fele volt hasznositva.

Ezen kiviil mé6dositottuk a kédot, tigy, hogy egy uj fajta branching szabdlyt hozzunk
létre. A folyamat ugyanaz volt mint kordbban, viszont egy adott csucsban, ahol min-
tavételeztiink nem a strong branching pontszdmait szdmoltuk ki, hanem minden po-
tencidlis valtoz6 mentén manudlisan elbrancheltiink, és a két 4j feladatot kiilon-kiilon
megoldottuk a Scip segitségével, majd az igy kapott fak méreteibdl szamoltuk ki az 4j

pontszamokat, amit a késébbiekben imitdlni szeretnénk. Ezzel a szabdllyal még nem

végeztiink teszteket.

5. Eredmények

A félév legfontosabb feladata az volt, hogy az eredeti cikkhez képest készitett valtozta-
tasokat kiértékeljiik és lefektessiik az alapokat, amikre kés6bb épitkezhetiink és amihez
az Uj eredményeket hasonlithatjuk. Az eredeti kddhoz képest tobb véltoztatds is tortént.
Fontos technikai m6dositds, hogy tensorflow helyett pytorchot hasznalunk, illetve a tel-
jes inputon végigiteralunk, igy minden tanité adatot felhasznalunk, mig eredetileg egy
epoch sordn egy kisebb mintan tanitottak. Masik jelent6s véltoztatds, hogy tobb kiilon-
b6z6 modell véaltozatot hoztunk 1étre, példaul valtoztattuk a kiilonb6z6 rétegek szdmat,
és méretét, hasznaltunk dropoutot, illetve kihagytuk a prenorm layert. Ezek mindegyikét
nem teszteltiik behat6an, ugyanis kiinduldsi pontként csak a baseline modellt haszndl-
tuk.

A kiindulési cikkben a betanitott hdlok ugyanazon a feladaton kiértékelve, amin tanul-
tak a Scip-hez képest, kb. 40%-o0s gyorsulést értek el dtlagosan az instancidk megoldasi
sebességében. Ezt a kutatécsoport is tudta reprodukalni. Az6ta atalltunk nagyobb mé-
ret( tanit6 adatokra, ugyanolyan hdlé méret mellett, és az igy készitett mérések messze

elmaradnak ettdl az eredménytd], teljesitményiik sokkal rosszabb, mint a Scip-é.

Ahhoz, hogy minél jobb eredményt kapjunk, a hiperparamétereket kezdtiik vizsgdlni.

Ezen beliil is négyre koncentrédltunk: a batch méretre kiilon, és a learning rate-tel egyiit-
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tesen, a learning rate decay-re és a modell véletlen seedjére, mindet a baseline modellen
vizsgaltuk.

A seed tesztelését azért vettiik elére, mert volt olyan tapasztalata a kutatécsoportnak,
hogy kiilonb6z6 seedeket hasznélva, jelentds eltérést eredményez. Az ezzel kapcsola-
tos futtatdsaink sordn 2 hatvdnyokat vettiink, véletleniil valasztva a seedek lehetséges
intervallumébol, ami a [0,232). Ezek a tesztek azt mutattak, hogy nem szamit, milyen
seeddel inicializdljuk a kodban hasznalt véletlen generdtort, a modell nagysagrendileg
ugyanolyan sebességgel tanult, és ugyanolyan jol teljesitett. Az 4. 4bra is azt mutatja,
hogy a két fontos mértékegység, amit a tanulds sordn figyelembe vesziink ugyanazt a
gorbét eredményezi minden modellen. Ez a két mértékegység pedig a loss, esetiinkben
cross-entropy €és az accuracy, hogy milyen gyakran taléljuk el a legjobb strong branching

score-ral rendelkezd valtozot.

Validation losses for different seeds Accuracy of picking the best variable
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4. dbra. A kiilonb6z6 seedel inicializalt baseline modellek
tanulésa a kis méret(i setcover feladaton.

