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Kova kilpailu on kasvattanut laskennallisesti vaativaa suunnittelua tekevissa yrityksissa
tarvetta nopeuttaa suunnitteluprosessia. Taten myods Kkiinnostus simulaatiopohjaiseen
optimointiin ja sen automatisointiin on kasvanut. Tdman tyon tavoite on ollut kehittaa
helppokayttdinen laskentatyokalu kantavien rakenteiden optimointiin. Suunnittelupro-
sessia on haluttu automatisoida siten, ettd parametrisoidulle rakennemallille voidaan
hakea paras mahdollinen rakenne tydkalun avulla. Laskentatydkaluun implementoitava
optimointiproseduuri perustuu Tampereen teknillisen yliopiston tekemé&an aikaisempaan
tutkimukseen lujuuslaskennan automatisoinnista. Siind optimoidaan vaiheittaisella vas-
tepintamenetelmalld saatua metamallia eli korvikemallia. Esitetyn menetelméan keskei-
nen idea on, ettd suunnitteluavaruudesta viritetddn vaiheittain aliavaruus aina edellisen
optimipisteen ympaérilta ennalta asetetun approksimaatiovirheen sallimissa rajoissa. Joka
vaiheessa l6ydetaan talloin yleensd vahintaan lokaali optimi. Tyokalun kehittdmisessa
saadaan tarkempaa tietoa kehitetyn vaiheittaisen vastepintamenetelmdn sopivuudesta
kantavien rakenteiden optimointiin. Kéytannon tehtavien siséltdessd usein diskreetteja
suunnittelumuuttujia, selvitetddn myos diskreetin optimoinnin ja metamallin yhdistami-
sen toimivuutta. Tyossa laaditaan erityyppisille diskreeteille joukoille matemaattiset
mallit diskreettid optimointia varten. Esitettyd vastepintamenetelm&a tutkitaan tdssé
tyossa erilaisilla asetuksilla ja optimointialgoritmeilla.

Ty0 jakautuu neljdén osaan. Ensimmaisessa osassa kerrotaan simulaatiopohjaiseen
optimointiin liittyvistd menetelmistd seké esitelladan laskentatyokalun kayttamén vaste-
pintamenetelman teoriaa ja siihen liittyvdd koesuunnittelua. Toisessa osassa kaydaén
l&pi optimoinnin kannalta keskeisinté teoriaa ja kerrotaan tyossa kéytetyistd optimoin-
timenetelmistd. Optimointia kasittelevassd luvussa esitetddn myos laaditut mallit dis-
kreeteille tehtaville. Kolmannessa osassa kaydaan lapi laskentatykalun toteutusta ja
kéayttod. Viimeisessd osassa esitetddn ja analysoidaan tyokalulla saavutetut tulokset.

LaskentatyOkalun kéyttdminen vaiheittaisella vastepintamenetelmalld ja optimoin-
nilla on lukuisten testiprobleemien ja rakennemallien optimoinnin tulosten perusteella
tuottanut hyvia tuloksia. Edellytyksend on, ettd laskentatyokaluun valitaan sopivat ase-
tukset. Diskreeteille tehtéville laadittujen matemaattisten mallien todettiin toimivan
my0s kaytanndssa, joten niitd voidaan hyddyntad yleisesti myds muissa kaytannon dis-
Kkreeteiss& optimointiprobleemissa.

Tyokalun kehittdmistd ja markkinointia yrityksille ja muille toimijoille kannattaa
saatujen hyvien tulosten perusteella jatkaa. Jatkokehityksessa tyokaluun on hyva lisata
my06s muita simulaatiopohjaisia optimointistrategioita erityyppisia tehtdvia varten seké
rajapintoja muihin tarvittaviin suunnitteluohjelmiin.
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Hard competition has grown the need of accelerate design process for companies that
make computationally demanding design. At the same time the interest in simulation
based optimization and its automation has also increased. The goal for this thesis is to
develop an easy-to-use computational tool for structural optimization. The objective is
to automate the engineering design process so that the tool can be used in the search for
the best possible structure of the parametric design model. Implemented optimization
procedure of the computational tool is based on the earlier study made by Tampere uni-
versity of technology on the automation of the strength analysis. Presented method op-
timizes the metamodel that has been gained with sequential response surface method.

In the design space the metal model is spanned sequentially into an optimally restricted
subspace. In these cases one finds at least local optimum at every stage. In the develop-
ing of the tool more exact information about the developed method is obtained. When
the practical tasks often contain discrete design variables, the use of discrete optimiza-
tion and metamodel will also be studied. Furthermore, the mathematical models are cre-
ated in this work to discrete tasks of different types. The presented response surface
method is studied with different settings and optimization algorithms in this work.

