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DARBA VISPAREJS RAKSTUROJUMS

SATURA RADITAJS
Témas aktualitate
DARBA VISPAREJS RAKSTUROJUMS ........................................ 4 Straujﬁ_ datortehnikas progreséS’ana ir Sekméjusi visdazadako nozaru atﬁsﬁbu,
- . tai skaita skaitlisko metoZzu un to pielietoSanu sarezgitu mehanisku sistému
Temas aktualitate ......coceevueeiiiiiieeeee e 4 iy R, T
matematisko modelu risinaSanai. Ta rezultata misdienigu inzenierrisingjumu
Darba METKIS ...uvveveiiiieiii ittt e et e e e e e e e s senaaaaes 5 izstrade tick balstita uz datorsimulaciju programmas realiz&tam skaitliskajam
’ metodem. Kompleksu sistému, piemeram, automasinas vai lidmasinas
PeTJumMa UZAeVUMI.....ccviiiiiiieiieciee e e 5 projektésana ir Joti darbietilpigs uzdevums, kas nereti ietver dazadas inZenierijas
e 4o . disciplinas. Efektivas inZenierprojektéSanas neatnemama sastavdala ir
Darba zInatniSKa NOVITALE.........cevviiiiviiiiiiiieeeee et e e e 6 optimizacija, kas miisdienas ir balstita uz simulacijas programmam. Neskatoties
Darba praktiSKa VEIIDA........cccceevieiiieiieiieeieeiie e 7 uz datoru skaitlosanas jaudas paliclinasanos, arf risinamo uzdevumu un
simulacijas programmu, pieméram, galigo elementu un skaitlisko fluidu
Aizstavesanal tieK 1ZVIIZIES oovuvvveiieiiiiiieeeieieeeeee et 7 dinamikas programmu sareigiﬁba pieaug. Piemeram, viena automasinas
) negadfjuma simulacija aiznpem no 36 Iidz 160 stundam. Divu mainigo
Darba sastavs un APJOIMIS .. 8 optimizﬁcijai ir nepiecieSamas apméram 50 iterﬁ_cijas un pienemot, ka katra
Darba aprobciia un PUBHKACHAS ... 8 ferdcija vajadiga sava simulieif, kopgjais skaitosanas laiks aizpemtu o 73
DARBA SATURS ...coviemrieimrrirereeseessesesssssssessssesssssesesssssssssssssne 8 Promocijas darbs ir veltits metamodeleSanas  metoZu izstradei  un
pielietoSanai dazadu mehanisku sistému analizei un optimizacijai. Lai
Pirma nodala .........cceeieiiiiiieecec e 8 samazinatu projekt€Sanai nepiecieSamo skaitlisko metozu aprékinu laikietilpigu,
_ inzenierpraks€ tiek izmantotas aproksimacijas metodes un veidoti matematiska
Otra nodala .................................................................................... 12 mode]a modeli (metamodeli). Sadi veidotie metamodeli tiek sekmigi pielietoti
- inZenieru projektu analizei un optimizacijai.
TreSanodala.........oocviiieiiiieiiiece e 14 Precizai un efekfivai metamodelcianas metozu pielietosanai bitiski ir
Ceturtd NOAALA .......eueeeeiieieieeie e 15 izveleties piemérotako eksperimenta planu un efektivako aproksimacijas metodi.
’ Skaitlisko eksperimentu planoSana un aproksimacija ir atSkiriga no fizisko
Piekta nodala..........ccooeeiiiiiiiiieee e 16 eksperimentu planosanas un apstrades metodikas. Zinatniskaja literatiira pastav
- vienots viedoklis, ka eksperimentu punktiem ir jaaizpilda eksperimentu telpa péc
SECINAJUMI ................................................................................... 19 lespé_]as Vlenméﬁgl. Sadu eksperlmentu plﬁnu legﬁganal neretl tlek lzmalltotl
PUBLIKACIJU SARAKSTS ..ottt 21 Latigu hiperkubu (LH) tipa eksperimentu plani, kas optimizeti pec kada no
telpas aizpildes kriterijiem. Planu optimizacija ir skaitlo$anas zina sarezgits un
LITERATURAS SARAKSTS ..ottt 23 laikietilpigs uzdevums, bet vienreiz atrasti plani var tikt publicéti un izmantoti
atkartoti.

Skaitlisko eksperimentu aproksimacijas metodeém jaspgj interpolét skaitliskos
eksperimentu  punktus, jo atSkiriba no fiziskajiem, matematiskajiem
eksperimentiem nepiemit gadijuma klida, bez tam nereti skaitlisko aprékinu
programmu rezultatiem ir sarezgitas atbildes virsmas.




Metamodel&Sanas metozu izstrade un pielietojums mehanisku sist€ému analiz€ un optimizacija

Masinblives  projektu  optimizacija biezi jarisina  daudzkriterialas
optimizacijas uzdevumi ar nepartrauktiem un diskrétiem ieejas faktoriem,
kuriem jaievéro nelineari ierobezojumi. Krit€riju un ierobezojumu funkcijas
nereti balstitas uz sarezgitiem matematiskiem modeliem, un $§adu uzdevumu
risinaSana ar tradicionalajam optimizacijas metodém ir neefektiva.
Multidiciplinaras optimizacijas gadijumos tiek izmantoti skaitliskie aprékini no
dazadam inZenierdiciplinam. Sadu uzdevumu risinasanai aproksimaciju modeli
lauj ne tikai ievérojami uzlabot skaitloSanai nepiecieSamo laiku, bet arT integrét
dazadu disciplinu simulaciju programmu aprékinus, kas biezi ir balstiti uz
aizsargatiem un aizklatiem datu standartiem. Loti aktuala ir arT apvienotu
skaitliski-fizisku eksperimentu pielietoSana dazadu problemu, piemeram,
parametriskas identifikacijas uzdevumu risinasanai.

