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1 Bevezetés

Az optimalizacié a mindennapjaink része, gyakran anélkiil is toreksziink ra,
hogy észrevennénk azt. Igyeksziink a lehetd leggyorsabb Gitvonalon munkaba jutni,
vagy a boltokban a kiszemelt termékeket a lehetd legolcsobban megvasarolni. igy
probaljuk az eréforrasainkat minél kedvezObb moddon kihasznalni, és életiinket
jobba tenni.

Bizonyos esetekben azonban sziikséges matematikai optimalizacidé hasznalata,
ugyanakkor szamos valds probléma rendkiviil Gsszetett, igy a hagyomanyos
modszerekkel nehéz a globalis optimum megtalalasa, a metaheurisztikus
keresbeljarasok viszont hatékonysaguk és sokoldalusaguk miatt jol alkalmazhatok
megoldasukra.

A szakdolgozatom célja egy olyan robosztus optimalizalasi mddszer 1étrehozasa,
amely konnyen integralhato a mar meglévd tervezési folyamatba, valamint
minimalis valtoztatassal adaptalhatd barmilyen problémara. Ezt a folyamatot egy
gumirug6 alakoptimalizalasi feladatan keresztiil mutatom be, mely négy tervezési
valtozoval és végeselemes szimulacidval szamithato célfiiggvénnyel rendelkezik.
Az eljaras felépitését két mérnoki teriileten népszerti szoftver segitségével
valositottam meg. Az egyik, a MATLAB, amely egy széles korben hasznalt
programnyelv, valamint numerikus szamitasok elvégzésére kifejlesztett kornyezet,
a masik pedig az Ansys Workbench. Az Ansys Workbench egy atfog6 rendszer,
amely lehetévé teszi a felhasznalok szamara, hogy hozzaférjenek az Ansys éaltal
nyujtott kiilonb6z6 modulokhoz és funkciokhoz. Ezen optimalizalasi modszer
elénye az, hogy mivel mindkét szoftver népszerii az iparban, ezért a keresdeljaras
jol implementéalhaté komplex probléma esetén is.

Témavalasztaskor probaltam arra térekedni, hogy a tradiciondlisabb
gépészmérnoki teriileteket 6tvozni tudjam a programozassal. Bizom benne, hogy a
jovoben képes leszek ilyen jellegli pozicioban elhelyezkedni, valamint a
szakdolgozatom soran szerzett ismereteket kamatoztatni. Ugy gondolom, hogy az
altalam feldolgozott témanak helye van a modern kompetitiv iparban, ugyanis
személyes tapasztalataim szerint nincsenek kelléen kiaknazva az optimalizacioban
rejlo lehetdségek.
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2  Matematikai optimalizacio

Az optimalizacio kifejezést gyakran hasznaljak a fejlesztés, vagy javitas
szinonimajaként, holott matematikai értelemben a lehetd legjobb megoldas
megtalalasat jelenti valamilyen szempontrendszer alapjan, az irdnyitasunk alatt [évo
valtozok értékeinek valtoztatasaval [1].

A matematikai optimalizacido gyokerei évezredekre nyulnak vissza, az okori
gorogokhoz. Eukleidész bebizonyitotta, hogy azonos kertiletli négyszogek koziil a
négyzet rendelkezik a legnagyobb teriilettel, mig Héron megfigyelte, hogy egy
tikorrdl visszaver6dd fénysugarak a legrovidebb utat valasztjak. Az algebra
megjelenése, melyet al-Khwarizm1 perzsa matematikusnak tulajdonitanak, nagyban
hozzajarult az optimalizalas tanulmanyozasahoz. Maga az algoritmus kifejezés is
az 6 nevébdl szarmazik. A René Descartes altal bevezetett koordinatarendszer
szintén kulcsfontossaguva valt az optimalizalasi problémak keresési tereinek
leirasaban, Gottfried Wilhelm Leibniz és Sir Isaac Newton munkassaga a kalkulus
kidolgozasaban pedig tobb ma is hasznalt optimalizacios algoritmus alapjat adja
[2-4].

A XX. szazad kozepén megjelentek az elektronikus szamitogépek, melyek
lehet6vé tették, hogy az optimalizaciot komplexebb problémékra is alkalmazhassak
a legkiilonbozobb teriileteken. Az egyik nagyobb attorést a linearis programozas
jelentette, mellyel megoldhatova valtak a linedris célfiiggvénnyel és lineéris
optimalizalasi kényszerekkel rendelkezd problémak. A linedris programozast
sikeresen alkalmaztdk a masodik vilaghdboru soran a rendelkezésre all6 eréforrasok
megfeleld elosztasa érdekében [2], [5].

Ugyan az egyszeriibb optimalizacios problémak analitikus modon is
megoldhatok, a valo életben eléforduld problémak ehhez gyakran tal komplexek.
A numerikus szamitas és az optimalizacios algoritmusok fejlédése viszont lehet6vé
tette az utobbiak megoldasat is [1].
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2.1 Az optimalizacio szerepe a tervezési
folyamatban

Az utobbi évtizedekben egyre elterjedtebbé valt a numerikus szimulacio,
valamint 3D CAD rendszerek alkalmazasa. Ezekkel az eszk6zokkel csokkenthet a
termékek tervezési ideje, mivel ily modon a koltséges és iddigényes fizikai
kisérletezés egy része kivalthatovd valt. Ezekhez kapcsolodd eljards az
optimalizacio, melynek segitségével tovabb gyorsithatd a termék elkésziilésének
ideje. Az optimalizacié manapsag bevett eljaras, tobbek kozott a jarmiiiparban a
beépitett alkatrészek nagy része valamilyen optimalizacios eljaras utan nyeri el a
végleges kialakitasat [1], [6].

Egy valos tervezési feladat leggyakrabban nem linearis szekvencia mentén
torténik, mivel egy termék tervezésekor altaldban szamos szempontot kell
figyelembe venni. Ezek kapcsolodhatnak tobbek kozott a termék gyarthatdosadgahoz,
hasznalhat6sagahoz, gazdasagossdgahoz ¢s szerelhetoségéhez. A  végleges
konstrukcionak meg kell felelnie minden elére meghatarozott kdvetelménynek.
Ahogy az 1. dbra bal oldalan is lathato, sokszor el6fordul, hogy meg kell ismételni
a tervezési folyamat bizonyos részeit annak érdekében, hogy jobban megfeleljen a
konstrukcid az elézetesen meghatarozott szempontoknak. Tradicionalisan a
tervezési folyamat szakaszainak az ismétlése (iteralasa) emberi dontések altal
vezérelt [1], [6].
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2.1. abra Tradicionalis- és optimalizacio segitségével torténd tervezési folyamat (sajat

szerkesztés [1] alapjan)

Ahogy pedig a 2.1. abra jobb oldala is szemlélteti, optimalizacio segitségével a
tervezési folyamat jelentds része automatizaltta valik, valamint jobb konstrukciot is
kaphatunk eredményiil, ugyanakkor ez nem jelenti azt, hogy gombnyomasra kézhez
kapjuk az optimalis konstrukciot. Gyakran tobb szakértelmet igényel, mint a
tradicionalis modszer. Tovabbra is sziikséges emberi dontéshozatal. Meg kell
hatarozni a specifikdciokat, a kezdeti konstrukciot, az optimalizacios problémat,
illetve ki kell értékelni a kapott szerkezetet. Az esetek kis szazalékaban lesz az els6
eredmény a végleges, ilyenkor a probléma ujboli meghatarozasa, a tervezési
valtozok moédositasa, az optimalizalasi kényszerek valtoztatasa mind segédkezhet
abban, hogy az 1j konstrukci® jobban megfeleljen a meghatarozott
kovetelményeknek [1].
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2.2 Optimalizalasi alapfogalmak

2.2.1 Tervezési valtozok, tervezési paraméterek

A probléma leirasahoz sziikségiink van a szerkezet véges szdmu mennyiség
segitségével  torténd  meghatarozasara. Ezen  mennyiségek  kozott
megkiilonboztetlink tervezési paramétereket €s tervezési valtozokat. A tervezési
paraméterek a szerkezet azon eldre definialt jellemz6i, melyek az optimalizacio
soran valtozatlanok maradnak, a tervezési valtozok pedig azok az értékek, melyeket
az optimalizacio soran a keresdeljaras modositani tud [6].

A tervezési valtozokat az x oszlopvektorba rendezziik,

X1
x = l"z ‘ 2.1)
Xn,

ahol az n, adja meg a tervezési valtozok szamat, vagyis a probléma dimenzidjat.
Az x vektor segitségével irjuk le az adott szerkezetet, igy a kiilonb6z6 értékekkel
rendelkezd x vektorok, kiillonb6zd egyértelmiien meghatarozott konstrukcidknak
felelnek meg [1]. A tervezési valtozok altal felvehetd értékeket pedig a korlatok
(vagy mas néven hatarok) adjak meg a kovetkezé modon:

5C/i < X; < k\i = 1, vy Ny, (22)

ahol X also-, és X a fels6 korlat, melyek egy n, dimenziés téglatestet hataroznak
meg [6]. A korlatok megadasakor torekedni kell arra, hogy ne csokkentsiik le
feleslegesen a keresési teret, igy meggatolva, hogy az optimalizacios algoritmus
megtalalja a lehetd legjobb konstrukciot. A korlatokat valds fizikai megkotések
alapjan érdemes felvenni, erre példa a lemezvastagsadg, egy sulycsokkentéses
optimalizaci6 sordan. Fontos tovabba, hogy a tervezési valtozok egymastol és mas
paraméterektdl is fliggetlenek legyenek, ha ez nem teljesiil, az optimalizacios
algoritmusnak nincs abszolut iranyitasa a valtozok értékei felett [1].