A learning decay tesztelésre azért volt sziikség, mert gy lattuk, hogy nagyon hamar
kilapul a tanitdsi gorbe, és a learning rate mesterséges csokkentése potencidlis okozdja
lehet ennek a jelenségnek. Ezen kiviil a modellben Adam optimizert haszndlunk, ami-
be alapbdl be van épitve, hogy automatikusan allitsa a learning rate-et a tanitas sordn,
igy ez a hatds csak fokozodott. Azt tapasztaltuk, hogy nagysdgrendileg minden teszten
ugyanazt az eredményt értiik el, ugyanabban az iitemben. A 5. dbrdn megfigyelhetd,

hogy, ameddig folyamatosan javul a modell teljesitménye, addig egyiitt haladnak a gor-
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bék, és amint alkalmazzuk a learning rate csokkentését szétvidlnak. Ez igaz a loss-ra és

az accuracy-re egyarant.

Validation losses Accuracy of picking the best variable
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5. dbra. Kiilonbz6 learning rate decay-ek tanulési gorbéi.

A batch size-zal azt szerettiik volna megvizsgdlni, hogy tudjuk-e novelni a tanités
sebességét. Ugyanis a batch mérete nagy szerepet jatszik abban, hogy a tanitds mekkora
szamitdsi kapcitast, illetve memdridt igényel. A mi esetiinkben a tanitds GPU-kon
zajlott és 1024-es batch mérettel hasznéltuk ki majdnem teljesen a memoriét, viszont,
ahogy csokkentettiik a méretet, rohamosan nétt a CPU haszndlat is, ami legfeljebb
egyszerre egy tesztet tett lehet6vé 64-es batch mérettel. Emellett nem tapasztaltunk

jelentds eltérést, sem a tanulds sebességében, sem pedig annak eredményességében.

A batch size és a learning rate egyiittes
Irate =0.01, batch size = 512

vizsgalatdval szerettiik volna megtalélni a
46 —— ftrain, 3.462

valid, 3.466

legjobb bedllitdst, amivel a modell a leg-
gyorsabban tanul. A legtobb esetben itt

is nagysagrendileg ugyanolyan eredmé- %

nyeket tapasztaltunk. Ez alol kivétel volt, s8] | .
amikor nagyobb, 0.1 koriili learning rattel 7 B N \ g
probélkoztunk kis batch mérettel parosit- - T e s
va, ekkor egy darabig javult a modell, vi- Humier et pecns

szont egy id6 utdn rohamos romldst mu- 6. dbra

tatott és ledllt. A 6. dbran is egy ilyen eset figyelhet6 meg, par epochon at a szokdsos
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modon csokkent a loss a tanitds sordn, majd egy id6 utén elkezdett egyre rosszabb érté-

keket produkdlni, és végiil ledllt.

5.1. Tovabbi tapasztalatok

Egyetlen olyan tényezdvel taldlkoztunk, ami nagyban befolyédsolta a hdl6 eredményes-
ségét, ez pedig az adat mérete volt, amin a tanitast és a kiértékelést végeztiik. A projekt
elején az 6rokolt adatokkal dolgoztunk és késébb atalltunk az dltalunk normadlnak hivott
meéretre, ami koriilbeliil a setcover esetében masfélszer annyi sort és oszlopot jelentett,
de a halé méretét nem valtoztattuk. Igy varhaté volt valamiféle romlds, viszont meglep6-
en rossz eredményeket kaptunk. Ugyanaz a hdl6 architektura a kisebb adaton majdnem
100%-o0s eredményességgel valasztott olyan valtoz6t, amiknek a strong branching score-
jaaz els6 tizben volt, és tobb mint az esetek 60%-aban vélasztotta a legjobbat, a nagyobb
adaton a legjobb tizbdl az esetek felében vdlasztott, a legjobbat pedig a csticsok kb ha-
todaban talalta el.