Metamodelésanas metodes tiek pielietotas dazadas sféras, tai skaita dazadu
kompozitpanelu topologijas un struktiiras optimizacija. Panelu topologijas jeb
stinguma ribu formas, skaita un novietojuma efektivitates petijumi ir tiesi saistiti
ar konstrukcijas iesp€jamo svara samazinajumu, kas samazina konstrukcijas
izmaksas un cel raotaja ripniecisko konkurétsp&ju. Sadi netradicionali
strukturalie (kompoziti) risinajumi lielakoties tiek izmantoti kopa ar inovativam
savienoSanas tehnologijam, pie kuram Sobrid ir pieskaitama lazermetinasana.

Kompozito vienvirziena arméto laminatu materialu pielietojums (it Tpasi
aviacijas industrija) jau Sobrid sasniedz aptuveni 30% no visiem nesoSo
konstruktivo dalu risinadjumiem. Tuvakaja nakotné tiek planots uzsakt avio
laineru (Airbus 350 un Boeing 787) masu razoSanu, kas gandriz pilniba
projektéti no kompozita konstrukcijam. Lielakoties §Ts konstrukcijas tiek
veidotas no plansieninu ribotiem paneliem, kuri ir nestsp&as/svara zina
efektivaki salidzinajuma ar tradicionaliem metala sakaus€jumu priek$gaj&jiem.
Sadu materialu un konstrukfivo risinagjumu sekmiga ievie$ana ir batiski saistita
ar matematisko modelu atbilstibu fizikalajiem.

Darba mérkis

Promocijas darba mérkis ir izstradat un pilnveidot metamodelesanas metodes
un rikus masinbiives elementu projektesSanai, analizei un optimizacijai.

Pétijuma uzdevumi

Promocijas darba risinamas problémas un veicamie uzdevumi:

Izstradat LH tipa planu optimizacijas metodes un pielietot tas masinbiives
eksperimentu planu veidosana.

Izveidot mehanikas un masinbiives eksperimentu planu datu bazi un iegiitos
optimalos eksperimentu planus publicét Interneta.
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Izstradat metodes un algoritmus efektivai kriginga metodes pielietosanai
metamodel&sana.

Izstradat metodes neparametrisko aproksimaciju pielietoSanai inversaja
metamodel&sana.

Parbaudit raditas metodes un programmatiiru praktiskos tiesas un inversas
metamodel&Sanas un optimizacijas uzdevumos.

Darba zinatniska novitate

Promocijas darba ir izstradats Latinu hiperkubu optimizacijas algoritms, kas
balstits uz koordinatu mainas algoritmu un apvienots ar regulgjamu permutaciju
un daudzkartgju startu globalas optimizacijas metodi. Tika salidzinati dazadi
telpas aizpildes kritériji LH eksperimentu planiem un tika piedavats lietot MSE
kriteriju LH eksperimentu planu telpas vienmérigumu mérisanai. Tika
modificéts nepartrauktu MSE planu optimizacijas algoritms un pielagots
piedavatajam LH eksperimentu planu optimizacijas algoritmam. MaxiMin LH
eksperimentu planu optimizacijai tika piedavats kriterijs, kas balstits uz vidgja
attaluma, kas aprékinats visiem eksperimenta plana punktiem ar to tuvakajiem
punktiem, un eksperimenta plana punktu attalumu Iidz tuvakajam punktam
standartnovirzes. Sis kritérijs tika pielietots LH eksperimentu planu
optimizacijai, lietojot izstradato LH optimizacijas algoritmu. Sadi optimizéti LH
eksperimentu plani bija ne tikai ar labaku MaxiMin kriterija vértibu, bet arT ar
labakam citu telpas aizpildes krit€riju vertibam, salidzinot ar citu autoru
iegitajiem LH eksperimentu planiem, kas optimiz&ti péc MaxiMin krit€rija.

Promocijas darba ir piedavata algoritmiska shéma kriginga metodes
atrdarbibas uzlaboSanai vairaku atbilzu gadijuma. Literatiira nepastav vienotas
detalizétas metodikas vai vadlinijas kriginga metodes kovariances funkcijas
izvélei un optimalai parametru noteikSanai. Tika padzilinati pétitas dazadas
kovariances funkciju parametru noteikSanas stratégijas vairakiem testa un
praktiskiem uzdevumiem.

Promocijas darba ir piedavata inversas metamodeléSanas metode, ka
nesakritibas metodes alternativa vai paliglidzeklis inverso uzdevumu risinasanai.
Darba ir apskatitas galvenas teorgtiskas un praktiskas problémas, ar ko nakas
saskarties, pielietojot izstradato metodi. Inversas metamodeléSanas metode
pielietota un salidzinata ar nesakritibas metodi oglekla-epoksida plaksnes
elastibas parametru identifikacijai.

Izstradatas eksperimentu plano$anas un aproksimacijas metodes ir pielietotas
metala kompozita konstrukciju uzvedibas prognozesanai un optimalu risinajumu
variantu iegtiSanai.
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Darba praktiska vértiba

legiitais eksperimentu planu optimizacijas algoritms un iegiitie un publicétie
eksperimentu plani var tikt izmantoti praktisku skaitlisko eksperimentu
veiksanai.

Kriginga metodes hiperparametru noteik$anas un atrdarbibas uzlaboSanas
shéma ir praktiski pielietojama augstas precizitates metamodelu veidoSanai
multidisciplinaras analizes un optimizacijas uzdevumos, taja skaita masinbiives
elementu projektésana. Uz iegiito rezultatu pamata ir izstradati programmatiiras
moduli mehanisku sistému projektu analizei un optimizacijai.