A tervezési valtozokat altalaban tobbféleképpen is megvalaszthatjuk, példaul
egy négyzet megadhatd oldalhosszisagaval és teriiletével is [1]. A tervezési
valtozokat csoportosithatjuk, folytonos, diszkrét, illetve pszeudodiszkrét
kategoridkba sorolva dket. A folytonos valtozok egy meghatdrozott intervallumon
beliil tetszOlegesen vehetnek fel értékeket, mig a diszkrét valtozok csak eldre
meghatarozott kis szamu elemekbdl. Utobbit példaul akkor hasznaljuk, ha azt
szeretnénk eldonteni, hogy harom rendelkezésre 4ll6 alapanyag koziil melyikbdl
készitsilk az optimalizdlandé szerkezetet. Pszeudodiszkrét valtozorol akkor
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beszElilink, ha a tervezési valtozot folytonosként kezeljiik, majd a feladat megoldéasa
utan kivalasztjuk a nagy szamu diszkrét értékek koziil a kdzelébe es6 legjobbat [6].

2.2.2 Optimalizalasi kényszerek

Az optimalizalasi kényszerek (vagy mas néven optimalizalasi feltételek) olyan
kritériumok, melyek teljesiilésekor a konstrukciot ,,megengedettnek” tekintjiik [6].
Segitségiikkel a tervezési valtozokat korlatozzuk le valamilyen modon [1]. Egy
optimalizalasi kényszer lehet geometriai-, vagy miikodési kényszer. Geometriai
kényszer esetén a tervezési valtozokat explicit formaban, a célfiiggvény meghivasa
elétt korlatozzuk le. Ilyen lehet példaul egy maximalis lemezvastagsag, vagy
gyartastechnoldgiai megkotés. Miikodési kényszerek esetén a konstrukciordl a
célfiiggvény meghivéasa utan deriil ki, hogy megengedett-e vagy sem. Miikodési
kényszert lehet felirni példaul a maximalis fesziiltségre, elmozdulésra, illetve
stabilitds vesztésre. Azt a pontot, ahol minden optimalizalasi kényszer teljesiil a
tervezési valtozok terén beliil megengedett pontnak nevezziik, a megengedett
tartomany pedig ezen pontok halmaza [6].

Az optimalizalasi kényszerek leggyakrabban egyenlétlenségek segitségével
keriilnek definialasra:

gilx) <0 j=1,..,n5i=1..,n,, (2.3)

ahol n, adja meg az egyenldtlenség tipusti kényszerek szamat, n, a tervezési
valtozok szamat [1], [6]. Az egyenl6tlenség tipusu kényszerek mellett sziikség lehet
egyenldség tipust kényszerre is a kovetkezd alakban:

he(x;)) =0 k=1,..,n;i=1,...,n,, (2.4)

ahol n;, adja meg az egyenldség tipust kényszerek szamat. Az egyenléség tipusu
kényszerek azonban kivalthatéak két egyenldtlenség tipusu kényszerrel, példaul
h(x) = 0 leirhato g(x) = 0 és g(x) < 0 kényszerek segitségével [1].

Az optimalizalasi kényszerek lehetnek aktivak, illetve passzivak. A j-edik
kényszer aktiv, ha az x; tervezési pontban teljesiil a g;(x;) = 0 egyenldség, illetve
passziv, ha teljesiil a g;(x;) <0 egyenlétlenség. Amennyiben g;(x;) > 0, az
optimalizacios kényszer nem teljesiil [6].
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2.2. abra Kétdimenziés optimalizacids problémak keresési terei (sajat szerkesztés [1]

alapjan)

A 2.2. abran egy kétdimenzids optimalizacids probléma keresési tere lathato. A
bal oldalon harom egyenldtlenség tipust kényszert alkalmazunk. Ezek koziil a
g1 (x) aktiv kényszer, mig a g,(x) és gs(x) passziv. A megengedett tartomany a
pirossal be nem szinezett teriilete a keresési térnek. A jobb oldalon azt lathatjuk,
hogy a h; (x) egyenldségi kényszerrel ugyanazt az x; eredményt tudjuk elérni [1].

2.3. abra Kényszerezett keresési terek megengedett tartomannyal és megengedett
tartomany nélkal

A 2.3. abran egy kétdimenzids optimalizacidés probléma keresési terét latjuk,
négy pirossal jelolt kényszerrel. A bal oldalon a kényszerek ugy Kkeriiltek
megvalasztasra, hogy legyen megengedett tartomany. Ahogy pedig a jobb oldalon
lathato, egy problémat lehetséges tulkényszerezni ugy, hogy ne legyen megoldésa.
Ilyenkor vagy lazitani kell a kényszereken, vagy csokkenteni kell a szamukat. Ezért
az egyenlGség tipusu kényszerek szamanak kevesebbnek kell lennie, mint a
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tervezési valtozok szdmanak. Az egyenldtlenség tipusu kényszerek esetén nincs
ilyen feltétel szabva, viszont tigy kell megvalasztani 6ket, hogy legyen megengedett
tartomany [1].

2.2.3 Célfiiggvény

Altalaban sok konstrukcio eleget tesz az optimalizalasi kényszereknek, viszont
ahhoz, hogy ezek koziil kivalaszthassuk a szdmunkra legjobbat, be kell vezetniink
a célfiiggvényt [6]. A célfiiggvény értéke skalar, mely az x pontban kiszamithato.
A feladatot megfogalmazhatjuk a célfiiggvény minimum — vagy maximum —
pontjanak keresésére valo torekvésként is. Minimalizalasrol beszéliink példaul
akkor, ha egy szerkezet tomegét szeretnénk csokkenteni, mig maximalizalasrol, ha
egy gépjarmii hatotavolsagat szeretnénk novelni [1]. Az optimalizacios
problémakat a leggyakrabban minimalizalasként fogalmazzuk meg, ugyanakkor ez
mégsem jelent megkotést az optimalizacid univerzalitasaban, mivel ahogy a 2.4.
abran is lathato, egy f (x) fiiggvény maximuma ugyanabban az x pontban van, mint
—f(x) minimuma [6].

50 T T T T

f(x)
40r (1

30f .
200 . ]
10F .

- 0f

10 ~_ \/ |
20k ' 4

30+ 4

-40F 4

-50 1 1 1 1 1 1
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X

2.4. abra Maximalizalasi probléma atalakitasa minimalizalasiva

A célfiiggvény helyes megvalasztasa sziikséges a sikeres optimalizacidhoz. Ha
a célfiiggvény nem tiikkr6zi a pontos szandékunkat, akkor a matematikai optimum
nem fog mérndki szempontbol optimalis konstrukciot eredményezni [1].
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2.3 Populaci6 alapu metaheurisztikus kereso
modszerek

A metaheurisztikus modszerek  jellemzdéen magas szintli, iterativ
keresGeljarasok, melyek segitségével viszonylag gyorsan és hatékonyan lehet
optimum-kozeli eredményt meghatérozni. Altalanos algoritmikus framework-
oknek tekintheték, melyek kevés modositassal sok problémara alkalmazhatok [7].
Gyakran alkalmazzak a globalis- és lokalis optimumkeresés valamilyen
kombinaciojat annak érdekében, hogy effektiven fel tudja fedezni a keresési teret,
mindekozben elkeriilve a lokalis minimumba valo ragadast [8].

A metaheurisztikus modszerek kifejezetten effektivnek bizonyultak, igy
eldszeretettel hasznaljak komplex problémak megoldasara. Annak ellenére, hogy
segitségiikkel nem lehet garantalni a globalis optimum megtalalasat, mégis feliil
tudjak mulni az egzakt modszereket, utobbiak ugyanis gyakran nem képesek olyan
megoldas meghatarozasara, amely mindsége megkozeliti a metaheurisztikus
modszerekkel talalhatokét [8].
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x
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\" Scatter search | = %
L ) S— o (]
S-mulated - «
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( Tabu search \) ——=c==i T R 0
e ( Iterated local searcﬁ L
GRASP e w
| Stochastic local search) o
meimrianonits S Rl 2
Trajectory uVanable neighborhood sear:h/ [\ Guided |9c3| search / g

Dynamic objective function

2.5. abra Metaheurisztikus keresdeljarasok csoportositasa Venn-diagram
segitségével [9]

Ahogy a 2.5. abran is lathato, metaheurisztikus keres6éeljarasokbol rendkiviil sok
létezik, melyek bemutatasa jocskan talmutatna a szakirodalmi attekintés
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terjedelmén, ezért a teljesség igénye nélkiil csak néhany, populacié alapu eljarast
szeretnék ismertetni.

2.3.1 Genetikus algoritmusok

A genetikus algoritmusok (genetic algorithms, GA) Darwin-féle evolucio ihlette
evolucios algoritmusok. Az evolucid soran az €161ények képesek a kornyezetiikhoz
alkalmazkodni. Ez az alkalmazkodas azonban nem ugyanolyan sikerességgel megy
végbe, emiatt megjelenik szelekeio is [10], [11].

