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Abstract

Using an optimization process in place of a trial-and-error-based mechanical engineering design method can
help a company stay competitive in the market if the iteration process can be automated. Numerical simulation
software makes it possible to do this iteration process even before the product is manufactured, which saves a
significant amount of money and time. This article aims to outline the potential applications of artificial
intelligence tools for simulation-based engineering optimization tasks which is a further automation option
that boosts innovation and the design cycle.
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Kivonat

Ha lehetéség van az iteracios folyamat automatizalasdara, a probalgatason ,,what if” alapulo gépészeti
tervezési médszer helyett, optimalizalé eljaras implementalasaval lehet versenyképes maradni a piacon. A
numerikus szimul&cios eljdarasoknak koszonhetéen ezt az iterdcios folyamatot mar a késztermék legyartdsa
elott el lehet vegezni, igy jelentds idot, koltséget és mérndki munkaorat megtakaritva. Jelen cikk célja a
szimulécio alapti mérnoki optimalizalasi feladatokra ismertetni, a mesterséges intelligencia eszkozeinek
integralasi lehetdségeit. Az igy adodo tovabbi automatizaldsi lehetiség felgyorsitja a tervezési ciklust és néveli
az innovaciot.

Kulcsszavak: mesterséges intelligencia, numerikus szimul&cid, mérnoki optimalizacid, metaheurisztikus
keres6 eljarasok, helyettesité modell

1. BEVEZETES

A vevoi elvarasok alapjan egy tervezOmérnoknek egyre bonyolultabb feladatokkal kell megkiizdenie,
melyre a rendelkezésére allo id6 egyre inkabb rovidiil. Ahhoz, hogy ezek megoldasa tovabbra is idében
tervezhetd legyen moddszeres gépészeti tervezést és azokba integralt szamitdgéppel segitett tervezési
eljarasokat kell hasznalni. Ha lehetdség van az 1. abrén lathato iteracids folyamat automatizalaséra, a
probalgatason ,,what if” alapulod gépészeti tervezési modszer helyett, optimalizalo eljaras implementalasaval
lehet versenyképes maradni a piacon. A numerikus szimulacios eljarasoknak koszonhet6en ezt az iteracios
folyamatot mar a késztermék legyartasa el6tt el lehet végezni, igy jelentds id6t, koltséget és mérndki munkadréat
lehet megtakaritani. A végeselemes modellen alapul6 célfiiggvény hivasa percektdl akar napokig is tarthat,
emiatt feladatspecifikus mérnoki optimalizalasi moddszereket kutatnak jelenleg is. A mesterséges
intelligencidban (MI; Artificial Intelligence, Al) rejlé automatizalasi lehet6ség énmagaban felgyorsitja a
tervezési ciklust és noveli az innovécidt. Jelen cikk célja a szimulécid alapd mérnoki optimalizélasi feladatokra
ismertetni, az MI eszk6zeinek integralasi lehet6ségeit.
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1. abra. Végeselemes szimulacid alapu feladatok iteracids tervezési folyamata

2. I\/IESTERSEG’ES INTELLIGENCIA HELYE A MERNOKI
OPTIMALIZACIOBAN

Az Ml az 1950-es években jelent meg, mint az egyetemes tudomany fejlodésének egy 11j részteriilete. A
mesterséges intelligencia intelligens entitasok épitésének tudomanya, melynek eredményeként emberi médon
és/vagy racionalisan cselekvé és gondolkodd rendszerek létrehozasa a cél. Ha a megkdzelités kdzpontjaban a
racionalitas all, akkor a rendszer tudasahoz viszonyitva helyesen cselekszik, melyhez mérnéki és matematikai
tudomanyokat hasznal [1]. A XX. szdzadban szamos kutatas tortént melynek eredményeként (j tudomanyos
eredmények és megkozelitések szilettek az Ml teriiletén és feladatspecifikus megoldasok alakultak ki. Az Ml
modszerei kdzé tartoznak példaul a természet ihlette metaheurisztikus optimalizal6 algoritmusok [2] és a gépi
tanuld (Machine Learning, ML) eljarasok [3], [4]. A globalis optimum kozelitésére alkalmas metaheurisztikus
keresd eljarasok kozé tartozik a genetikus algoritmus (Genetic Algorithm, GA) [5], a differencialis evolucio
(Differential Evolution, DE) [6], vagy a szimulalt hiitési eljaras (Simulated Annealing, SA) [7]. A gépi tanulo
eljarasok kozé tartoznak a tartovektor gépek (Support Vector Regression, SVR) [8], vagy a neuralis hal6zatok
(Neural Network, NN) [9]. A XXI. szazad els6 évtizedében a szamitasi kapacitas és az egyre nagyobb
mennyiségben rendelkezésre alld adatok lehetdséget biztositottak a gépi tanulas széleskorli akadémiai €s ipari
alkalmazasara. Az elmult egy évtizedben a nagymennyiségii adathalmazt igényl6é mélytanuld (Deep Learning,
DL) [10] rendszerek dominanciaja figyelhet6 meg, mely egy meghataroz6 technologia a jelenleg is zajlé
negyedik ipari forradalomban [11], [12].