Inversas metamodeléSanas metode ir pielietojama ka nesakritibas metodes
alternativa vai paliglidzeklis identifikacijas uzdevumu risinasanai.

Iegiitie ribotu metala panelu izlieces, svara un izmaksu optimalie parametru
risindjumi var biit par pamatu projekt€Sanas procesu paatrinasanai un raZzoSanas
efektivitates uzlaboSanai.

Aizstavesanai tiek izvirzits

e MetamodeléSanas metodika mehanisku sistému projektesanai, kura satur
datoreksperimentu un naturalo eksperimentu planu optimizaciju, uzlabotas
neparametriskas rezultatu aproksimacijas metodes, ka arT jaunu inversas
metamodelésanas metodi.

e Latmu hiperkubu optimizacijas algoritms, ta pielietojums MSE un MaxiMin
optimalu eksperimentu planu iegti$anai.

e Uz krosvalidacijas krit€riju balstita kriginga kovariances funkcijas
hiperparametru noteikSanas metode.

e Kriginga metodes atrdarbibas uzlaboSanas shéma vairaku atbildes funkciju
gadijuma.

e Inversas metamodeléSanas metode projektéSanas inverso uzdevumu
risinasanai.

e Dazada profila ribotu sendvi¢u panelu metamodeli svara, izmaksu un izturibas
analizei un optimizacijai un uz tiem balstiti praktiski ieteikumi optimalu
panela plaksnu biezuma un stinguma ribu izvietojuma atraSanai.

e Oglekla-epoksida plaksnes elastibas modulu identifikacijas uzdevuma
risindjums ar inversas metamodeleSanas metode.
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Darba sastavs un apjoms

Promocijas darbs sastav no ievada, 5 nodalam, secinajumiem un literatiiras
saraksta. Darba apjoms ir 191 lappuses, 94 attéli, 67 tabulas un literatiiras
saraksts, kas satur 261 nosaukumu.

Darba aprobacija un publikacijas

Promocijas darba rezultati zinoti un apspriesti starptautiskas konferences un

zinatniskos seminaros:

e 6™ ASMO-UK/ISSMO International Conference on Engineering Design
Optimization (Oksforda, Lielbritanija, 2006);

e 9™ US National Congress on Computational Mechanics (USNCCMO9)
(Sanfrancisko, ASV, 2007);

e 7" World Congress on Structural and Multidisciplinary Optimization
(WCSMO7) ( Seoul, Korea, 21-25 Maijs 2007);

e 14™ International Conference on Composites and Nano Engineering
(Kolorado, ASV, 2006);

e RTU 46. un 48. starptautiska zinatniska konference, (Riga, Latvija, 2005,
2007);

e 5" International DAAAM Baltic Conference (Tallina, Igaunija, 2006));

e RTU Mehanikas institita un LNMK apvienotie seminari (Riga, Latvija,
3.10.2006, 11.12.2007, 01.04.2008).

Galvenie darba rezultati izklastiti 14 publikacijas.

DARBA SATURS

Pirmaja nodala ir veikts literatliras apskats par metamodeléSanas lomu
mehanisku  sisttmu  projektésana, skaitlisko eksperimentu planosanu,
aproksimaciju un optimizaciju, ka arT inversajam problémam un to risinasanas
panémieniem, lietojot fiziskos un skaitliskos eksperimentus.

Miisdienigu inzenierrisinagjumu izstrade tiek plasi izmantota datorsimulacijas
programmatiira. Kompleksu sistému, pieméram, automasinas vai lidmasinas
projektéSana ir loti darbietilpigs optimizacijas uzdevums, kas nereti ietver
dazadas inZenierijas disciplinas, vairakus krit€rijus un skaitloSanas zina
sarezgitas simulacijas programmas. Lai vienkarSotu sarezgitos skaitliskos
modelus, pedgjo paris dekazu laika tiek plasi pielietotas aproksimacijas metodes
jeb metamodeli.

Lai atrastu labaku vai labu inzenierrisinajumu, ir nepiecieSama projekteta
objekta optimizacija, kuras gaita no dazadiem alternativiem risinajumiem tiek
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izvelets labakais attieciba pret kadu kritériju. Inzenieru problému optimizacijas
uzdevumi biezi ir sarezgiti, jo nakas saskarties ar nelinearam problémam, kas
paklautas virknei ierobezojumu. Sadiem globalas optimizacijas uzdevumiem ir
nepiecieSama daudzkart€ja krit€riju vai ierobezojumu skaitloSana, kas biezi ir
loti sarezgits un skaitloSanas zina darbietilpigs process.

Gandriz visiem realajiem inzenieru projektiem ir jabiit optimaliem nevis péc
viena noteikta krit€rija, bet pec vairakiem, biezi savstarpgji konkurgjoSiem,
kritérijiem. Sados gadijumos ir jarisina daudzkriterialas optimizacijas uzdevums
(Multi Objective optimization, MOO).

Modernos inzenieru projektos paradas problémas no dazadam sféram, un
MOO uzdevuma kritériji var biit no dazadam inzenierijas nozarém, pieméram,
projektgjot lidmasinas sparnu, optimizacijas uzdevuma ir javeic gan sparna
struktiiras, gan arl aerodinamikas aprékini. Sadus analizes un optimizacijas
uzdevumus sauc par multidisciplinardas  optimizacijas  uzdevumiem
(Multidisciplinary Optimization MDO) un katras disciplinas uzdevumi var biit
sarezgTti un darbietilpigi.