A genetikus algoritmusok egyszerre tobb megoldassal dolgoznak, ezért a
megoldasok populaciojardl beszélhetiink. A jelenlegi populaciobol szelekcios
operator kivalasztja a legjobb elemeket, majd kiilonboz6 egyéb operatorok
segitségével 1) populaciot allit eld. Ahhoz, hogy a jelenlegi megoldasokbdl az
operatorok 1) megolddsokat tudjanak eldallitani, minden megolddshoz
hozzarendeliink egy Karaktersorozatot, igy kodolva 6ket. Ezen logika mentén az
optimalizacié elérehaladtaval az adott populaciok egyre jobb elemeket
tartalmaznak [12]. Evolucidés szamitasok (evolutionary computing, EC) esetén az
értékeld fuggvényt gyakran fitness function-nek (ratermettségi fiiggvénynek)
nevezzikk. Az evolucidés algoritmus célja altalaban a fitness function
maximalizalasa, ugyanakkor az eredeti optimalizacié minimalizalasi probléma is
lehet, igy a fitness function gyakran megegyezik a célfiiggvénnyel, vagy
transzformaltja annak [13].

2.3.2 Hangyakolénia optimalizacio

A hangyakolonia optimalizacio (ant colony optimization, ACO) kombinatorikai
problémakra nyujt metaheurisztikus megkozelitést. Az algoritmus inspiraciojat a
hangyak altal kibocsatott feromon nyomok adtiak, melyek kommunikacios
médiumként szolgalnak. A hangyak az élelemhez vezetd utat feromon csikkal
megjeldlik, ha tobb hangya jarja végig ugyanazt az utat a feromon intenzitasa is
erdsebb lesz, igy jelezve az ut fontossagat [11], [14].

A hangyakolonia optimalizacidban a populdciot egyszerli agensek (agents),
mesterséges hangyak alkotjak, melyek mesterséges feromon nyomot hasznalnak
numerikus informacio tarolasara [11], [14].

Hangyakolonia optimalizacioval taldlkozhatunk az utazd iligyndk probléma
(Traveling Salesman Problem, TSP) kapcsan. A probléma a kovetkez6: adott egy
iranyitas nélkiili teljes graf, melynek minden éle stlyozott, ezen pedig keressiik a
legkisebb 0sszstllyal rendelkezd Hamilton kort. Az utazdligyndk probléma
kiemelkedéen fontos a hangyakolonia optimalizacid szempontjabol, mivel ez az a
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probléma, amelyen eldszor alkalmaztdk az elsé hangyakolonia alapu algoritmust,
az ant system algoritmust, késébb pedig gyakran hasznaltak viszonyitasi alapként
uj Otletek és algoritmusvaltozatok tesztelésére [11], [14].

2.3.3 Részecske-raj optimalizacio

A részecske-raj optimalizacio (particle swarm optimization, PSO) 1995-ben lett
megalkotva James Kennedy és Russel Eberhart altal [15]. Az algoritmus az allatok
(példaul madarak) rajzasat veszi alapul. Az egyszeriisége ¢€s flexibilitdsa miatt az
egyik legnépszertibb swarm intelligence alapt algoritmus [16]. A swarm
intelligence az onmagukban nem intelligens agensek kollektiven intelligens
rendszere [17].

Részecske-raj optimalizacio kontextusaban egy megoldast részecskének
(particle) neveziink, ezek pedig rajt (swarm) alkotnak. Az egyes részecskék csak a
sajat sebességiikkel, az altaluk elért legjobb pozicioval x;, illetve az egész raj altal
elért legjobb pozicidval g* vannak tisztdban. Minden iteracié soran a részecskék
ugy valtoztatjak a sebességiiket, hogy az j poziciojuk kozelebb essen a x; és g*
pontokhoz [18].

Az algoritmus jol hasznalhatd neuralis halozatok tanitasanal [18], elektromos
halézatok elrendezésénél, vagy akar optimalizacid segitségével torténd tervezésnél.
Osszességében elmondhato, hogy az algoritmust széles kdrben lehet alkalmazni.
Fontos ugyanakkor megjegyezni, hogy a részecske-raj optimalizacié kiilondsen
igéretesnek bizonyult olyan problémdknal, ahol mas algoritmusok kudarcot
vallottak, vagy nem all rendelkezésre specialis kereséeljaras [19].

10
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3 Az optimalizacios feladat leirasa

A gumirugok szamos alkalmazasi teriiletével taldlkozhatunk. Eldszeretettel
hasznaljak gépek, késziilékek, motorok felfiiggesztésére, alatamasztasara, zaj- és
lengéscsillapitasra, valamint sulycsokkentésre. A gumirugdk egyik nagy elénye a
progressziv rugokarakterisztika. Nagy terhelésingadozassal lizemeld jarmiiveknél
jobb valasztas lehet a linearis rugokkal szemben [20].

Az ipari alkalmazasi gumirugdk alapanyaga lehet természetes-, vagy
mesterséges eldallitasa kaucsuk. A nagymértékli rugalmassagukat vulkanizalas
utjan érik el. Tulajdonsagaikat a gyartasi folyamat soran kiilonféle adalékok
segitségével modositjak. A gumirugdk anyagaval kapcsolatban a legfontosabb
szempontok a nagy szakitoszilardsag, nagy rugalmas alakvaltozas, valamint
ellenallas oregedéssel és a kornyezeti hatasokkal szemben [20], [21].

3.1. abra Ureges gumirugé [22]

11
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3.1 A probléma meghatarozasa

Az optimalizacios probléma metszeti vazlata a 3.2. abran lathat6é a tervezési
valtozok jelolésével.

Acéllapok

N
NN

1
Gt
dd
@D _

3.2. abra. A gumirugé keresztmetszete

A gumirugd két acéllap kozott helyezkedik el, a lapok kozelitése soran a
gumirugd deformalodik. A gumirugd Gsszenyomasa maximalisan 20 mm, az igy
¢bredd rugderd keriil kiértékelésre. A végeselem szimulacid soran minden masodik
milliméteren régzitésre keriil az adott hosszvaltozashoz tartozo rugoéerd, az igy
kapott 10 pontot grafikonon abrazolva pedig kirajzolddik a rugokarakterisztika. Az
optimalizacid célja, hogy a végeselem szimulacioval kapott rugdkarakterisztika S
minél inkabb megkdzelitse az elére meghatarozott karakterisztikat D.

12
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3.1.1 Tervezési valtozok

A gumirugé alakoptimalizasahoz elengedhetetlen a valtozok meghatarozasa.
Ezek a kovetkezok: a D kiils6 atmérd, a d atmérd, a H magassag, illetve az a szog.
Ezek alkotjak a tervezési valtozok x oszlopvektorat:

xl D
x= |2 =|4]. (3.1)
x3 H
x4 a
A korlatok pedig a kovetkezok:
80 mm 180 mm
¥ = 60 mm 65T = 140 mm _ (3.2)
50 mm 140 mm
93° 160°

A valtozokat diszkrét értéktartomanyon valasztom ki, mivel mérnoki
szempontbol nem érzem sziikségesnek 1 mm-nél és 1°-nél kisebb mértékegységek
hasznalatat, tekintve, hogy a mintanak valasztott termék gyartoi oldalan [22] jelolt
DIN 3302 M4 tiirés ennél joval durvabb [23]. Ezzel a megkozelitéssel tovabba az
optimalizaci6 futasidejét is le lehet csokkenteni. Folyamatos valtozokat hasznalva
az optimalizacié végsO szakaszdban, lokalis kereséskor tobb részecske is
egymashoz kozeli értékeket vesz fel. Amennyiben pedig véges szamu egész szam
koziil valasztjuk meg a tervezési valtozok értékeit, akkor egy adott pont egyszer
mar kiszamolt értékét el tudjuk tarolni, és késébbi ciklusokban a végeselem
szimulacid meghivasa nélkiil tudunk vele dolgozni. A végeselem szimulacid
numerikus jellegét tekintve szintén nem latom értelmét folyamatos tervezési
valtozok alkalmazésanak.

3.1.2 Optimalizalasi kényszerek

Mivel a tervezési valtozok értékeit meg lehet tigy valasztani a korlatokon beliil,
hogy ne lehessen megszerkeszteni a metszeti geometriat, ezért a D kiilsé atméro és
H magassag kivalasztasat kovetden optimalizalasi kényszereket kell felirni a d
atmérore, valamint az a szogre. A d atméro értékét valasszuk meg ugy, hogy legyen
jelentdsebb méretkiilonbség a kisebb és nagyobb atmérd kozott:

d<D-—6. (3.3)

Ahogy a 3.3. abran is lathato, a lehetd legnagyobb oldalferdeség esetén (ha a
ferdeség altal kirajzolt derékszogii haromszog egyik befogdjanak mérete H/2) a 8
hatarszog a kovetkezo:

13
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H/2

3.3. abra A gumirugé megengedett legnagyobb oldalferdesége

B =180°—a«a (3.4)
PR L (35
f = arctg (%) (3.6)

a = 180° — arctg (Di—d> (3.7)

Mivel a fenti egyenletben meghatarozott a sz6g a lehetd legkisebb szog, ami
mellett még kirajzolhaté az oldalferdeség, ezért az optimalizalasi kényszer a
kovetkezd:

H
180° - arctg (5 — || 38
a > arctg {5 —— (3.8)
A felfele kerekitésre azért van sziikség, hogy egy esetleges szamitasi- vagy
kerekitési pontatlansag, ne eredményezzen hibat a geometria generalasakor.

3.2 Célfiggvény

Az optimalizacio célja, hogy a szimulacidval kapott gumirugd karakterisztikaja
minél inkdbb megegyezzen, az eldzetesen kijeldlt rugokarakterisztikaval. Ez a
gyakorlatban a két rugdkarakterisztika kozotti eltérés minimalizalasat jelenti. A
rugokarakterisztika hosszvaltozas-er6 fliggvényen keriil abrazolasra, a grafikonon
felvett pontok pedig kirajzoljak a gumirug6 jelleggorbéjét.