Ennek ellenére egy furcsa jelenség jott 1étre. A Scip 4ltal épitett fa atlaga hat és fél-
szeresére nétt a nagyobb adathalmazon. Az a modell, amit a régi adaton tanitottunk,
nagyon rosszul dltaldnosodott a nagyobb adathalmazra. Mig az Gj adaton tanitott mo-
dell viszonylag kis B&B fa méretet produkalt és jobban teljesitett a kisebb adathalmazon
is, mint az a modell, amit azon tanitottunk, pedig abban az esetben sokkal hatékonyab-
ban imitéltuk a strong branching szabélyt. A 7. dbran a bal oldali értékek a régi, kisebb
setcover, mig a jobb oldaliak az Gj, nagyobb setcover instancidin végzett kiértékelés ered-
ményét mutatjdk. Mindkét abran a bal oldalon a kis feladaton tanitott modell éltal épi-
tett fak dtlagos csticsszdma lathatd, kozépen a Scip altal épitetteké, jobb oldalon pedig a

nagyobb adathalmazon tanitotté.

A tesztek nagyon kiilonb6z6 sebességgel futnak, igy nem ugyanannyi kiértékelt adattal
rendelkeziink a kiilonb6z6 feladattipusokbdl. Ezért a végzett tesztek sajnos nem teljesen
pontosak, azt lattuk, hogy az ezres minta és az abbdl vett véletlen 150-es mintdk atlaga
kozott koriilbeliil 1000-es eltérés van a B&B fa csticsainak szdmdban.

Ennek ellenére az eddigi értékekbdl kiolvashato, hogy az altalunk tanitott modellnek a
legnehezebb feladat a kombinatorikus aukci6 és a fiiggetlen csticshalmaz keresés volt,

a Scip-nek pedig messze a fliggetlen csticshalmaz vélasztas. Illetve azt is megfigyelhet-
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jik, hogy azon a feladaton kiértékelve egy modellt, amin tanitottuk, kb. tizszer annyi
csucsot produkdl, mint a Scip, legjobban a fliggetlen csucshalmazon tanitott halo altalé-
nosodott. Ez kiolvashat6 8. 4brdbdl, ahol a bal oldalon a harom feladattipuson tanitott
halékat értékeltiik ki mindhdrom feladaton és az ezek sordn épitett B&B fak csticssza-

manak atlagat abrazoltuk, jobb oldalon pedig, az ugyanezeken az instancidkon futtatott
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7. abra. A kiillonb6z6 méretti setcover feladatokon kiértékelt
modellek és a Scip megoldasa.

Scip éltal épitett fak csicsszdmdnak 4tlagai lathatok.
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A modell értékei pedig a val6sdgban még ennél is rosszabbak ugyanis a kiértékelés so-
rén a futdsi id6t egy 6raban maximalizéltuk és sok esetben elérte ezt a maximumot. A 9.

dbran is ez a jelenség lathat6, a harom grafikon tartalmazza instancidkra bontva a Scip
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8. dbra. A modellek és a Scip 4altal épitett fak csicsszamanak
atlaga a harom feladat instancidin.
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futédsidejét, a pontok pedig a felsé részen, mind a 3600 masodperces értéket veszik fel,

ami azt jelenti, hogy a feladat megoldasa az id6korlat miatt félbeszakadt.
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9. dbra. Az egyes feladatok instancidinak megoldéséval eltoltott
id6 a modell 4ltal.

6. Osszefoglal6

A félév soran aprébb véltoztatasokat végeztem a kédban, hogy kénnyen el tudjuk vé-
gezni a méréseket. Elsé 1épésként hiperparaméter optimalizalast végeztem figyelembe
véve a learning rate-et, a batch size-t, a learning rate decay-t és a véletlen seed-et. Be-
tanitottam a baseline modellt hdrom feladattipuson és kiértékeltem 6ket egymadson. Il-
letve megvizsgaltam hogy viszonyul egymdshoz a két kiilonb6z6 méret(i adaton tanitott
modell. Ezen kiviil frtam egy Gjabb - adott cstcs alatti részfa méretét figyelembe vevd -
branching score-t szamol6 kédot.

A kovetkezd félévben els6 1épésként tjra reprodukdlni szeretnénk a Scip-nél jobban
teljesitd modelleket, mind a kisebb, mind a nagyobb adathalmazon. Ezutdn hdarom na-
gyobb teriiletet terveziink vizsgdlni: az egyik a branching score-ok, a médsodik az LP
feladatok allapotokka val6 elkddoldsa, a harmadik pedig a hasznélt hédl6 architekttirék.

Mindegyikben benne van a lehetdség, hogy jelentds javuldst eredményezzen.
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