Praktiskiem inzenierrisingjumiem jabiit ne tikai optimaliem, bet arl
robustiem (mazjutigiem) pret mazam izmainam projektétas sistémas parametros
vai apkart€jas vides IpaSibas. ProjektEtas sistémas robustuma noverteSanai
izmanto varbitisku projekta optimizaciju (Probailistic Design Optimizaition) un
analizi [Wang un Shan (2007)]. Sadu optimizacijas uzdevumu risinasana ar
lokalajam un globalajam (gan determinétajam, gan stohastiskajam metodém) ir
apgritinata un nav efektiva. Pedgjo divdesmit gadu laika, lai risinatu globalas
optimizacijas, daudzkriterialas, multidisciplinaras robustas optimizacijas
uzdevumus, tiek izmantotas metamodelé$anas metodes [Wang un Shan (2006)].
Galvenas prieksrocibas, ko iegiist pielietojot metamodelésanu optimizacija ir: 1)
optimizacijas procediiras nepiecieS$ama skaitloSanas laika samazinaSana,
izmantojot gan krit€riju, gan ierobezojumu aproksimacijas, 2) iesp&jama paraléla
eksperimentu datu iegiiSana, 3) aproksimacijas procesa var ieglit zinasanas par
projekta faktoru nozimigumu un ietekmi uz optimalo risindjumu, 4)
metamodel&Sanas izmantoSana lauj stradat gan ar nepartrauktiem, gan diskrétiem
mainigajiem.

Popularitati un plasu pielietojumu praksé ir ieguvusas Taguéi metode un
atbildes virsmas metode [Ramberg un Pignatiello (1991)]. Sis divas metodes ir
kluvusSas par pamatu vairakam modernam projekt€Sanas metodém, tadam ka
Robust Concept Exploration Metod [Simpson (1998)], [Chen u.c. (1996)],
Variable Complexity Response surface Modeling [Giunta u.c (1994)], [Giunta
u.c. (1996)], Concurrent Sub Space Optimization [Renaud un Gabriele (1993)],
[Renaud un Gabriele (1994)], Robust Design Simulation [Mavris u.c (1995)] ,
Probabilistic Design System [Fox, E.P. (1996)], u.c.

Metamodelésanas loma inzenierprojektu optimizacija ir paradita Att. 1.
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Daudzkriteriala Multidisciplinara
optimizacija optimizacija
. Robusta
optimizacija

a r'(\)/ll?s?ri!gci'a Projekta parametru
P J telpas izpétiSana
Attéls 1. Metamodelé$ana un tas loma inZenierprojektu optimizacija

Problémas
formulésana

Metamodelu izmantoSanas galvends priekSrocibas ir [Jin u.c. (2000)]
iespgjas:

e  Model&t un saprast ieejas un izejas parametru savstarpgjo saistibu.

e Izpétit projekta mainigo telpu, nojaust projekta kompromisus,
modificét ierobezojumus un nepiecieSamibas gadijuma parformulét
optimizacijas uzdevumu, vizualizet atbildes virsmas.

e Izmantot atras optimizacijas procediiras, veikt globalo,
daudzkriterialo, multidisciplinaro optimizaciju.

e Vieglak integrét dazadu disciplinu (biezi balstiti uz patentetiem
standartiem) un, iesp&jams, izkliedetus vai paralélus aprekinus.

Metamodelu pielietosana projektu optimizacija parasti sastdv no Cetriem
etapiem:

o  Efektivas eksperimentu plana izvéles;

o Korekta modela izvéles, lai sp&tu aproksimét eksperimentu datus un
aprakstit procesa ieeju un izeju sakaribu.

e Aproksimaciju (metamodelu) piclagosana (model-fitting);

e  Aproksimaciju izmantoSana atrai optimizacijas procedirai.

Eksperimentu planosana ir process, kura rezultata izveélas optimalu
eksperimentu planu. Katrs eksperiments (skaitlisks vai fizisks) ir saistits ar
noteiktam  izmaksam, tadeél ir nepiecieSams  izvelties efektivu
eksperimentéSanas stratégiju, kura, ar péc iesp&jas mazakam izmaksam, Jauj
ieglit peéc iespgjas vairak informacijas par petamo procesu. Efektiva
eksperimenté$anas strat€gija nepiecie$amo méginajumu (eksperimentalo punktu)
skaits ir péc iesp&jas mazaks, un to izvietojums ir tads, ka no eksperimentiem
iegiita informacija ir p&c iespgjas pilnigaka. Datoreksperimentiem, atskiriba no
tradicionalajiem fiziskajiem eksperimentiem, nepiemit gadijuma klidas, jo
atkartoti noveérojumi ar nemainitu ievaddatu kopu dod identiskas atbildes.
Datoreksperimentu planosana balstas uz diviem pamatprincipiem, kurus pirmais
1977. g. formulgja RTU (toreiz RPI) zinatnieks Vilnis Eglajs:
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e Planiem nav nepiecie$ams vairak ka viens novérojums pie jebkuras
noteiktas ievaddatu kopas.

e Eksperimentu punktiem jabiit izvietotiem p€c iesp&jas vienmerigi
eksperimentalaja apgabala.

Datoreksperimentu planosana misdienas loti plasi izmanto péc telpas
aizpildes kriterijiem optimizetus Latmu hiperkuba (LH) eksperimentu planus.
Patlaban literatlira nav iegiiti rezultati, kuri parliecinosi pieraditu kada kriterija
un atbilstosi tam veidota plana parakumu par citiem, tomér daudzi autori
uzskata, ka maksimalas entropijas un uz attalumu bazetie kriteriji sniedz labakos
rezultatus [Jin u.c. (2001)], [Santner u.c. (2003)], [Bursztyn un Steinberg
(2006)]. Populari telpas aizpildes kritériji, kuri nebalstds uz iepriekSgju
pien€mumu par ieejas izejas funkcionalo formu, ir MaxMin, MSE, Discrepancy,
Entropijas un Eglgja kritériji. Eksisté daudz literattiras par eksperimentu planu
bez ierobezojuma uz Iimeniem optimizaciju péc MaxiMin un MSE kritérija, bet
literatiira daudz mazak ir apskatiti LH planu optimizacijas algoritmi.