14
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A két gorbe hasonlosaga azonban tobbféleképpen is értékelhets. A 3.4., illetve a

3.5. abran

a két gorbe kozotti eltérés az atlagos abszolut hiba modszerrel kerilt

meghatarozasra a (3.11) képletnek megfelelden.

Erd [N]

Er6 [N]

= K eresett karakterisztika Szimulacioval kapott karakterisztika Eltérés
120

100

80

60 A

40 -

20 A

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9
Hosszvaltozas [mm]

3.4. abra Progressziv-progressziv jelleggérbék dsszehasonlitasa

= Keresett karakterisztika Szimulaciéval kapott karakterisztika Eltérés
120

100 A

80 4

60

40 A

N /
0

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9

Hosszvaltozas [mm]

3.5. abra Progressziv-kvazilinearis jelleggorbék dsszehasonlitasa

Az atlagos abszolut hiba modszerrel kapott célfiiggvények értékei mindkét

esetben egyenldk, azonban az egyes esetekben vizsgalt rugdk jelleggdrbéi

jelentdsen

kiilonboznek egymastol. Az értékelés soran fel kell tenniink a kérdést,

hogy milyen tulajdonsagok fontosabbak a szamunkra, ugyanis ez alapjan tudunk
meghatdrozni egy olyan célfliggvényt, ami ezeket elényben részesiti.
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A két rugokarakterisztika kozotti eltérés szamitasara tobb eljaras is hasznalhato,
amodszert azonban val6életbeli szempontok alapjan kell megvalasztani. Fontosabb
lehet példaul az, hogy minél inkabb hasonlitson a két rug6 jelleggorbéje (legyen az
linearis, progressziv vagy degressziv), vagy akéar az, hogy egy bizonyos
hosszvaltozashoz adott erd legyen sziikséges.

Az eltérés szamitasara jol alkalmazhatok a statisztikai analizisben hasznalt,
elérejelzés pontossagat megado Osszefiiggések. Ebben a kontextusban elérejelzési
hibarol (forecast error) beszélink. Az elérejelzési hiba megadasara szamos
modszer létezik, ilyen példaul a korabban emlitett atlagos abszolut hiba is [24].

3.2.1 Atlagos abszoliit hiba

Talan a legkézenfekvobb a kordbban mar emlitett 4tlagos abszolut hiba (Mean
Absolute Error, MAE) mddszer alkalmazasa:

f@) == 1D = Sl (3.9)

ahol D; a keresett rugoerd az i-edik vizsgalati pontban, S; a szimulaci6 soran kinyert
rugderd az i-edik vizsgalati pontban, n,, pedig a vizsgalati pontok szdma [25], [26].
Ezzel a modszerrel a célfiiggvény minimuma 0.

3.2.2 Atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke

Atlagos négyzetes hiba négyzetgyoke (Root Mean Square Error, RMSE)
modszer alkalmazésa:

1
ORNESARTEEAE (3.10)
14
ahol D; a keresett rugoer6 az i-edik vizsgalati pontban, S; a szimulacié soran kinyert
rugderd az i-edik vizsgalati pontban, n,, pedig a vizsgalati pontok szdma [25], [26].
3.2.3 Atlagos relativ hiba

Atlagos relativ hiba (Mean Absolute Percentage Error, MAPE) modszer. A
tovabbiakban a dolgozatban atlagos relativ hiba alatt a kovetkezd Osszefiliggést
értem:

f(x) = ni : Z—lDi; Sl (3.11)
D i

i=1
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ahol D; a keresett rugoerd az i-edik vizsgalati pontban, S; a szimulacio soran kinyert
rugderd az i-edik vizsgélati pontban, n,, pedig a vizsgalati pontok szama [27]. Ez a
modszer relativ hibaértéket eredményez.

3.2.4 Az eltérések sulyozasa

Eléfordulhat, hogy egy vagy tobb vizsgalati pontban fontosabb, hogy a két
karakterisztika kozel essen egymashoz. Ebben az esetben hasznalhatunk egyedi
sulyozast is. Ebben az esetben bevezetiink egy n,, elemszamt w vektort.

o = (W, Wy, ... W,) (3.12)

A silyozast barmelyik felsorolt vizsgalati médszerrel lehet hasznlni. Atlagos
abszolut hiba modszerrel a kdvetkezo:

FG) = (I~ 51 3.13)
P =1

3.2.5 A valasztott modszer

Modszervélasztaskor fontos figyelembe venni a problémat. Felvetddhet példaul
a kérdés, hogy adott vizsgalati pont 20 N-0s eltérése kétszer olyan rossz-e, mint a
10 N-os eltérése; a pozitiv és negativ eltérés ugyanolyan jelentdségii-e; vagy, hogy
a karakterisztika jellege mennyire fontos szamunkra. Mindezen kérdések valos
szempontokon alapulnak, mely szempontok pedig mas-mas eltérés értékelési
modszereket kovetelnek meg. Szdmos maddszert kredlhatunk a kiilonb6zo tervezési
szempontok alapjan, viszont valos ipari probléma hianyaban ilyen szempontok
jelen esetben nem allnak rendelkezésre.

Személy szerint az atlagos relativ hiba modszert tartom a legkézenfekvObb
valasztasnak a célfiiggvény implementalasdhoz, ezért ezt fogom a tovabbiakban
alkalmazni. Ugyanakkor tovabbi kutatas témajat képezheti a kiilonb6z6 modszerek
Osszehasonlitasa és értékelése.

3.3  Numerikus modell

A numerikus modellt ANSYS Workbench segitségével épitettem fel. A
Workbench kornyezetben integraltan megtaldlhatd és hasznalhatdo az Gsszes
ANSYS modul. A 3.6 abran lathat6 a szimulacio felépitése.
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3.6. abra A szimulacio felépitése az ANSYS Workbench kérnyezetben

A Geometry modulban kertil felépitésre €s parametrizalasra a rugdégeometria, az
Engineering Data tartalmazza az anyagi jellemzdket, a Static Structural modul
végzi el a szimuldciot, a Parameter Set pedig tarolja a bemeneti és kimeneti
valtozokat.

3.3.1 DesignModeler

A rugdé CAD modellje a DesignModeler segitségével keriilt felépitésre, igy az
optimalizaciés algoritmus képes moddositani a tervezési valtozok segitségével a
rugd geometriajat. Ebbol kifolyolag a tervezési valtozokat parametrizalt értékként
kell Iétrehozni. Fontos megjegyezni, hogy a SpaceClaim segitségével van mod
tervezOprogramban kredlt CAD modell importalasara és parametrizalasara is,
ugyanakkor jelen esetben kézenfekvobb a geometria megrajzolasa a
DesignModeler kornyezetben. A parametrizalds az egyetlen modositas, amit egy
valos probléma esetén ejteni kell a felépitett mechanikai modellen annak érdekében,
hogy az optimalizaci6 alkalmazhaté legyen.

Forgédsszimmetrikus  egyszeriisitéssel  felépitett szimuldcid esetén a
forgastengely az ANSY'S megoldo esetén az Y tengely, a keresztmetszet felét igy
az X* és'Y tengely altal hatarolt félsikban kell 1étrehozni, igy viszont a parametrizalt
értékek a tervezési valtozoktol eltérnek: D és d atmérok helyett R és r radiuszokkal
van meghatdrozva a geometria. Ezt észben tartva az optimalizacio soran az atmérok
értékeit at kell valtani a végeselem szimulacié meghivasa elott.
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3.7. abra A gumirugé parametrizalt keresztmetszete DesignModeler kérnyezetben

Az igy létrehozott 4 paraméter érték mar modosithatd a DesignModeler modulon
kiviil, a Workbench kornyezetben is. Az értékiik atirasa utan pedig Gjra lehet
generalni a rugd geometridjat, ami aztan automatikusan importalhaté a tovabbi
modulokba. A 3.8. abra illusztralja a parametrizalt bemeneti értékeket.

2 B InputParameters

3 = 6 Geometry (A1)

4 rp P1 rugoH 77 mm ;I
5 b P2 rugoR 57 mm hd
5 ['p P3 rugoAlpha 142 degree ;l
7 h ra rugokisR 43,5 mm =

3.8. abra Bemeneti paraméterek

3.3.2  Anyagmodell

Az anyagmodell 1étrehozasakor hasonld témaban végzett kutatast [28] vettem
alapul. Tekintettel arra, hogy nem gyakorlati problémarél van szd, optimalizacios
eljaras gyakorlati demonstracigja esetén elegendd ezen modell hasznalata.
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A B C D |E
1 Property value Unit i B
Z = E Yeoh 3rd Order £l
3 Material Constant C10 1,6117 MPa LI [
4 Material Constant C20 0,46208 MPa ;I ]
5 Material Constant C30 0,45339 MPa 3
& Incompressibility Parameter D1 0,002 MPa -1 LI ]
7 Incompressibility Parameter D2 0,002 MPa"-1 LI O
3 Incompressibility Parameter D3 0,002 MPa“-1 LI O

3.9. abra Az alkalmazott anyagmodell és paraméterek

3.3.3 Statikus végeselem szimulacié

Hozza lett rendelve a rugbhoz a korabban felvett gumi anyagmodell, valamint a
két laphoz az Ansys alapértelmezett Structural Steel anyagmodellje. A gumirugéd
¢és a két lap kozott egy-egy frictional contact keriilt felvételre 0,6-0s strlddasi
tényez6 mellett. Ez az érték helytalld acél és gumi kozotti érintkezéskor [29]. A
halézas 5 mm-es elemmérettel tortént, ez joval kisebb, mint a lehetd legkisebb
konstrukcio méretei, igy a tervezési valtozok barmilyen értékei mellett elvégezhetd
marad. Az analizis 100 1épésben keriilt megoldasra, a kiértékelés pedig minden
tizedik ponton tortént. A 3.10. abran a gumirugd kiilonbozé mértéki
Osszenyomodasai lathatok, a szinskala pedig a deformaciot jeleniti meg.