Thesis has been divided into four parts. The first part is about methods that are relat-
ed to the simulation based optimization. Furthermore, the theory of the response surface
method used by the computational tool and the design of experiments which are related
to it are presented. The second part goes through the essential theory involving optimi-
zation and the methods that has been used in the work. The models that have been de-
veloped for discrete tasks also are presented in this part. Third part tells about the devel-
oping and use of the computational tool. Last part presents and analyzes the results
gained with the tool.

Based on the results of the optimization of several test problems and design models
good results are usually achieved with the computational tool. This requires that compu-
tational tool has been used with suitable settings. It was noticed that the mathematical
models that have been developed for discrete tasks were operating also in practice. That
means that they can be utilized generally also in other practical discrete optimization
problems.

Developing and marketing of the computational tool to the companies and other ac-
tors is based on these good results highly recommended. In further research it would
also be wise to implement other simulation based optimization strategies for diverse
tasks and also interfaces to different kinds of design programs.
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1 JOHDANTO

Tampereen teknillisen yliopiston Kone- ja tuotantotekniikan laitoksella on tehty esitut-
kimusta automaattiseen lujuuslaskentaan liittyen, joista tuloksena on useampi diplomi-
tyo ja tieteellinen artikkeli (Heinonen & Pajunen 2011; Pajunen & Heinonen 2013).
Viimeisimmassé artikkelissa Pajunen & Heinonen (2013) esitelty menetelmé implemen-
toidaan toteutettavaan laskentatyokaluun. Esitetyssd menetelméssd kaytetdan vaiheit-
taista vastepintamenetelmaa siten, ettd approksimoitua mallia varten tarvittava aliava-
ruus viritetddn aina edellisen optimipisteen ympériltd ennalta asetetun approksimaa-
tiovirheen sallimissa rajoissa. Esitetty menetelmd pohjautuu vastepintamenetelmaén
Successive Response Surface Method (SRSM) (Roux et al. 1998; Stander & Craig
2002). Laskentatyokalun kehittaminen liittyy laajaan monivuotiseen Tekes-projektiin
"Computational methods in mechanical engineering product development (SIMPRO)"
(VTT 2012). Tyokalun tyonimeksi annettiin timén projektin mukaisesti SimPro.

Tyon tavoitteena on kehittédd laskentatyokalu kantavien rakenteiden optimointiin ja
saada tarkempaa tietoa edell& esitetyn menetelmén sopivuudesta siihen. Paatavoitteena
on suunnitella kayttoliittym4, jolla voidaan kutsua ANSY S-ohjelmaa vasteiden lasken-
taan ja optimoida niiden avulla valittua rakennemallia. Optimointia varten ohjelmaan
implementoidaan vastepintamenetelmd, jonka tuottamalla lineaarisella ja kvadraattisella
metamallilla eli korvikemallilla voidaan approksimoida vasteita. Saatua metamallia op-
timoidaan lineaarisilla ja kvadraattisilla optimointialgoritmeilla. Ty6hon kuuluu myos
metamallien ja erilaisten optimointialgoritmien tehokkuuden ja tarkkuuden vertailemi-
nen erilaisilla laskentatyokalun asetuksilla. Tyohon otettiin mukaan mydos diskreetin
optimoinnin ja metamallin yhdistdmisen toimivuuden selvittdminen. Esitutkimuksessa
Pajunen & Heinonen (2013) on kaytetty ainoastaan lineaarista metamallia ja haettu jat-
kuvaa optimia, jonka ympariltd on lopuksi haettu kokonaislukuoptimi bindarioptimoin-
nilla. Esitutkimuksessa laadittua MATLABIN laskentakoodia kéytetddn pohjana lasken-
tatyokalun kehittdmisessd muokaten sité tarpeiden mukaan. Tyokalussa tulee olla myds
mahdollisuus ajaa tehtdvajonoon lisdttyja optimointitehtavia. Tyokalun tulee myés tuot-
taa erilaisia raportteja, joiden avulla tuloksia voidaan analysoida. Loppukayttdjaa varten
laskentatyOokalun 16ytdma paras ratkaisu on oltava helposti avattavissa kayttoliittymén
kautta suoraan ANSY S-ohjelmaan. Liséksi laskentatyokaluun implementoidaan yliopis-
ton kaytdssa oleva Techila-laskentaympadristd. Tyossa selvitetddn myos mitd valmisoh-
jelmia on tarjolla kantavien rakenteiden optimointiin.