Regresijas analiz€ tiek lietotas divas atSkirigas pieejas [Hardle (1990)]:
parametriska aproksimacija un neparametriska aproksimacija.
Datoreksperimentiem, at$kiriba no tradicionalajiem fiziskajiem eksperimentiem,
nepiemit gadijuma kludas un tade€] datoreksperimentu aproksimacijai var
izmantot metodes, kas interpoleé eksperimenta datus. Popularakas metodes
datoreksperimentu aproksimesanai ir Gausa procesa regresija (GPR) jeb krigings
(skat. [Barton (1998)], [Booker (1998)], [Currin 1991], [Sacks (1989)],
[Rassmussen un Williams (2006)]), lokali svértas polinomu aproksimacijas
(Localy Weighted Polinomials vai Moving Least Squares) (skat. [Cleveland
(1979)], [Levin (1998)], [Fan un Gijbels (1996)] u.c.), radialas bazes funkcijas
[Dyn (1986)], [Powell (1987)], neironu tikli (skat. [Cheng un Titterington 1994],
[Haykin 1994], Smith un Mistree (1993)], Support Vector Regression [Clarke
u.c. (2005)], uc. Praksé skaitlisko eksperimentu aproksimacijas ne vienmer iet
tieSi cauri eksperimentu punktiem, un nereti lieto atbildes virsmas (RSM)
metodes, lai gan no statistikas viedokla $ada pieeja nav Tsti pamatota.

Krigings ir populara datoreksperimentu aproksimacijas metode. Krigings
balstas uz Baijesa pieeju statistikda un ir labi piemérota determinétu
datoreksperimentu apstradei vidgji lielam ieejas faktoru skaitam. Kriginga
metodé tiek generctas visas iesp€jamas Gausa procesa realizacijas ar dotu
vidgjas vertibas un kovariances funkciju, un tiek atmestas tas realizacijas, kas
neatbilst eksperimentalajiem datiem [Rasmussen un Williams (2006)].

Lai praktiski pielietotu krigingu, ir janosaka kovariances funkcijas parametri.
Literattra ir apskatitas divas metodes: krosvalidacijas (CV), un maksimalas
paticamibas metode (maximum likelihood, MLL), biezak izmantota
hiperparametru noteikSanas metode ir MLL metode.

Neskatoties uz plaso aproksimacijas metozu klastu, literatira nav vienota
viedokla par to, kura no metodém biitu labaka. Dazos pétijjumos ir dotas

rekomendacijas atkariba no problémas izmériem, atbildes nelinearitates un
eksperimentu daudzuma.

Inversas inZenierijas problémas tiek risinatas gadijumos, kad, izmantojot
eksperimentos iegiitos datus, ir janosaka modela parametri. Sadu uzdevumu
risinasanai praks€ izmanto jauktu skaitlisko un fizisko eksperimentu metodi
(Mixed Numerical-Experimental Techniques MNET). Saja metodé par inversa
uzdevuma atrisinajumiem tiek nemti modela parametri, pie kuriem ir vismazaka
fizikala un skaitliska eksperimenta atSkiriba. MNET metodes parametru
identifikacijas uzdevumiem inZenieru praks€ plasi ir pielietota pedg€jo divdesmit
gadu laika dazadas sferas: inzeniermehanika, lai identificétu siltuma vaditsp&ju
[Trujillo u.c. (1997)], akustisko [Panneton u.c. (2003)], dempferéSanas [De
Visscher (1995)], [Tudor (2003)], plastiskuma [Furukwaw un Yagawa (1998)],
[Yoshida (2003)] ipasibu noteikS$anai, civilaja inZenierija, lai identificétu
augsnes caurlaidibu [Javadi u.c. (1999)] un elastibas Tpasibas [Hikawa u.c.
(2004)], elektrotehnika, lai noteiktu pjezoelektriskas ipasibas [Ferin G. (2004)],
biomedicina, lai noteiktu adas [Hendriks u.c. (2003)] un aknu [Kauer (2001)]
mehaniskas Tpasibas. Pamatproblémas, ar ko nakas saskarties, pielietojot MNET
shému ir: matematiska modela neprecizitates un vairaku alternativu risinajumu
eksistence (neviennozimibas probléma).

Nodalas beigas ir formuléts augstak min&tais promocijas darba mérkis un
veicamie uzdevumi.

Otraja nodala ir piedavats Latmu hiperkubu eksperimentu planu
optimizacijas algoritms, aprakstita ta pielietoSana LH eksperimentu
optimizacijai. Att. 2. ir paradita piedavata LH eksperimentu planu optimizacijas
algoritma blokshéma.

Eksperimentu planu optimizacijas algoritms tika pielietots LH eksperimentu
optimizacijai péc MSE un MaxiMin kriterijiem.

Eksperimentu planu bez LH ierobezojuma optimizacijai péc MSE kritérija
eksiste ta sauktais NTLBG algoritms, ar kuru, optimizgjot eksperimentu planus,
optimizacija konvergé uz lokalu kritérija minimumu. Lai optimizétu LH
eksperimentu planus péc MSE kritérija, NTLBG algoritms tika modificéts,
tadejadi, ka katrai cikliskajai koordinasu mainai tiek parbaudits, vai samainot
kada faktora limenus diviem méginajumiem, samazinas eksperimentu punktu
attalums I1dz katra eksperimentu punkta atbalstu punktu grupas vid&jai vertibai.