20 Max
17,778

15,556
13,333
11,11

8,8889
6,6667
4.,4444

2,2222
1,8828e-8 Min

3.10. abra A gumirugé elmozdulas mezdje kilénb6z8 dsszenyomddasi mértékek esetén
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3.4 Az optimalizacios probléma black box
termeészete

Az optimalizacids probléma a végeselem szimulaciobodl kifolyolag felfoghato
egy black box fiiggvényként: Ahogy a 3.11. abran is lathatdo beszélhetiink
bemenetekrdl és kimenetekrél. Bemenet jelen esetben a tervezési valtozok vektora,
kimenet pedig a célfiiggvény visszatérési értéke.

Black box
X1
NEZ: * Végeselem szimulacié f(x)
x= X3 * Hibafluggvény (mérési pontok
X4 kiértékelése)

3.11. abra Az optimalizacié black box természete

A black box a bemenetekbdl valamilyen folyamat soran kimenetet csinal. Az
optimalizaciés példa esetében ez a folyamat magéba foglalja a végeselem
szimulaciot, valamint a mérési pontok kiértékelését. A célfiiggvény igy nem irhatd
fel analitikus médon, az optimalizacid black box természete a numerikus szimulacio
alapegyenletébdl, valamint a hibafliggvénybdl ered.
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4  Optimalizacios algoritmus

Keresdeljaras valasztasakor fontos figyelembe venni a probléma jellegét. A
végeselem szimuléacid alapegyenletének numerikus megolddsa miatt ugynevezett
black box fiiggvény optimalizacidjarol beszélhetiink. Ilyen probléma esetén anélkiil
kell megtalalnunk a fiiggvény minimumpontjat, hogy ismernénk a fiiggvény
viselkedését, valamint a fliggvény Ilehetséges értékeit. Ebben az esetben a
keresGeljarasnak két tulajdonsaggal kell rendelkeznie. Egyrészt képesnek kell
lennie a keresés kozbeni tanulasra: informaciot kell gyijtenie a keresési térrol, és
az igéretes régiokra kell koncentrdlnia a keresést. Méasrészt az algoritmusnak
képesnek kell lennie a tartds keresésre, vagyis, ha a legigéretesebb régiokban
végzett keresés nem talal kielégité pontot, az algoritmusnak a keresési tér mas
régidiban kell folytatnia a keresést. Igy az utobbi évtizedekben kifejlesztett
metaheurisztikus eljardsok koziill a részecske-raj optimalizdciora esett a
valasztdsom népszertisége €s sokoldalusdga miatt. Sokat taglalt, valamint szdmos
szakirodalom foglalkozik a modszerrel, igy nem okozott gondot az algoritmus
kutatasa [30].

4.1 A részecske-raj optimalizacio részletes
bemutatasa

A részecske-raj optimalizacié a keresési teret mozgd pontok, tgynevezett
részecskék segitségével fedezi fel, kvazi-sztochasztikus modon. A részecskék
Osszességét rajnak nevezziik. Az algoritmus T' szamu ciklusbol all, melyek soran a
részecskék pozicidja a sebességfiiggvény segitségével keriil kiszamitdsra. A
sebességfliggvény két fo6 komponensbdl all: egy determinisztikus-, és egy
sztochasztikus komponensbdl. A determinisztikus komponens magaban foglalja a
részecskék globalis (egész raj altal ismert) legjobb g* pozicidhoz, valamint az adott
részecske altal ismert legjobb x; pozicidhoz vald tartasat. Mindekozben a
sztochasztikus komponens hatisara mozgasuk bizonyos mértékig véletlenszeriivé
valik [16].
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A részecske sebességét tradicionalisan a kdvetkez6 modon kapjuk meg:
vi(t+1) = wo(t) + oy (O[x;(0) — x;,(O] +

+cor(D[g" (1) — x;(8)],

ahol v;(t) az i-edik részecske sebessége a t idOpillanatban, w a lendiilet, ami
megadja, hogy az i-edik részecske v;(t — 1) sebessége mekkora hatassal van a
v;(t) sebességre, x;(t) az i-edik részecske pozicidja a t id6pillanatban, c; és ¢, a
kognitiv- és szocialis egylitthatok ebben a sorrendben, r;(t) és r,(t) pedig
egyenletes eloszlasu ciklusonként véletlenszerlien valasztott szamok a [0;1]
intervallumon. Az  r;(t) és r,(t) alkotja az algoritmus sztochasztikus
komponensét [31], [32].

(4.1)

Az x; jeloli az i-edik részecske altal ismert legjobb poziciot, mig g~ a teljes raj
altal ismert legjobb poziciot. Ezen valtozok értékei az Osszes ciklus alatt
valtozhatnak. Globalis minimum keresésekor az i-edik részecske altal ismert
legjobb pozicio értéke valtozik, ha

x;(t—1) > x;(t) 4.2)
¢és igy
x;(0) = x,(0). 43)
Tovabba valtozik a teljes raj altal ismert legjobb pozicio értéke is, ha
g (t—1) > x;(0) (4.4)
és igy
g7 () = x;(0). (4.5)

A részecske-raj optimalizacid soran fontos egyensulyt talalni az exploration
(felfedezés) és exploitation (kiaknazas) kozott. Az exploration jellemzéen az
optimalizacié kezdeti szakaszaban preferalt, ugyanakkor a megfelelé eredmény
érdekében elengedhetetlen, hogy érvényesiilni tudjon az exploitation is. A raj elobbi
viselkedését nevezhetjiik globalis keresésnek is, mely segitségével az algoritmus
felfedezi a keresési teret, mig az utobbit lokalis keresésnek, ami soran a mar
megtalalt minimumpont kornyékét fedezi fel [32], [33].

A ¢y és c, egyilitthatok sulyozzak a sebességfiiggvény kognitiv-, és szocialis
komponensét. Ezen két egyiitthatd egymashoz viszonyitott aranya jelentosen
befolyasolja a részecskék viselkedését. Ha ¢, =c, =0 és w =1, akkor a
részecskék a jelenlegi sebességiikkel, iranyvaltoztatas nélkiil mozognak a keresési
térben, ha pedig c; > 0 és ¢, = 0, a részecskék egymastol fiiggetleniil mozognak.
Ebben az esetben minden egyes részecske lokalis keresést végez. Ugyanakkor, ha
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¢, > 0 és c¢; = 0, akkor az egész rajt a globalisan ismert legjobb g* pozici6 vonzza
[31].

A részecskék effektivitasa az egytittmiikodésbol ered. A tapasztalat azt mutatja,
hogy akkor a leghatasosabbak, ha a kognitiv- és szocialis egyiitthatd kozott
egyensulyt taldlunk, példaul, ha c¢; = c,. Gyakran a két egylitthatd egymassal
egyenld, viszont érdemes az értékiiket probléma specifikusan megvalasztani. Ha
c1 > C,, az egyes részecskék sokkal inkabb vonzddnak a sajat maguk altal ismert
legjobb pozicidhoz, tobb felfedezést eredményezve. Ugyanakkor, ha ¢, > ¢4, a
részecskéket jobban vonzza a globalisan ismert legjobb pozicio, igy id6 elott ide
csoportosulnak. Egy minimumponttal rendelkezé problémaknal a nagyobb
szocialis konstans eldnydsebb, mig tobb lokalis minimumponttal rendelkezd
probléma esetén a nagyobb kognitiv konstans [31].

4.2 Sebesség fiiggvény

Az algoritmus tesztelése soran azt tapasztaltam, hogy a részecskék nem
konvergalnak a globalis minimumpont felé. A sebesség skalaris nagysaga gyakran
meghaladta a keresési teret, vagyis egy iteracid alatt ezen kiviilre keriiltek a
részecskék. A megoldast egy ugynevezett constriction factor bevezetése jelentette
[34], [35]:

_ 2K
X = |2_¢_\/m|1 (46)

ahol y a constriction factor, ¢ = c¢; + ¢, és k € [0; 1] [35]. Az egyenletben a k
paraméter befolyasolja az exploration és exploitation kozotti egyensulyt. Hax = 0,
akkor a gyors konvergencia a lokalis kereséssel keriil elérésre, ugyanakkor,
amennyiben x ~ 1, akkor a konvergencia lassabb, jelent6sebb a keresési tér
felfedezése. A constriction factor elénye, hogy ha ¢ > 4 és k € [0; 1], akkor a raj
garantaltan konvergalni fog [31]. Hatasara a részecskék az optimalizacid
elérehaladtaval, egyre inkabb kozelednek a minimum pont felé. igy a ténylegesen
alkalmazott sebességfiiggvény a kovetkezo:

vi(t+1) = x{vi(®) + ;i (O (0) — x,(O]+

(4.7)
+ 612 (09" () — x: (O]}
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4.3 Optimalizalasi kényszerek implementalasa

A kordbban felirt optimalizalasi kényszerek garantaljak, hogy a tervezési
valtozok barmilyen valasztott értékei mellett megszerkeszthetd a gumirugd
geometriaja. Fontos tovabba, hogy a kényszerek ellendrzése a célfiiggvény
meghivasa el6tt legyen elvégezve, ugyanis a szimulacio csak igy képes lefutni.