Laskentaty6kalun toteutuksessa kaytetd&n vain regressioanalyysilla saatua lineaaris-
ta ja kvadraattista vastepintaa. Muut metamallit jatettiin tdssé vaiheessa tytkalusta pois.
Tyossa kuitenkin esitellddn simulaatiopohjaiseen optimointiin liittyvié strategioita, joita



voidaan ty6kaluun mahdollisesti myéhemmin implementoida. Tyokaluun on myéhem-
min lisatty my6ds monitavoiteoptimointi, mutta tassa tyossa kéasitellddn vain yhden koh-
defunktion tehtdvid. Tydssd ei myoskadn tehda herkkyysanalyysia saaduille malleille.
Saatujen tuloksien perusteella tarkastellaan pééasiassa vain valitun mallin, optimointial-
goritmin ja laskentatydkalun asetusten vaikutusta kohdefunktion suppenemiseen.

Koska tyon paatavoitteena on laskentatyokalun kehittdminen, niin tydssa kaydaan
lapi vain lyhyesti koesuunnitteluun, vastepintamenetelméén ja optimointimenetelmiin
liittyva keskeinen teoria. Padpaino on tyossa kéytetyissd menetelmissd. Liséksi mate-
maattiset todistelut sivuutetaan. Tyodssé laaditaan myds malli diskreetteihin tehtaviin,
joissa muuttujat valitaan &arellisista diskreeteista joukoista, siten ettd eri muuttujat voi-
vat olla riippumattomia tai riippuvia toisistaan.

Ty6hon on valittu kirjallisuudesta kattava otos erityyppisia optimointitehtavia tyoka-
lun toimivuuden tarkistamiseksi. Lopuksi tyokalulla optimoidaan kahta ANSYS-mallia
jatkuvilla muuttujilla ja kokonaislukumuuttujilla.



2 SIMULAATIOPOHJAINEN OPTIMOINTI

Kantavien rakenteiden suunnitteluun liittyvassé optimoinnissa kéytetd&dn simulaatiopoh-
jaista optimointia, koska analyyttisia vastefunktioita ei yleensa tiedetd. Tuntemattomien
vastefunktio den aj atel | aan ol e v dunktionai(Sham & Saynot t u
Wang 2010). Tehtavien erilaisesta luonteesta johtuen on kehitetty erilaisia strategioita
simulaatiopohjaiseen optimointiin. Strategian valintaan vaikuttaa erityisesti vastefunkti-
oiden ja suunnittelumuuttujien tyyppi, jotka voivat olla jatkuvia tai diskreettejd. Lisaksi
jatkuvilla tehtavilla kohdefunktion differentioituvuus vaikuttaa strategian valintaan.
Metamalliin perustuvat menetelmat sopivat parhaiten jatkuviin differentioituviin tehté-
viin. (Barton & Meckesheimer 2006) Strategioita simulaatiopohjaiseen optimointiin on
kehitetty lukuisia, jotka voidaan jakaa seuraaviin menetelmiin (Fu 2002; Baron 2009):

- sijoitus ja valinta (ranking and selection)

- metamalliin perustuvat menetelmét (metamodel based methods)

- gradientti-pohjaiset menetelmat (gradient based procedures)

- satunnaishaku (random search)

- stokastinen vastine (stochastic counterpart / sample path optimization)

- metaheurestiikka

- joukko todenndkdisyysjakaumia kayttavia mallipohjaisia menetelmia.
Tassa tyossa kaytetddn metamalleihin kuuluvaa vaiheittaista regressioanalyysiin perus-
tuvaa vastepintamenetelmad, josta kerrotaan luvussa 2.1. Tarkeimpid metamalliin perus-
tuvia menetelmi& ovat (Barton & Meckesheimer 2006):

- (vaiheittainen) regressioanalyysiin perustuva vastepintamenetelma (response

surface methodology)

- neuroverkot (neural network)

- spatiaalinen korrelaatio eli Kriging-menetelmé (spatial correlation)

- radiaalikantafunktio (radial basis function)

- regressiosplini (regression spline).
Metamallien avulla voidaan approksimoida tuntemattomia © b | a c H#unkbodaxEdlel-
lisistd vastepintamenetelma ja Kriging-menetelm& ovat kéytetyimpid kantavien raken-
teiden suunnittelussa (Pajunen & Heinonen 2013). Suunnittelussa kaytettavistd meta-
malleista tehdyn kyselyn perusteella annetaan suosituksena, ettd deterministiset prob-
leemat joissa on yli 50 faktoria, kannattaisi mallintaa neuroverkoilla. Raportissa suosi-
tellaan Kriging-mallin kayttdmista probleemoihin joissa faktoreita on alle 50. Vastepin-
tamenetelmaa ei suositella kaytettdvan jos mallinnettavat vasteet ovat hyvin epélineaari-
sia tai jos muuttujia on paljon. Vastepintamenetelmaa suositellaan kaytettdvéan vain jos
probleemassa faktoreita on alle 10 ja ne ovat melko hyvin kayttaytyvié. (Simpson et al.