Lai iegiitu t.s. Maksimalda minimala attadluma (MaxiMin) optimalus LH
eksperimentu planus, tika ieviests un izmantots jauns kritérijs ¢

kur

Mmd=li “min

ns J=l.n, j#i

v, —x

b (2)
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n 2
>((Mma ~minfx, -

Std ==

n—1 . 3)

Koeficents £ tika variéts robezas [0, 1].

Optimizgjot planus pgc @ kriterija un akceptgjot planus, kuriem ir labaka
MaxiMin kriterija vertiba, tika ieglta atra optimizacijas proceduru LH
eksperimentu planu optimizacijai péc MaxiMin kriterija. Sadi optimizetiem
planiem ir ar1 labakas citu telpas aizpildes krit€riju vertibas.

Try=0;

v

P=maxP; Iter=0;
Izveido gadijuma sakuma variantu

4

Cikliska koordinasu maina: 1
Cikliski maina visas koordinatas| Perturbacija:
visiem punktu pariemie—————— | Visiem punktu pariem
parbaudot vai uzlabojas kritérija samaina koordinati i un
vértiba J ar varbatibu P

+

N-+»<Best < Glob>—Y»| GIob=Be'st;
Iter=0;
N

Iter = Iter+1

Kritérijs
uzlabots?

v, P=PI2;
Iter=0;
Y

Total=Glob;
Glob <Tota Y—> Try=Try+1;
" H

Y
v

Attels 2. LH planu optimizacijas algoritma blokshéma

LH planu optimizacijai literatiira ir aprakstiti vairaki telpas aizpildes kritériji.
Lai novértetu, kuru no telpas aizpildes kriterijiem ir visefektivak izmantot, tika
izmantota testa funkcija un salidzinati dazadu telpas aizpildes krit€riju un testa
funkcijas aproksimaciju klidas lineara korelacija. Tika secinats, ka MSE
kritérijam ir vislielaka korelacija ar dotas testa funkcijas aproksimacijas kladu.
Tade] tika secinats, ka LH eksperimentu plani, kas optimizeti peéc MSE kriterija,
ir efektivi pielietojami datoreksperimentu planosanai.
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Izstradata datubaze un iegitie telpas aizpildes eksperimentu plani publicéti

Interneta (www.mmd.rtu.lv).
Tresaja nodala ir apskatitas problémas un risinajumi, ar ko nakas saskarties
kriginga metodes praktiskai pielietoSanai datoreksperimentu aproksiméSanai.
Galvenas problémas ir darbietilpiga modela izstrade, kas ietver kovariances
matricas inversas matricas skaitloSanu un optimalu kovariances funkcijas
parametru (hiperparametru) atraSanu. Darba ir piedavata algoritmiska
skaitloSanas shéma, ar kuras palidzibu iesp&jams panakt kriginga modela
izveidosanas atrdarbibas uzlaboSanu vairaku atbildes funkciju gadijuma. ST
shéma balstas uz faktu, ka kovariances matrica ir atkariga no eksperimentu
plana, kovariances funkcijas un kovariances funkcijas hiperparametriem, bet nav
atkariga no atbildes funkcijas datiem. ST sheéma tika papildinata ar soliem MLL
un CV raditaju skaitloSanas atrdarbibas uzlabosanai vairaku atbildes funkciju
gadfjuma.

Papildus tam ir apskatiti jautajumi, kas saistiti ar kovariances funkcijas
izveli, kovariances hiperparametru izvéli un to optimalu noteikSanu. No
literatiiras apskata tika secinats, ka nepastav vienotas pieejas kovariances
funkcijas un tas hiperparametru skaita izvélei. Saja nodala tika salidzinati CV un
MLL kriteriji kovariances funkcijas hiperparametru optimizacijai daziem viena
un divu faktoru testa uzdevumiem. Empiriski tika secinats, ka efektivi Sos
optimizacijas uzdevumus iesp&jams risinat ar kvazi-Nitona metodi, izv€loties
sakuma punktu 6=1. Gadijumos, kad ieglito aproksimacijas kvalitate bija
neapmierinos$a, optimizacijas process tika atkartots, lietojot citus sakuma
punktus =0.1 un =5, ka arT izmantojot Particle Swarm globalas optimizacijas
metodi.

Tresas nodalas otraja dala ir piedavata inversas metamodelé$anas metode
(skat. Att. 3.) inverso uzdevumu risinasanai.

Modela parametri

X
Fiziskie eksperimenti ¢
yte Matematiskais modelis
8~fx)

v

Inversais metamodelis

x=z(g)
¢ x+e=z(y+e)

Attels 3. Inversas metamodeléSanas metodes shéma

Y
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Inverso metamode]u veidoSana ir saistita ar vairakam problémam. Pirmkart,
inverso sakaribu ir iesp&jams aproksimét tikai gadijumos, kad inversais modelis
eksisté. Ja inversais modelis neeksisté vai inversa sakariba ir neviennozimiga,
tas aproksimacija visbiezak ir ar sliktu precizitati un tadéjadi metode var dot
kludigu risinagjumu. Daudzos wuzdevumos, palielinot atbilzu skaitu,
daudznozimiba izzud, pat ja katra no atbildém atseviski ir nelineara ar
daudznozimigu inverso sakaribu. Prakse loti izplatita ir situacija, kad iesp&jams
palielinat nomerito atbilzu skaitu (lielaku par identificEjamo parametru skaitu),
tadejadi ir pamats uzskatit, ka Sis inversas metamodelesanas trikums nav loti
butisks vairumam praktisko uzdevumu. Neviennozimiga inversa sakariba var
noradit uz klidu mérijjumos, matematiskaja modeli vai arT uz to, ka probléma
slépjas uzdevuma formul&juma.