Szerkezetoptimalizalasrol beszéllink olyan dsszetett mérnoki feladatok esetén melyek megkovetelik,
hogy a viselkedés leirdsara a szerkezetanalizis numerikus eszkdzeit, mig az optiméalis konstrukcid
kivalasztasara az elérheté matematikai eljarasokat alkalmazzuk [13]. A kivalasztas a tervezési valtozok terén
adott valaszok alapjan szamitott mérészam segitségével torténik, amit célfiiggvénynek hivunk. A célfiiggvény
tulajdonsagai a kiilonboz6 problémak esetén eltérd [14]. Ha az analizis futtatasi idejének hossza megengedi az
optimalizalé algoritmus futtatasat kozvetleniil a modellen, szamos lokalis és globalis keresO eljaras all
rendelkezésre [15]. Ha a célfuiggvényr6l kevés informacio all rendelkezésre, akkor a feladatrol keveset
feltételezd globalis optimum keresd eljarasok hasznalata javasolt. Ide tartoznak a természet ihlette
metaheurisztikus keresd eljarasok, melyek megfelelé beallitasokkal garantaljak a globalis optimum egy
kelléen jo kornyezetének megkozelitését. Azonban ezen algoritmusok szamos paramétert tartalmaznak,
melyek megvalasztasa feladatspecifikusan, ezért tapasztalati Uton térténik.

2.1. Az optimalizalé modszer kivalasztasanak szempontjai

Szimulacio alapu optimalizalasi feladat megoldasa soran egy tervezémérnok tobb — az 1. tablazatban
felsorolt — problémaval is szembesiilhet, melyekre az elérheté megoldasi modszerek napjainkban is aktivan
kutatott terlletek. Ezek kdzul jol lathatoan tobb is az MI eszkdzei kozé tartozik.
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Numerikus szimulacid alapu optimalizalasi feladat soran alkalmazhaté mddszerek a felmeriilé problémak
megoldasara 1. tablazat

Probléma Kutatasi tertlet, médszer

Helyettesité modell alapt optimalizalas:
Jobb megoldas elérése révidebb id6 alatt statisztikai mintavételezés (DoE); valaszfelllet
maodszer (RSM); gépi tanulas (ML)

Globalis optimum kereso eljarasok: genetikus

Ismeretlen viselkedésii célfliggvény optimalizacioja algoritmus (GA), szimul4lt hittés (SA)

Automatizalas novelése, feladat Gsszetettségétol

fiiggetlen adaptalhatésag Mesterséges intelligencia eszkdzei

Az optimalizald modszer kivalasztasat mutatja a 2. dbra mely harom szempont alapjan torténhet, a
hatékonysag, a robusztussag és a pontossag. Azonban egy jol kidolgozott eljaras esetén is csak két szempont
elégitheto ki kell6 mértékben. A tervezés alatt az innovaciot és piaci versenyképességet szem el6tt tartva naprol
napra Gjabb miiszaki kovetelményeket kell kielégiteni, igy ilyen feladatok esetén az optimalizalési feladat és
annak célfuggvénye is valtozik. Emiatt csak olyan robosztus eljaras johet sz6ba, mely a feladat tipusatdl
fliggetleniil képes az optimum megkozelitésére. igy az optimalizal6 modszer kivélasztasakor a pontossagot
vagy a hatékonysagot elétérbe helyezve az alabbi két alfejezetben bemutatott eljarasok alkalmazhatoak,
melyek ismertetésekor az MI-t is alkalmazd modszerekre koncentréaltunk.