2001; Ramu et al. 2010) ANSYS-ohjelmassa puolestaan suositellaan korkeintaan 20
faktoria vastepintamenetelman kanssa. Metamalliin perustuva optimointi voidaan jakaa
seuraaviin péavaiheisiin, joista kerrotaan seuraavissa luvuissa tarkemmin (Ramu et al.
2010):

- luodaan tarvittava data koesuunnittelulla

- sovitetaan metamalli havaintoihin

- optimoidaan metamallia.

Néitéd vaiheita voidaan myos toistaa tarkkuuden saamiseksi, yleensa siten etta jatketaan
parhaimman ratkaisun l&hiymparistostd. Metamalleilla optimointi voidaan jakaa viela
globaalin ja lokaalin mallin sovituksen strategiaan. Globaalissa sovituksessa sovitetaan
malli koko suunnitteluavaruudelle, jota sitten optimoidaan. Lokaalissa sovituksessa mal-
li sovitetaan jokaisella iteraatiokierroksella edellisen optimipisteen lahiymparistoon
siten, ettd tehtavaa rajoittaa kuitenkin asetetut globaalit rajat. Tata vaiheittain tapahtuvaa
strategiaa kaytetdan erityisesti vastepintamenetelman kanssa, koska vastepintamenetel-
man tarkkuus ei yleensa riita approksimoimaan vastefunktioita kuin pienesté suunnitte-
luavaruuden osasta. (Barton 2009)

Luvussa 3.5 esitellddn muutamaa simulaatiopohjaista optimointia kayttavaa valmis-
ohjelmaa, joita voidaan kayttdd myods kantavien rakenteiden optimointiin. Kirjallisuu-
dessa Fu (2002) seka Barton & Meckesheimer (2006) hammastelevat sitd, ettei kaupalli-
siin valmisohjelmistoihin olla vaiheittaista vastepintamenetelmaa implementoitu, vaikka
vaiheittaista vastepintamenetelméa on tutkittu paljon ja se kuuluu yleisimpiin kirjalli-
suudessa esiintyviin simulaatiopohjaisiin optimointimenetelmiin. Tydssa kehitettavalla
laskentatyokalulla on taten uutuusarvoa jos vastaavaa menetelméé hyddyntavaa kaupal-
lista ohjelmaa ei ole edelleenkéén saatavilla.

2.1 Vastepintamenetelma

Tassa tydssa kaytetddn vastepintamenetelmélld saatua metamallia, jonka tarkkuus riip-
puu tarkasteltavan suunnitteluavaruuden koosta, suunnittelumatriisin optimaalisuudesta
ja kaytetyn polynomin asteesta. Suunnittelumatriisin optimaalisuuteen vaikuttaa koepis-
teiden lukumaéra ja miten ne on valittu. (Ramu et al. 2010) Koesuunnittelusta kerrotaan
tarkemmin seuraavassa luvussa.

Vastepintamenetelméssa kaytetaddn yleensa 1. ja 2. asteen polynomeja vastefunktioi-
den approksimointiin. Korkeammalla asteluvulla saataisiin enemmaén tarkkuutta, mutta
talléin myos tarvittavien koepisteiden maaré kasvaa huomattavasti. Liséksi korkea aste-
luku voi aiheuttaa voimakasta varéhtelyd. (Ramu et al. 2010; Huang et al. 2011) Kehi-
tettdvassa laskentatyokalussa kaytetddn edelld mainituista syisté vain 1. ja 2. asteen po-
lynomimallia vasteiden approksimointiin. Vastepintamenetelmasséd polynomimallien
parametrit  lasketaan yleensd pienimmén neliGsumman regressiomenetelmélla (PNS)
(Ramu et al. 2010).



Ensimmaisen asteen eli lineaarinen regressiomalli voidaan esittaa
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jossa 0 on suunnitteluvektori ja  on mallin parametrit. Lineaarinen regressiomalli voi
sisaltdd myos vuorovaikutustermit, talloin (Myers et al. 2009)
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Lineaarista regressiomallia, jossa on ristikk&istermit mukana ei tdssa tydssa kuitenkaan
kaytetd. Tarkempi malli saadaan kayttdmélla toisen asteen eli kvadraattista regressio-
mallia joka voidaan kirjoittaa (Myers et al. 2009)
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Kvadraattista mallia ilman ristitermeja sanotaan puhtaasti kvadraattiseksi. Vastepinta-
menetelmassa kaytetadn usein toisen asteen regressiomallia, koska silla saadaan esitet-
tya hyvin erilaisia funktioita ja sen parametrit on helppo estimoida pienimman neli6-
summan sovituksella. YhtalOissa esiintyvaa satunnaisvirhettd - ei esiinny deterministi-
sissa tapauksissa. (Myers et al. 2009) Regressioyhtélo esitetddn yleensd yleisessa mat-
riisimuodossa
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Suunnittelumatriisi fj, jossa on koepisteita O kappaletta, tuotetaan jollain koesuunnitte-
lumenetelmalld, esimerkiksi seuraavassa luvussa kuvatulla D-optimaalisella suunnitte-
lulla. Koepisteiden lisaksi suunnittelumatriisissa on 1-vektori mallin vakiotermeja var-
ten. (Myers et al. 2009)