Otrkart, aprékinu atbildes nav iesp&jams planot, tad€] inverso metamodelu
veidosana eksperimentalie punkti nenoklaj vienmérigi pétamo apgabalu. ST
iemesla dél jasaskaras ar singularam matricam, aproksimacijai lietojot
polinomus, kuru koeficientus nosaka ar mazako kvadratu metodi. Sim
gadljumam piedavats lietot kvaziapgriezto matricu pieeju, tas iegiistot ar
Singularo vértibu dekompozicijas metodi.

Inversas metamodel&Sanas metode, pretgji nesakritibas metodei, lauj tiesi
noverteét risinajuma kvalitati, nosakot metamodela precizitati, lietojot
krosvalidacijas raditaju. Inversa risinajuma kvalitates novertéSana ir loti biitiska
praktiskos uzdevumos. Otra galvena inversas metamodel&Sanas prieksrociba ir
ta, ka, lietojot polinomu aproksimacijas, iesp&jams tiesi noteikt dazado izeju
ietekmi (nozimigumu) uz ieejam.

Ceturtaja nodala ir parbauditas piedavatas eksperimentu plano$anas un
aproksimacijas metodes, lietojot vairakus divu, tris un 5 faktoru testa uzdevumus
dazadam eksperimentu punktu skaitam. Tika izmantotas literatira apskatitas
testa funkcijas, lai salidzinatu CV un MLL kriteriju efektivitati kovariances
funkcijas hiperparametru noteik$anai. Visiem testa uzdevumiem tika veidotas
aproksimacijas, izmantojot gan CV, gan MLL metodi. Kovariances funkcijas
parametri tika noteikti divos veidos. Pirmaja veida tika noteikti m+1 (m —
faktoru skaits) hiperparametri: viens pakapes hiperparametrs un m attalumu
nobides hiperparametri (katram ieejas faktoram atbilstosais attalumu nobides
hiperparametrs). Otraja veida tika noteikti divi hiperparametri: pakapes
hiperparametrs p un viens attalumu nobides hiperparametrs kopigs visiem ieejas
faktoriem. Gandriz visiem testa uzdevumiem labaka aproksimacijas precizitate
tika iegiita, lietojot CV krit€riju un nosakot m attaluma nobides hiperparametrus.

Saja nodala tika salidzinata kriginga metodes aproksimaciju precizitate divu,
tris un 5 faktoru testa uzdevumiem ar pirmas un otras kartas polinomu un lokali
sveérto pirmas un otras kartas polinomu aproksimacijam. Kriginga kovariances
funkcijai tika noteikti m+1 hiperparametrs, lietojot CV kritériju. Tika secinats,
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ka vairuma divu faktoru un visos apskatitajos tris un 5 faktoru testa uzdevumos
kriginga metode dod augstaku aproksimacijas precizitati (skat. Att. 4.).

140 140

120 120 4

100
100

80
80 -
60
60 -
40
20
o] 20 4

Kvad. lok. pol Lin. lok. pol. Kvad.pol.  Kub.pol  Kriging

T T T T
Kvad. lok. pol  Lin. lok. pol.  Kvad. pol Kriging

Attels 4. Testa funkciju aproksimaciju salidzinajums, lietojot dazadas metodes un dazadu
punktu skaitu (attéls a - 3 faktoru testa uzdevumi, attéls b — 5 faktoru testa uzdevumi)

Piektaja nodala izstradatas eksperimentu planoSanas un aproksimacijas
metodes un programmatiira ir pielietotas praktisku maSibtves projekt€sanas
problému risinasanai — sendvicu panelu optimizacijai un plansienu kompozitu
konstrukciju elementu elastibas parametru identifikacijai.

Pirma no apliikotajam praktiskajam problémam ir metala I, C, O, Oc, Z un V
veida serdes profila sendvia panelu (skat. Att. 5.) stipribas aprékinu
aproksimacija un optimizacija.

Attéls 5. Dazada profila metala sendvica panelu shémas

Skaitlisko eksperimentu planosanai tika lietots 6 faktoru LH eksperimentu
plans, kas optimizéts peéc MSE kriterija, lietojot otraja nodala piedavato
algoritmu. Metamodela veidoSanai tika izmantoti 250 punkti un citi 250 punkti
tika izmantoti ieglito metamodelu validacijai. Visu profilu sendvicu panelu
skaitliskie eksperimenti tika veikti sadarbiba ar RTU Materialu un konstrukciju
institita vad. pétnieku Kasparu Kalninu, veidojot galigo elementu modeli
programma ANSYS (skat. Att. 6.). Paneli tika slogoti ar vienmérigi izklied&tu 3
kPa lielu slodzi, papildinot to ar 1kN lielu koncentrétu speku panela centra.
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Attéels 6. I profila sendvic¢a panelu deformacija

Saja darba tika méritas un aproksimétas 7 atbildes. Tika konstatéts, ka
sendvicu panelu plakSnpu deformaciju aproksimaciju kvalitati iesp&jams
paaugstinat, ievieSot papildus mainigo, kas ir apgriezti proporcionals panela
§k€luma inerces momentam.

Sendvi¢u panelu aprékinu aproksimacijai efektivaka izradijas kriginga
metode, nosakot kovariances funkcijas attalumu nobides hiperparametrus katram
faktoram un lietojot CV krit€riju aproksimacijas prognozes precizitates
novertesanai (skat. Att. 7.).

T T T
Kriging Glob. pol. Lok. pol.