A tényleges megvalositds a kovetkezd: minden ciklusban a részecskék uj
példaul egy valtozo értéke meghaladja a fels6 korlatot, akkor az korrigalasra kertil
a fels6¢ korlat értékére. Ugyanezen logika mentén jarunk el optimalizalési
kényszerek esetében is. Igy a célfiiggvény kovetkezd meghivasakor mar a tervezési
valtozok korrigélt értékeivel torténik a szamitas.
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4.4 Az algoritmus pszeudokodja

Az algoritmus miikddése un. pszeudokdd segitségével is szemléltethetd. A
pszeudokod egy egyszertisitett, jobban atlathatdé nyelv a programok leirasara.
Lehet6vé teszi az olvasod szdmara, hogy az algoritmus logikajara koncentraljon a
programnyelv szintaktikaja helyett [36]. igy az algoritmus a kovetkezd:

ciklusszam definidlésa
részecskeszam definidlésa
korladtok definidlésa

for i = 1:n, //minden részecskére nézve
kezdeti részecske pozicidk véletlenszerlien valasztva
egyenletes eloszlas szerint: X< x;(0) <X
v,(0)=0
end

for t = 1:T //minden ciklusban
for i = 1in,
if flx;(®)] < f(x]) //x; és g* értékének frissitése
részecske 4ltal ismert legjobb pozicid
frissitése: x; = x;(t)
if flx©O] < f(g")
raj altal ismert legjobb pozicid
frissitése: g* =x;(t)
end
end
end
for i = 1l:ny
sebesség kiszamitésa: v;(t+1) =
= x{vi () + crr (O [x (1) — x:(D] + 12 (D[g" () — x: (O]}
Uj pozicidk kiszamitdsa egész szamra
kerekitéssel: x;(t+1) = |x;(t) +v;(t +1)]
end
for i = 1:n,
korlatok, optimalizédléasi kényszerek
betarttatasa (pozicidkorrigaléas)
end
end

4.1. forraskdd A részecske-raj optimalizacio pszeudokddja

26



DEBRECENI EGYETEM
MUSZAKI KAR

DEBRECENI L. . . .
EGYETEM GEPESZMERNOKI TANSZEK

4.5 Az algoritmus hiperparamétereinek
megvalasztasa

A hiperparaméterek (cq, ¢y, n,, T, k) értékeinek kozvetlen hatasa van az
optimalizaci6é sikerességére. Ugyanakkor a paraméterek valtoztatasa nem
szemléletesen befolyasolja az algoritmus futasat, igy kézenfekvo, hogy ezeket az
értekeket optimalizacid segitségével hatarozzuk meg, igy ndvelve az esélyt
kielégitd eredmény talalasara.

A c;, c, egylitthaték a részecskék viselkedését befolyasoljak, mig az n,
részecske- és a T ciklusszam pedig hatassal van a futasidére. Egyszer(i matematikai
célfiiggvény esetén gyors (akar 10 ps-os nagysagrendii is lehet) a fiiggvényérték
meghatarozasa, igy megengedhet6 a fliggvény sokszori meghivasa, vagyis a nagy
részecske- és ciklusszdm. Végeselem szimuldcio esetén viszont a célfiiggvény
egyszeri meghivasa is perceket vesz igénybe, ezért kritikus ennek a minimalizélasa.
A gumirugd optimalizacidjahoz elézetesen 5 oOras futasidét jeloltem ki. Ezen
iddtartam all rendelkezésre a végleges konstrukcié meghatarozasara, igy korlatozva
azt is, hogy a végeselem szimulaciot hanyszor lehet lefuttatni. Mivel a szimulaci
egyszeri futtatasa nagyjabol 90 masodperc, ezért 200 alkalommal lehet elvégezni.
A futtatdsok-, a részecskék- és a ciklusok szdma kozott a kovetkezd Osszefiiggés
teremt kapcsolatot:

szimulacié Osszes futtatasa =n, - T. (4.8)

A 4.8 egyenletbdl kifolydlag elég csak a részecskék szamat felvenni tervezési
valtozoként, mivel ez egyértelmiien megadja a maximalis ciklusok szamat is. Igy a
tervezési valtozok vektora a kovetkezd:

Cq
= |C2
X [nr‘ 4.9
K
ahol
1 10
¥=|1]esz=]|10 [ (4.10)
1 100
0 1
valamint
c;€EN, c, €N, n. €N és K € R. (4.11)

Optimalizéacid soran fontos, hogy minél kisebb értékeket talaljon az algoritmus,
ugyanakkor szintén fontos, hogy konzisztensen tegye ezt. Képesnek kell lennie
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reprodukélhaté modon mitkddnie, mivel ez biztositja azt, hogy nem véletleniil talalt
minimumrél van sz, hanem valamilyen megismételheté modszer eredménye. gy
kaphatunk olyan megoldast, ami megbizhat6, vagyis nem kell attdl tartani, hogy az
optimalizacio ujboli futtatasa jelentdsen jobb eredményhez vezetne.

Optimalizacio 1 Optimalizicié 2 Ackley fiiggvény
¢1=3, ¢2=6, n,~14, k=1 C17C1x €27C2x Iy, KKy f{Xx, X2x, X3x, Xdx)
Tervezési valtozok: Tervezési valtozok:
X17C1x X1 X1x
X2=Cox X2=X2x
X3y X37X3x
X4~ Ky X4 X4x

4.1. &bra A hiperparaméterek optimalizacioja

A hiperparaméterek megvalasztdsanak folyamatat a 4.1. abra szemlélteti, a
modszer pedig a kovetkezd: A tetszdlegesen megvalasztott hiperparaméter
értékekkel rendelkezé 1-es optimalizacié kivalasztja a 2-es optimalizacid
hiperparamétereinek értékeit. A 2-es optimalizacié 200 alkalommal elvégzi az
Ackley fiiggvény optimalizaciojat. Tekintve, hogy a tényleges problémanal is négy
tervezeési valtozo keriilt meghatdrozéasra. Az Ackley fliggvény egymastol fiiggetlen
futtatasaikor talalt legjobb fliggvényértékek eltarolasra keriilnek. Az 1-es
optimalizacid célfiiggvénye pedig az eltarolt eredmények atlaga plusz a szorasuk
haromszorosa. A célfiggvény minimuma f(x*) = 0.

A szoréas haromszoros stlyozasa az altalam vélt fontossagat tiikkrozi az atlaggal
szemben: minél kisebb ez az érték, annal konzisztensebben taldl kielégitd
eredményt az optimalizacids algoritmus. Eldnyodsebbnek tartok egy olyan
algoritmust, ami nem taldlja meg a globalis minimumot, csak egy kielégitden jo
lokalis minimumot, de azt megismételhetden, mint egy olyat, ami futtatdsok egy
jelentds hanyadaban megtaldlja a globalis minimumot, de hasonl6 ardnyban szolgal
nem kielégitd megoldassal.

Az algoritmus sztochasztikus jellege miatt nem lehet egyértelmiien
hiperparaméter értékek mellett minden futtatds mas eredményhez vezethet. Ezért
sziikség van a nagy szamu futtatasra, melynek hatdsara a kiugr6 jo, vagy rossz
futtatasok szerepe lecsokken, és az eredményiil kapott a hiperparaméter értékek
nagyobb eséllyel vezetnek optimum pontra.
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45.1 Optimalizacio eredménye

Az optimalizacio futasideje 7 ora volt, a legjobb eredmény pedig f(g*) = 4,77.
A g~ érteke a kovetkezo:
Cq 2
s_ |2l 2| 2
9 nr‘ [ 22
K

0,35

Az optimalizacid a tovabbiakban ezen beallitasok mellett futtattam. A kapott
eredmény mindségét tobb szakirodalom is aldtdmasztja: a c; €s c, értékeit
jellemzden a [0,5; 2,5] intervallumon beliil szoktak megvalasztani, leggyakrabban
c1 = ¢, = 2[15], [16], [31] A futas soran vizsgalt részecskéket, az ezekhez tartozo
célfiiggvény értékeket, az optimalizacio altal ismert minimumértékeket, valamint
az egyes ciklusok eredményeinek atlagat a 4.2. abra szemlélteti grafikonon.

] (4.12)

Részecskék értékei e Raj altal ismert minimum Cikus atlag

30

Célfliggvény értéke [-]

O T T T T T T T T
1 51 101 151 201 251 301 351 401

Vizsgalt részecskék [-]

4.2. abra Az optimalizacid soran kiszamitott célfiggvény értékek idérendi sorrendben

A részecskék mellett sziirkével jelolve az egyes ciklusok atlagos értékei lathatok.
Megfigyelhetd, hogy a részecskék az optimalizacié eldrehaladtidval egyre inkabb
,,Jobb” értékeket vesznek fel. Ez arra enged kovetkeztetni, hogy a részecskék lokalis
minimumot talaltak, és ezen pont kdrnyezetét fedezték fel. Szintén jol lathatd a
grafikonrol, hogy a célfiiggvény fliggvényértekének mozgo atlaga az optimalizaciod
elérehaladtaval egyre inkabb konvergal, vagyis minél tovabb fut az optimalizacid
annal kevesebb lesz az eredmény javuldsa ugyanannyi szamitasi teljesitmény
raforditas mellett.
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4.6 Az algoritmus tesztelése

A kiilonb6z6 optimalizaciés algoritmusok megbizhatosagat és hatékonysagat
gyakran a kiilonb6z0 szakirodalmak altal leirt tesztfiiggvények segitségével végzik.
A tesztfliggvények olyan matematikai fiiggvények, melyek bizonyos tulajdonsaga
alkalmassa teszi Oket optimalizacidés algoritmusok tesztelésére. Ez lehet
multimodalitas, nem folytonossag, vagy egy¢b jellemzo [37].