Pienimmaéan neliGsumman sovituksessa haetaan -vektorin estimaatille "Hparametrit
siten, ettd (Walpole et al. 2007; Myers et al. 2009)
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minimoituu. Ottamalla t&std gradientti "Hn suhteen ja merkitsemallda oikea puoli O-
vektoriksi saadaan
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josta voidaan ratkaista haettu "Hjos matriisi | R on kaantyva ja 0 "Q p. Ehtojen
tayttyessd -vektorin estimaatti
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ja sovitettu regressiomalli
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MATLAB-ohjelmassa on useampi tapa ratkaistua mallin parametrit. Kehitettdvassa las-
kentatyokalussa kaytetddn MATLABIN suosittelemaa O\c-operaattoria (mldivide), joka
valitsee automaattisesti tilanteeseen parhaiten sopivimman algoritmin. Mallin sovitus
tehdaan helposti komennolla b=X\Y, jossa X on datamatriisi ja Y havaintomatriisi tai
havaintovektori. Y:n ollessa matriisi, tehtdvassé on useampi vastefunktio, jolloin tulok-
sena on matriisi parametreista. MATLABIlla pystytdan siis ratkaisemaan useamman
vastefunktion parametrit yhdelld komennolla. (Matlab 2013)



Kéytannon tehtévissa on usein useampia vastefunktioita, joista osa voi toimia opti-
mointitehtdvan rajoitefunktioina. Useamman vastefunktion mallintamiseksi kerrallaan
ratkaistaan parametrimatriisi

A AR (13)
ja sovitettu regressiomalli

n na (14)

Saadulla korvikemallilla voidaan siis ennustaa vasteita tai sitd voidaan optimoida. Op-
timoiva malli saadaan poimimalla lasketusta B-matriisista kohde- ja rajoitefunktiot, jot-
ka ovat matriisin pystyvektoreina eli sarakkeina. Parametrivektoreiden ensimmaisessé
alkiossa on mallin vakiotermi, tdmén jalkeen tulevat lineaariset termit, sitten vuorovai-
kutusten termit ja lopuksi nelidlliset termit. Ylimaaréiset valittuun malliin kuulumatto-
mat termit jadvat pois. Jarjestys on sama kuin suunnittelumatriisin riveilla. Koesuunnit-
telu-luvussa on kerrottu tarkemmin miten termit tulevat suunnittelumatriisiin. Optimoin-
tifunktiota varten rajoitefunktion vakiotermi siirretddn yleensa rajoitusyhtélon toiselle
puolelle, koska useimmat optimointifunktiot sen niin vaativat. Myos kohdefunktio anne-
taan usein optimointifunktiolle ilman vakiotermid. Kohdefunktion vakiotermi lisatdan
vain lopuksi saatuun optimiarvoon. Optimointitehtdvaan lisataan tarvittaessa vielé esi-
merkiksi muuttujien ja rajoitusyhtaldiden rajat. Optimoinnista on kerrottu tarkemmin
luvussa 3.

Mallin tarkkuus riippuu luvun alussa mainituista asioista, kuten kéytetyn polynomin
asteesta. Malli toimii yleensé parhaiten suunnitteluavaruuden aliavaruuden sisalla johon
se on viritetty. Todellisten havaintojen ja mallin antaman arvojen ero eli residuaali

"H 0 08 (15)

Korvikemallin hyvyytté arvioidaan tassa tyossé residuaalin lisaksi suhteellisen virheen
kautta. Laskentatyokalu tallentaa raporttiin iteraatiokierroksilla saadut tarkat ja mallin
antamat arvot ja laskee edell& mainitut. Suhteellista virhettd kdytet&dan aina uuden iteraa-
tiokierroksen aliavaruuden rajojen maarittdmiseen luvussa 4.1.2 kuvatulla tavalla. Télla
suhteellisen virheen tarkastelulla pyritdén pitdmaan implementoidussa vaiheittaisessa
vastepintamenetelméssa vasteet kdypané ja tavoitteena on, ettda kohdefunktio suppenee
ilman isompaa vérahtelya.