Attels 7. I profila dazadu atbilZu aproksimaciju kliida 250 testa punktos, lietojot krigingu,
polinomu un lokali svérto polinomu aproksimacijas

Izveidotie metamodeli tika pielietoti, lai atrastu optimalus I profila panela
variantus. Optimizacijas procesa tika varigti tris diskréti un viens nepartraukts
parametrs. Tika fiks€ts panela garums un platums, pienemot, ka tie ir doti no
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projektgjuma specifikacijas. Optimizacijas procediira izmatotie ierobezojumi,
tika izveleti balstoties uz sertifikatororganizacijas Det Norske Veritas [DNV
Technical report (2003)] vadlinijam kugu klaju panelu sertifikacijai. Pareto
optimumu mekl&$anai tika izvE€l&tas tris kritériju funkcijas: panela masa, panela
garuma attieciba pret apaksgjas platnes izlieci un panela razoSanas izmaksas, kas
tika iegtitas pec formulas

C =07y, +n(5x10°(t, +,)=500(t, +1,)+4)L » 6)

kur y; — panela masa, n — ribu skaits, t; — augs€jas un apaks€jas plaksnes
biezums, #, — serdes stiprinajuma biezums, L — panela garums [Farkas (2003)].
Att. 8. ir paraditi iegiitie Pareto optimalie punkti.
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Attels 9. I profila sendvi¢a panela pareto punkti

Iegtitie Pareto optimalie risinajumi tika validéti ar FE aprékinu modeli un
tika secinats, ka optimuma punktos metamodeliem ir pietickami augsta
precizitate. Pieméram, panela deformacijas relativa kliida 2.61%.

Tika secinats, ka izstradatas eksperimentu planoSanas un aproksimacijas
metodes ir pielietojamas dazada tipa metala sendvicu panelu stipribas aprékinu
augstas precizitates metamode]u veido$anai un optimizacijai. legitie risinajumi
var bilit par pamatu projektéSanas procesu paatrinaSanai un razosanas
efektivitates uzlabosanai.

Piektas nodalas otraja dala tika pielietota treSaja nodala piedavata inversas
metamodeléSanas metode ribotas oglekla-epoksida plaksnes elastibas pasibu
identifikacijai. legiitie rezultati tika salidzinati ar nesakritibas metodes
rezultatiem.

Saja uzdevuma tika izmantoti FE elementu aprékini, kuru ieejas tika varictas
Skersvirziena, garenvirziena un bides elastibas moduli un skaitlotas passvarstibu
frekvences. Inversaja uzdevuma tika lietotas fiziski noméritas pirmas 7
pasSsvarstibu frekvences, lai identificétu tris elastibas modulus. Inversie
metamodeli tika iegiiti ar zemu CV kladu un inversas metamodeléSanas metode
deva lidzigus rezultatus, salidzinot ar nesakritibas metodes risinajumiem. Tika
secinats, ka inversas metamodeléSanas metode var tikt izmantota gan ka
nesakritibas metodes alternativa, gan ka paliglidzeklis. Turpmakos uzdevumos ir
ieteicams pielietot abas metodes, lai paaugstinatu un kontroletu identifikacijas
precizitati. Inversas metamodeléSanas metode lauj identificEt parametru
nozimibu un noteikt tas passvarstibu frekvences, kuras visvairak ietekme
identificEjamos parametrus. Jautajums par frekvencu izveli ir v€l papildus
petams, ka arT turpmakajos eksperimentalajos merjjumos nepiecieSams
maksimali noveérst argjo faktoru ietekmi. Dotaja uzdevuma ir nepiecieSama art
naturdlo eksperimentdalo mérjjumu skaita palielinasana, lai var€tu novertét
frekvencu mérfjjumu izkliedi.

SECINAJUMI

1. Promocijas darba veikta vispusiga literatiiras analize par mehanisku sistému
metamodel&$anu, ieskaitot eksperimentu planosanu, analizi un optimizaciju.

2. lzstradata metamodeléSanas metodika mehanisku sistému projekt€sanai,
kura satur datoreksperimentu un naturalo eksperimentu planu optimizaciju,
uzlabotas neparametriskas rezultatu aproksimacijas metodes, ka ari jaunu
inversas metamodel&sanas metodi.

3. Datoreksperimentu planu optimizacijai piedavats koordinatu mainas
algoritms apvienojuma ar regulgjamu permutaciju un daudzkartgju startu
globalas optimizacijas metodi. Piedavatais optimizacijas algoritms realiz&ts
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datorprograma. Izveidota eksperimentu planu datubaze Interneta, kur publicéti
iegiitie eksperimentu plani.

4. Paradits, ka mehanisku sisttmu metamodelu veidoSanai efektivi ir telpas
aizpildes eksperimentu plani, kuri optimiz&ti pec MSE kritérija.

5. Promocijas darba izstradata kriginga hiperparametru noteikSanas metode,
izmantojot krosvalidacijas kriteriju, kura paaugstina metamodelu precizitati.
Piedavats algoritms efektivai kriginga metodes pielietoSanai vairaku atbilzu
gadijuma.

6. Eksperimentali pieradita kriginga metodes augstaka prognozes precizitate,
salidzinot ar citam parametriskajam un neparametriskajam aproksimacijas
metodem.

7. Piedavata inversas metamodeléSanas metode, kura dod iesp&u ne tikai
risinat inversos inZenierprojekt€Sanas uzdevumus, ieskaitot parametrisko
identifikaciju, bet arT novertét risindgjumu adekvatumu.

8. lIzstradato algoritmu, metoZzu un programmatiiras efektivitate pieradita
visparatzitos analitiskos testa uzdevumos un praktiskos optimalo konstrukciju
projektesanas un parametriskas identifikacijas uzdevumos.

9. Turpmaka darba virzieni — inversas metamodeleSanas pilnveidosana,
sekvencialo eksperimentu planu un daudzkriterialas  eksperimentalas
optimizacijas metozu attistiSana.
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