4.6.1 Ackley fiiggvény

n n

f(x) =—aexp| —b lz x? | —exp <1 2 cos(cxi)> +a+exp(1) (4.13)

4.3. dbra Az Ackley fuggvény

A valtozok javasolt értékei: a = 20; b = 0,2; ¢ = 2m. Az értelmezési tartomany
altalaban x; € [—32,768; 32,768], de leszlikithet kisebb intervallumra. A globalis
minimum f(x*) =0, x* = (0;...0), i = 1;2;...n [38].

Az Ackley fliggvényt széles korben alkalmazzak optimalizéacios algoritmusok
tesztelésére. Kétdimenzids formdjaban, ahogy a 4.3. abran lathato, egy kozel lapos
kiils6 régid jellemzi, és egy nagy mélyedés a kdzéppontban. Fenndll a veszEly az
optimalizaciés algoritmusok — kiilondsen a hillclimbing algoritmusok — esetében
annak, hogy a szamos lokalis minimum valamelyikében rekednek [38].
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4.6.2 Bukin 6 fiiggvény

£(x) = 100 /|x2 —0,01x2| + 0,01]x, + 10| (4.14)
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4.4. dbra Bukin 6 fuggvény

Az értelmezési tartomany altalaban x; € [—15;5] és x, € [—3;3]. A globalis
minimum f(x*) =0, x* = (—10; 1). Sok lokalis minimumponttal rendelkezik,
melyek egy volgy mentén helyezkednek el [39].
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4.6.3 Gomb fiiggvény
n
o) =) x (@.15)
i=1

200

180

160

140

120

100

4.5, abra Gomb fliggvény

Az értelmezési tartomany altalaban x; € [—5,12;5,12]. A globalis minimum
f(x*)=0, x*=(0;..0), i=1;2;..n [40]. A fiiggvény csak globalis
minimummal rendelkezik.
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4.6.4 Step fiiggvény
n
G = (bl + 0,57 (4.16)
i=1
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4.6. abra Step figgvény

Az értelmezési tartomany x; € [—100; 100]. A globalis minimum f(x*) = 0,5,
x; = [0;1[, i = 1;2;...n. A lapos platok jelenléte nehézséget okoz a gradiens
alapu algoritmusoknak [41].

33



DEBRECENI EGYETEM

DEBENI MUSszAKI KAR

FOYETEM GEPESZMERNOKI TANSZEK
4.6.5 Three-hump camel fiiggvény
X7

f(x) = 2x§ — 1,05xf + - T+ x2 (4.17)
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4.7. abra Three-hump camel fiiggvény

A bal oldalon a three-hump camel figgvény lathato az ajanlott korlatok mellett,
mig a jobb oldalon a keresési tér egy kis része lathatd. Erre azért van sziikség, hogy
a flggvény legfontosabb jellemz6i megfigyelhetok legyenek. A fiiggvény keresési
tere altalaban x, € [—5,5], x, € [-5,5], a globalis minimuma pedig f(x*) = 0,
x* =(0;0). A fliggvény a globalis minimumot is beleértve harom lokalis
minimumponttal rendelkezik [42].

4.6.6 Tesztelés eredménye

A tesztelés megvalositasa a gyakorlatban a kovetkez6: Minden tesztfliggvényre
nézve lefuttattam az optimalizaciét 100 egymastdl fiiggetlen alkalommal. Utana
kiértékelem ezen futtatdsok eredményét aszerint, hogy milyen aranyban sikeriilt
megtaldlni a globalis minimumot, valamint, hogy milyen aranyban sikeriilt
megtalalni egy eldzetesen kielégitonek valasztott fiiggvényértéket. Kielégitonek
valasztom azt a megoldast, ahol a legjobb célfiiggvényérték 2 alatti.
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Globalis optimum Kielégit6 érték
Tesztfiiggvény megtalalasanak megtalalasanak
sikeressége sikeressége
Ackley 34% 84%
Bukin 6 21% 87%
Gomb 32% 98%
Step 37% 91%
Three-hump camel 96% 100%

4.1. tablazat A tesztelések sikeressége

Osszességében elmondhaté, hogy az optimalizacids algoritmus viszonylag kis
ciklus- és részecskeszam mellett képes kielégitéen jo eredményt talalni az esetek
tulnyomé tobbségében. Annak ellenére, hogy nem ismerem a tényleges
optimalizaciés probléma célfiiggvényének jellegét, megfelelonek tartom az
algoritmust az alkalmazasra, tekintve, hogy az altalam vizsgalt tesztfiiggvények
kell6en valtozatos tulajdonsadgokkal birnak, ideértve a multimodalitast, az elnyalo
volgyet és a lapos platokat.
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5 Az optimalizacio futtatasa

Az optimalizaciés algoritmust integraldsa a mar meglévo tervezési folyamatba
akkor a legcélravezetdbb, ha a mar hasznalt szoftverek, valamint a mar bevett
folyamatok cseréje, illetve nagyfoki modositasa nélkiill végezhetd, ezért az
algoritmus megirasakor torekedni kell a modularitasra.

Optimalizicios algoritmus Végeselem szimulicio

* Részecskék sebességének » Geometria felépitése

meghatarozasa 3 * Szimulacio elvegzese
» Részecskék pozicidjanak Tervezési viltozok =P o Ruggerd kinyerése a vizsgalt
meghatarozasa pontokban
ANSYS
Celfiiggvény
visszatéreési Célfiiggvény Rugokarakterisztika

érteke

MATLAB

5.1. abra Az optimalizacios eljaras szoftveres felépitése

Az 5.1. abran az optimalizacios folyamat vazlatos felépitése lathatd, ami harom
fobb részegységre tagolodik. Az egységek kommunikacioja, korfolyamatot
eredményez, ami a tradicionalis tervezési folyamatot automatizaltta teszi.

5.1 A MATLAB és Ansys kozotti kapcsolat
megteremtése

Az Ansys Workbench lehetdvé teszi a grafikus feliileten keresztiil végrehajtott
miveletek rogzitését, ez a journaling (naplozas). Az igy keletkezett journal fajlok
Python-alapu  szkriptek formajaban  kerlilnek rogzitésre. Segitségiikkel
automatizalhatéva valnak a repetitiv feladatok [43].
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A MATLAB - Ansys kapcsolat ezen journal fajlok segitségével keriilt
kialakitasra. A végeselem szimulaco felépitését ¢€és a tervezési valtozok
parametrizalasat kovetéen felvételre keriilt a journal szkript. A felvett 1épések a
kovetkezOk: a projekt megnyitasa, a tervezési valtozok értékeinek modositasa, a
szimulacid futtatasa, a kapott mérési pontok exportalasa. A kapott journal fajl
magaban tartalmazza a tervezési valtozok megadott értékeit, ezek valtoztatasaval
ujboli futtataskor 1) geometria keriil felépitésre és szimulalasra. [ly modon a journal
fajlban foglalt érté¢kek atirasaval az optimalizacid altal generalt részecske poziciok
atadasra keriilnek a végeselem szimulaci6 szamara.

A modszer elénye, hogy nincs sziikség MATLAB specifikus toolboxra, a két
szoftver kozotti kapesolat gyakorlatilag egy szovegfajlon keresztiil jon 1étre, igy
barmely programnyelv hasznédlhat6 az optimalizdcid megirasara és futtatdsara.
Hatranya azonban, hogy journal szkriptek segitségével nem lehet iranyitani az
integralt modulokon beliil végzendé miveleteket, ezért tudatosan kell
megvalasztani parametrizalando értékeket.

A felvett journal fajl sablonként szolgal, a tervezési valtozok értékei helyett
placeholder kifejezések kertiiltek beszarasra pl.: var_A. Ezeket a MATLAB képes
megtalalni, és kicserélni az adott részecske koordinataira. Az 5.2. abra bal oldalan
a sablon f4jl részlete lathato, szinessel kiemelve a placeholder kifejezések, mig az
abra jobb oldalan a ténylegesen futtatott journal szkript lathato, a tervezési valtozok
mar behelyettesitett értékeivel.

designPointl = Parameters.GetDesignPoint(Name="8") designPointl = Parameters.GetDesignPoint(Name="8")
parameterl = Parameters.GetParameter(Name="P1") parameterl = Parameters.GetParameter(Name="P1")
designPointl.SetParameterExpression( designPointl.SetParameterExpression(
Parameter=parameterl, Parameter=parameterl,
Expression="V@riH [mm]") Expression="84 [mm]")
parameter2 = Parameters.GetParameter(Name="P2") parameter2 = Parameters.GetParameter(Name="P2")
designPointl.SetParameterExpression( designPointl.SetParameterExpression(
Parameter=parameter2, Parameter=parameter2,
Expression="wvar R [mm]") Expression="65 [mm]")
parameter3 = Parameters.GetParameter(Name="P3") parameter3 = Parameters.GetParameter(Name="P3")
designPointl.SetParameterExpression( designPointl.SetParameterExpression(
Parameter=parameter3, Parameter=parameter3,
Expression="wvar_A [degree]") Expression="141 [degree]")
parameterd = Parameters.GetParameter(Name="P4") parameterd4 = Parameters.GetParameter(Name="P4")
designPointl.SetParameterExpression( designPointl.SetParameterExpression(
Parameter=parameter4, Parameter=parameter4,
Expression="Var_f [mm]") Expression="8445 [mm]")