Vastepintamenetelmdd on tutkittu paljon ja siitd on tehty useita muunnoksia. Las-
kentatyokaluun implementoitava menetelma on l&hinnd Success Response Surface Met-
hod -menetelm&a (SRSM). Yhteistd menetelmilld on se, ettd kaytetddn D-optimaalista
suunnittelua vastepintamenetelman kanssa ja aliavaruuden kokoa saadetdan adaptiivi-
sesti jollain kriteerilld iteraatiokierrosten aikana, lahtien liikkeelle ké&yttdjan antamasta
aloituskoosta. (Stander & Craig 2002) Implementoitavassa menetelméssa kriteerind on



edelld mainittu suhteellinen virhe, joka lasketaan jokaiselle vasteelle ja suurinta saatua
virhetta kaytetdan seuraavan iteraatiokierroksen aliavaruuden koon maarittamiseen.

2.2 Koesuunnittelu

Koepisteet voidaan tuottaa usealla eri koesuunnittelumenetelmalla. Vastepintamenetel-
masséd kaytetddn yleisesti D-optimaalista koesuunnittelua sekd CCD- ja Box-Behnken-
koesuunnittelumenetelmda (Ramu et al. 2010). Vastepintamenetelmén tarvitseman
suunnittelumatriisin - muodostamiseen  kadytetddn esitutkimuksessa kaytettyd D-
optimaalista koesuunnittelumenetelmaa siten, ettd koepisteitd lasketaan kaytetyn po-
lynomin asteen tarvitsema minimimaara. Minimiméaara koepisteita tarkoittaa myds sité,
ettei mallissa ole sovituksesta aiheutuvaa virhettd. (Pajunen & Heinonen 2013) Mini-
mimaara koepisteitd saadaan kaytetyn polynomiapproksimaation kertoimien lukumaa-
rastd, johon on lisatty vield vakiotermi. Kaavoissa 16-17 (Redhe et al. 2002) kerrotaan
miten voidaan laskea minimimaaré koepisteitd 1. ja 2. asteen polynomimalleille. Kaa-
voissa € on faktoreiden lukuméara.

Lineaariselle eli 1. asteen polynomimallille ilman ristitermeja koepisteiden luku-
maara

0O €& ph (16)
kvadraattiselle eli 2. asteen polynomimallille koepisteiden lukumé&ara
0 & p & ¢I¢ 17)
ja jos kvadraattisesta mallista poistetaan ristitermit niin koepisteiden lukumaara
0 ¢& p8 (18)

Kuvasta 1 ndhdaan miten faktoreiden lukumaard vaikuttaa laskettavien koepisteiden
maaraan. Kvadraattisissa tehtavissa laskettavien koepisteiden lukumaéra kasvaa huo-
mattavasti faktoreiden lukumé&arén kasvaessa. Esimerkiksi Tulokset-luvussa esiteltavan
lastiluukun optimoinnissa on 17 suunnittelumuuttujaa, jolloin kvadraattisen malliin tar-
vitaan jopa 171 koepistettd. Taten, muuttujien mé&éran ollessa suuri, kannattaa harkita
lineaarisen mallin k&yttamistd, varsinkin jos ei ole kaytossa hajautettua laskentaympa-
ristod. Kuvassa 1 on merkitty lineaarista LIN, kvadraattista Q ja puhtaasti kvadraattista
tehtavaa PQ.
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Kuva 1 Koepisteiden lukumaara faktoreiden lukumaaran funktiona.

Suunnittelun sanotaan olevaan optimaalinen kun se on jollain kriteerill& mitaten pa-
ras mahdollinen. D-optimaalisuus on naista Kriteereista kaytetyimpid. (Montgomery
2003) D-optimaalinen suunnittelu eroaa muista koesuunnittelumenetelmissa siind, ettei
se vaadi ortogonaalista suunnittelumatriisia. Tédhdn kuitenkin usein p&&staan silla D-
optimaalinen suunnittelu saadaan minimoimalla parametrien kovarianssia, johon paas-
t4dn maksimoimalla iteratiivisesti determinanttia 91 As (Matlab 2013) Lineaarial-
gebrasta muistetaan myds, ettd matriisi on lineaarisesti riippuva jos ja vain jos sen de-
terminantti on nolla. Koska malli sovitetaan havaintoihin pienimman neliGsumman reg-
ressiomenetelmalla (PNS), taytyy matriisin i 1 olla ei-singulaarinen eli kaantyva, josta
kertoo myds nollasta poikkeava determinantti.

D-optimaalisen suunnittelun luomiseen on MATLAB-ohjelmassa kaksi funktiota
rowexch ja cordexch, joita molempia kéytetdén tassa tyossa. Funktiot palauttavat koe-
matriisin ja suunnittelumatriisin ja varoittavat jos matriisi fj 1 on singulaarinen tai 14-
helld sitd. Suunnittelumatriisien riveille tulee kvadraattista mallia varten termit seuraa-
vassa jarjestyksessa (Matlab 2013):

- vakio termi

- lineaarisen termit 1,2, ¢,

- vuorovaikutustermit jarjestyksessa (1, 2), (1, 3), ..., (1, n), (2, 3), ..., (n-1, n)

- nelidlliset termit jarjestyksessa 1,2, ,n.