Pontossag

Optimalizalo
modszer

5

Hatékonysag Robusztussag

2. dbra. Az optimalizalé modszer kivalasztasanak szempontjai

2.2. Helyettesitéo modell alapti optimum becslés

Ha a szimulécid futésideje hosszl, vagy a szamitasi kapacités korlatozott, akkor kézenfekvé megoldas
helyettesit6 modell (metamodell, surrogate model) [16] alapu eljarast valasztani. Ehhez els6ként
mintavételezésre van sziikség, amelyre a helyettesité modell illeszthetd, majd azon egy kereso eljarast futtatva
becsiilhetd az eredeti feladat optimuma. A tanitashoz sziikséges adathalmaz generalasara kiilonb6zo statisztikai
mintavételezéseken alapuld kisérletterv (Design of Experiment, DoE) [17] hasznalhat6. Helyettesitd
modellként szamos kutatas esetén [18]-[21] a gépi tanulason alapul6 regresszids eljarasokat hasznaljak, ilyen
a linedris regresszid, a neurélis halo, a regresszios dontési fak, a tartovektor gépek vagy a Kriging. A numerikus
szimul&cid teruletén hasznalt helyettesité6 modelleket és trendeket attekinté irodalomban a gépi tanulason
alapul6 eljarasok dominanciaja figyelhetd meg az elmult években publikalt kutatasok soran [22]. Nagy
mennyiségl tanit6 adathalmazra és szamitasi kapacitasra van sziikség a mélytanul6 eljarasok esetén, ezért azok
alkalmazésanak kertlése javasolt szimul&cid alapu eljarasok esetén. Egy ajtotomités alakoptimalizélasi feladat
neuralis modellel helyettesitették [23]-ban ahol a helyettesité modell alapa optimum 7,9 [%]-0s eltérést
mutatott a meghatarozott kialakitasra futtatott végeselemes analizis eredményét6l. Megallapithatd, hogy a
helyettesité modell alapu optimum becslés esetén a pontossag a hattérbe szorul és igy a globalis optimum
megtalalasa sem garantalt.
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2.3. Globalis optimum kereso eljarasok

Amennyiben pontosabb eredményt kivanunk garantalni a robusztussdg megtartasaval akkor a magasabb
fiiggvényhivas szamot igénylé ezéltal kevésbe hatékony globalis optimum keresé eljarasokat célszerti
valasztani. A keresé eljarasokat két nagy csoportra sorolhatjuk melyek a determinisztikus és heurisztikus
modszerek. Utdbbin beldl taldlhatéak a mesterséges intelligencia eszktzei kdzé tartozo természet ihlette
metaheurisztikus keres6 eljarasok. Ezen eljardsok a mindennapjaink része, gondoljunk csak az
utvonaltervezékre de az ipari alkalmazéasok kore is jelentésen béviil. Szamos irodalom elérheté ahol globalis
optimalizalasi algoritmusokat alkalmaztak a numerikus szimulacié alapu tervezésben, mint példaul egy
gumipersely alakoptimalizlasa differencidlis evollcioval [24], egy rezgéscsillapité tobbcélu optimalizalasa
részecskeraj és tomegvonzas algoritmusok hibrid implementaldsaval [25] vagy a mérnoki
szerkezetoptimalizalasi feladatok megoldasara implementalt kiilonbozé szimulalt hiitési eljarasok [26]-[29].
Ezen eljarasok elénye, hogy a szimulaciok sordn el6fordulod futtatasi hibak esetén a keresd eljaras
sztochasztikus mitkodésébdl adodoan tovabb futtathatdak egy masik megoldhaté pontbol. A feldolgozott
irodalmak alapjan megéllapithatd, hogy az algoritmusok képesek a globalis optimum egy kell6en jé
kornyezetének megkozelitésére, ha az algoritmus paraméterei eclézetes probalgatasokkal kerultek
meghatarozasra.

3. KONKLUZzIO

Az analitikusan meghatérozott célfuggvényekhez képest, a numerikus szimul&cio alapd optimalizalési
feladat hivasa koltséges, ezért célszerii helyettesité modell alapt optimalizalasi eljaras alkalmazni, mely
esetben gépi tanuld eljardst valasztva feladat fiiggetleniil elvégezhetd a regresszios probléma megoldasa.
Amennyiben rendelkezésre all elég id6 és eréforras, érdemes kozvetleniil a szimulaciés modellen futtatni a
keres6 eljarast, melyek koziil tobb metaheurisztikus keres6 eljaras is garantdlja az optimum egy kellden jo
kornyezetének megkozelitéset. Egyik mi esetén sem foglalkoztak a keres6 algoritmusok hiperparamétereinek
automatizalt beallitasaval. A gépi tanulé eljarasokkal ennek a folyamatnak az automatizaltsagi foka novelhetd
lenne. A mesterséges intelligencia eszkozeinek kombinalasaval tovabb csokkenthetd a szamitasi igény és
novelheté az innovacio a koltséges mérndki optimalizalasi feladatok esetén.
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