5.2. abra A journal sablon, illetve a futtathaté szkript

Fontos szem el6tt tartani, hogy a MATLAB és az Ansys altal készitett journal
fajl is pontot hasznal tizedesvesszé helyett, annak ellenére, hogy az Ansys GUI
(Graphical user interface) kornyezetében vessz6é jelenik meg magyar nyelvi
beallitasok mellett. A placeholder kifejezések cseréjéért az 5.1. forraskod felel:
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fid = fopen ('journalPath/journal template.wbjn', 'r');
f = fread(fid, '*char') ';
fclose (f£id) ;

f = strrep(f, 'var A' , num2str(var A));
f = strrep(f, 'var R' , num2str(var R));
f = strrep(f,'var r' , num2str(var r));
f = strrep(f,'var H' , num2str(var H));
fid = fopen (' journalPath/journal.wbjn', 'w');

fprintf (fid, '%$s', f) ;
fclose (fid) ;

5.1. forraskéd A placeholder kifejezések cseréjéért a kdvetkez6 kddrészlet

A szimulacio inditasat a kdvetkez6 MATLAB parancs végzi:

system('"ansysPath/v212/Framework/bin/Win64/RunWB2.exe"
-X —R journalPath/journal.wbjn') ;

5.2. forraskod A szimulacié inditasaért felelés kodrészlet

ahol az ansyspath az Ansys elérési Utja, mig a journalPath a ténylegesen
hogy az Ansys Workbench GUI ablakban induljon, valamint a szkript futasa utan
keriiljon bezarasra. A Workbench futtathaté batch moddban is -X helyett -B
argumentumot hasznalva. Batch modban nem jelenik meg a GUI, a futtatas console
ablak segitségével torténik. Az —R pedig azért felel, hogy a Workbench indulasakor
a megadott szkript keriiljon futtatasra [43].

A szimulaci6 futtatasaval kapott vizsgélati pontok .csv faljként keriilnex
exportalasra. A MATLAB az ebbdl kinyert adatokkal kiszamolja a célfiiggvény
visszatérési értékét, €s folytatddik az optimalizécio.

5.2 A futtatas és az eredmények Kiértékelése

Az optimalizacio futtatasahoz ki kell jelolni egy optimalis konstrukciot, amit
elfogadunk keresett rugokarakterisztikanak. Ezen konstrukci6 tetszélegesen keriilt
kivalasztasa annak érdekében, hogy az algoritmust tesztelni lehessen. Legyen az
eldzetesen valasztott globalis optimum:

D 114 mm
« _ |d| _ | 87 mm
= gl |77 mm (5-1)
a 142°

A szimulacio ezekkel a tervezési valtozokkal keriilt futtatasra, az igy kapott D
keresett rugokarakterisztika pedig el lett tarolva annak érdekében, hogy Ossze
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lehessen  hasonlitani az  optimalizaci6 soran kapott §  szimulalt
rugokarakterisztikakkal.

Az optimalizacié futasideje 221 perc volt, gyorsabb, mint a vart futas. Az
optimalizacid soran talalt legjobb célfiiggvény érték f(g*) = 0,002651, g~ pedig
a kovetkezo:

D 127 mm
« _|d] —| 86 mm
9 = gl | 78 mm (5-2)
a 144°

Az optimalisnak kijelolt-, illetve az optimalizacidé soran talalt legjobb rugd
geometriajanak viszonyat az 5.3. abra szemlélteti, ahol az optimalis rug6 zolddel,
mig a talalt legjobb rug6 sargaval van abrazolva.

0,00 40,00 80,00 (mm)

20,00 60,00

5.3. abra A keresett-, illetve a talalt legjobb rugd geometriaja
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Az 5.1. tdblazat osszehasonlitja a D és S rugdkarakterisztikat a vizsgalati pontok

segitségével.

Vizsgalati Al , Kereset.t . T’aleilt legj .Obb. Relativ

pont [-] [mm] rugokarakterisztika rugoOkarakterisztika hiba [%]
[N] [N]

1 2 1919 1923 -0,208

2 4 4294 4273 0,489

3 6 6801 6807 -0,088

4 8 9558 9570 -0,126

5 10 12613 12564 0,388

6 12 16003 16016 -0,081

7 14 20071 20153 -0,409

8 16 25011 24893 0,472

9 18 30848 30869 -0,068
10 20 38521 38645 -0,322

5.1. tablazat A keresett- és az optimalizacio soran talalt legjobb rugdkarakterisztika

O0sszehasonlitasa

Az optimalizacionak sikeriilt egy globalis optimumhoz kozeli, kielégitéen jo
megoldast taldlnia. Az egyes vizsgalati pontok kozotti eltérések nagysagrendileg
elenyész0, a rugokarakterisztika megegyezik, a két gérbe — ahogy a 5.4. abran is

lathaté — gyakorlatilag fedi egymast. A relativ hiba —0,5 és +0,5 % kozott van.

=g Keresett karakterisztika Talalt legjobb karakterisztika Relativ hiba

45000 1,00

40000 - - 0,80

_ L 0,60
35000 0.489 oa72 / B
30000 0,388 f r 0,40 §
— 020 ©
Z. 25000 - // 020 g
'© 20000 0,088 0081 o7 -0,068 [ 000 S
w -0,208 o 0126 e - -0,20 B
- ~ -0,322 ©
15000 “‘»/ -0,409 - -0,40 ¢

P
10000 A - -~ + -0,60
(.
50001 - - -0,80
0 === . . . . . . . -1,00
0 2 4 6 8 10 12 14 16 18 20

Hosszvaltozas [mm]

5.4. abra A keresett-, illetve a talalt legjobb rugdkarakterisztika

Az 5.5. abra az optimalizacié soran vizsgalt részecskéket, az ezekhez tartozé
célfiiggvény értékeket, az optimalizaci6 altal ismert minimumértékeket, valamint
az egyes ciklusok eredményeinek atlagat szemlélteti.

40



DEBRECENI EGYETEM

DEBRECENI L, 3 N_!USZAKI KA,‘R
EGYETEM GEPESZMERNOKI TANSZEK
Részecskék értékei e Raj altal ismert minimum Ciklus atlag
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Vizsgalt részecskék [-]
5.5. abra Az optimalizacié soran kiszamitott célfiiggvény értékek idérendi sorrendben

Osszességében az optimalizaciot sikeresnek tartom. Annak ellenére, hogy az
algoritmus nem taldlta meg az optimalis konstrukciot, mégis képes volt egy
optimum-kozeli rendkiviil hasonld rugokarakterisztikaval rendelkez6 konstrukciot
talalni, mely eleget tesz a miikddési feltételeknek. A kifejlesztett modszer pedig jol
hasznalhato, robosztus, valamint konnyen adaptalhato szamos problémara, igy ipari
alkalmazasra megfelel, valamint tovabbi kutatas témajat is képezheti az eljaras
tesztelése és fejlesztése. Tovabbfejlesztési lehetéség lehet a hiperparaméterek
helyettesitd fliggvénnyel valo bedllitdsa, az optimalizacio futdsa soran a cq, c;
egylitthatok linearis interpolalasa, az egyes részecskék értékének parhuzamos
szamitdsa, valamint a részecske-raj optimalizdci6 kombinaldsa lokalis
keresOeljarassal.
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6  Osszefoglalas

A szakirodalmi attekintésem soran az optimalizacios fogalmakkal és az
optimalizacios algoritmusokkal foglalkoztam. A legfontosabb eldrelépés ezen a
teriileten az elektronikus szamitogépek megjelenése volt. A megoldhat6 problémak
komplexitdsa a szdmitdgépek szadmitasi teljesitményével egylitt nétt. Az ennek
eredményeként kifejlesztett metaheurisztikus modszerek jellemzden magas szintd,
iterativ keresdeljarasok, melyek segitségével viszonylag gyorsan és hatékonyan
lehet optimum-kozeli eredményt talalni. Gyakran alkalmazzak a globalis- és lokalis
tudja fedezni a keresési teret, mindekdzben elkeriilve a lokdlis minimumba vald
ragadast. Ezek a modszerek kifejezetten effektivnek bizonyultak, igy eldszeretettel
hasznaljak komplex probléméak megoldasara.

A gyakorlati optimalizacios probléma célja egy gumirug6 tervezési valtozoinak
megvalasztasa oly médon, hogy a rugdkarakterisztikaja minél inkdbb megkdzelitse
az elére optimalisnak megvalasztott  karakterisztikat. A kiilonbdzo
rugdkarakterisztikdkat végeselem szimulacio segitségével nyertem ki. A probléma
megoldasahoz részecske-raj optimalizdcidot hasznédltam, ami egy rendkiviil
robosztus és effektiv metaheurisztikus eljaras, szdmos problémara alkalmazhato
minimalis moddositassal. Az algoritmust teszteltem, a hiperparamétereit pedig
optimalizaltam azért, hogy minél nagyobb eséllyel talaljon kielégitden jo
konstrukciot. A végeselem optimalizacio6 felépitése utan létrehoztam a kapcsolatot
a MATLAB ¢és az Ansys Workbench k6zott, majd futtattam az optimalizéciot.

Annak ellenére, hogy az algoritmus nem tudta megtalalni az eldzetesen
optimalisnak kijeldlt konstrukciot, az optimalizacié mégis sikeresnek tekinthetd,
mivel viszonylag kis szamitasi teljesitmény mellett is képes volt egy rendkiviil
hasonlo karakterisztikdval rendelkezd konstrukciot taldlni. Az optimalis- és az
optimalizacid sordn talalt legjobb karakterisztika vizsgalati pontjaiban szamitott
relativ hiba —0,5 % ¢és +0,5 % kozott mozog, igy a miikodési kovetelményeket
teljesiti.
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