Muista malleista ja&vat pois niihin kuulumattomat termit. Koematriisista puuttuu suun-
nittelumatriisissa mukana oleva vakiotermi. Koematriisia voidaan kayttda suoraan vas-
teiden laskemiseen ja suunnittelumatriisia tarvitaan mallin sovitukseen. Kumpaankin
funktioon annetaan argumenttina faktoreiden ja koepisteiden lukuméara, suunnitteluva-
li, regressiomallin tyyppi sek& yritteiden lukumadrd. Oletuksena molemmat funktiot
hakevat lineaariselle mallille kahden ja kvadraattiselle mallille kolmen tason suunnitte-
lun. Lineaarista mallia varten suunnittelumatriisiin tulee aina koepistekombinaatioita
faktoreiden suunnitteluvalin ala- ja ylarajoista. Kvadraattisten mallien kanssa mukaan
tulee keskimmainen piste rajojen véliltd. Kvadraattisiin malleihin voidaan asettaa lisaa
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tasoja tarpeiden mukaan. Tasojen lisddmiselld voidaan saada sovitettua tarkempi malli.
Tassa tyossa on kaytetty tasoihin oletusasetusta, koska aliavaruuden koko pysyy kayte-
tyssé vaiheittaisessa vastepintamenetelmdssé usein melko pienend. Useamman tason
kayttd kvadraattisten mallien kanssa voisi olla kannattavaa kun tarkasteltava aliavaruus
on hieman suurempi. Tatd kannattaisi tutkia ja kokeilla tyokalun jatkokehityksessa.
Yritteiden lukumaaré tarkoittaa sitd, ettd kuinka monta kertaa haetaan optimaalista
suunnittelua. MATLABIN rowexch- ja cordexch-funktiot hakevat ratkaisua iteratiivisesti
satunnaisella alkusuunnittelulla, jolloin saatu suunnittelumatriisi eroaa yleensa joka
ajolla. Kumpikaan funktioista ei vélttdmatta 16yda aina parasta mahdollista suunnittelua.
Saatu ratkaisu voi olla vain lokaalisti optimi. Yritteiden méaéraa kasvattamalla voidaan
|0ytdd parempi ratkaisu, silla MATLAB vertaa yritteilld saatuja determinantin arvoja
keskenddn ja palauttaa parhaan I6ydetyn suunnittelumatriisin. Funktioissa olennaisena
erona on se, ettd rowexch-funktio hakee parasta suunnittelua tekemalla suunnittelumat-
riisikandidaatteihin rivinvaihto-operaatioita, kun taas cordexch vaihtaa suunnittelumat-
riisista yksittaisid elementteja. Pienemman hakualueen takia cordexch-funktio jaa hel-
pommin lokaaliin minimiin, joten rowexch-funktiolla voidaan pééstad parempaan tulok-
seen. D-optimaalinen suunnittelu voidaan tehda myos candexch-funktiolla jolle anne-
taan itse madritelty kandidaattimatriisi. candexch-funktio kayttda rivinvaihto-
operaatioita vastaavasti kuin rowexch. Kandidaattimatriisin kéaytolla voidaan siis itse
maadritell& kaikki koepistevaihtoehdot, joista sitten muodostetaan D-optimaalinen suun-
nittelu. Kandidaattimatriisia voidaan kayttaa esimerkiksi riippuvien diskreettien joukko-
jen kanssa, joista kerrotaan luvussa 3.4. MATLABINn dokumentaatiossa todetaan, etté
rowexchin muistin tarve on huomattavasti suurempi kuin cordexch-funktiolla jos kandi-
daattimatriisi on suuri. (Matlab 2013) Tama on huomattu myds kéytannossa laskenta-
tyokalun kehittdmisen aikana. Suunnittelumuuttujien lukuméaran kasvaessa muistin
kulutus kasvaa rowexch-funktiolla huomattavasti, kuten myos ratkaisuun kulunut aika.
Tydkalun kehittamiseen kaytetysta tietokoneesta, jossa oli 16 Gt tydmuistia, loppui teh-
tyjen testien mukaan muisti lineaarisella mallilla jo 25 suunnittelumuuttujalla. Tasta
syystéd laskentatydkalussa kéaytetddn molempia funktioita siten, ettd lineaarisen mallin
kanssa kaytetadn cordexch-funktiota kun suunnittelumuuttujia on yli 20 ja kvadraattis-
ten mallien kanssa jo kun muuttujia on yli 10. Muuten kaytetddn rowexch-funktiota.
Suunnittelumatriisien laskennan hitaudesta johtuen yritteiden méard on laskentatytka-
lussa rajattu kahteen. Laskentatydkalussa funktioiden yritteiden méara voisi olla suh-
teessa suunnittelumuuttujien lukumaéréén. Yritteiden méaré voisi olla myos kayttdjan
séadettavissa kayttoliittyman kautta. Lisaksi funktio, jolla koematriisi luodaan, voisi olla
kayttajan valittavissa, koska tietokoneen tydmuistin madra vaihtelee eri loppukayttajilla.
Funktioiden toiminnallisuudesta kerrotaan tarkemmin MATLABIn dokumentaatiossa
(Matlab 2013).

Suunnittelumatriisin luomisen jalkeen tehd&an kokeet eli lasketaan vasteiden arvot
koepisteissd. Tuloksena on havaintovektori y kun vastefunktioita on vain yksi ja havain-
tomatriisi Y jos vastefunktioita on useampi. Kokeiden jalkeen voidaan sovittaa meta-
malli tehtyihin havaintoihin.



11

2.3 Hajautettu laskenta

Hajautetussa laskennassa ideana on se, ettd laskennallisesti vaativa tehtdva voidaan ja-
kaa useampaan osaan ja laskea yhté aikaa useammalla tietokoneella. Tampereen teknil-
lisen yliopiston kaytosséd on Techila-jarjestelmd, joka perustuu siihen, ettd kaytetdan
asiakkaan vapaiden tietotokoneiden resursseja hyodyksi. Tietokoneet ovat verkon kautta
yhteydessé Techilan palvelimeen, joka jakaa tyot vapaille koneille. Loppukayttaja saa
tehtdvien valmistuttua tulokset omalle koneelle. (Techila 2014)

Techila tukee useita ohjelmointirajapintoja, kuten téssa tydssa kaytettyda MATLAB-
ohjelmaa. Laskentatyokaluun lisatdan kayttajalle mahdollisuus valita se, ettd ajetaanko
tehtdvat paikallisesti vai kaytetadnko Techila-jarjestelmaa. Kayttajalla tulee olla kaytos-
séan vain Techila-oikeudet ja méaariteltyna tietokoneet, joissa on tarvittavat ohjelmat.
Jarjestelman yllapitdja antaa ndma oikeudet ja madrittelee laskentaymparistdn. Kantavi-
en rakenteiden optimoinnissa tarvitaan ainakin ANSYS- ja SolidWorks-ohjelmaa vas-
teiden laskentaan. (Techila 2014)

Hajautetun laskennan avulla voidaan saastaa aikaa huomattavasti. Simulaatiopohjai-
sessa optimoinnissa lasketaan paljon vasteita esimerkiksi metamallin sovittamista var-
ten. Yhden vasteen laskeminen voi kestdd useita minuutteja ja jos koepisteita on paljon,
niin laskenta voi kestdd huomattavan pitk&an yhdella tietokoneella. Edellisen luvun ku-
vassa 1 havainnollistettiin kuinka koepisteiden lukumaéra kasvaa suhteessa suunnitte-
lumuuttujien lukumaaraan. Hajauttamalla laskennan Techilan avulla laskettavaksi, teh-
tavaan kulunut aika véhenee suoraan suhteessa vapaiden tietokoneiden méaaraan. Las-
kentatyokalun kehittdmisen aikana koepisteet lahtivat keskimaarin 20 koneelle lasketta-
vaksi, jolloin tehtavan sai parhaimmillaan ratkaistua muutamassa minuutissa.
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3 OPTIMOINTI

Simulaatiopohjaiseen optimointiin liittyy useita laskennallisia haasteita. Kaytannon op-
timointiongelmat kuten kantavien rakenteiden optimointiongelmat ovat lahes aina epé-
lineaarisia ja niissé on usein diskreetteja suunnittelumuuttujia, jolloin ne ovat luonteel-
taan MINLP-luokkaan kuuluvia tehtavia eli epélineaarisia sekalukutehtdvid. Lis&ksi
vastefunktiot eivét yleensé ole konvekseja, joka vaikeuttaa optimointitehtdvaa entises-
tdan. (Simpson et al. 2001; Burer & Letchford 2012) Optimointitehtdva voi olla myds
stokastinen, jolloin ainakin osa suunnittelumuuttujista on probabilistisia (Rao 2009).
Tassa tyossa keskitytddn vain deterministisiin tehtdviin. Lisaksi tavoitteet voivat olla
keskenddn ristiriitaisia, jolloin puhutaan monitavoiteoptimoinnista, jota tdssa tydssa ei
kasitelld. Tassa tyossa kasitelladn tehtévid, joissa vain yhtd vastetta minimoidaan, mui-
den vasteiden toimiessa tehtdvan rajoitteina. Analyysin laskeminen FEM-
rakennemallille vasteiden saamiseksi voi olla myds erittdin hidasta jossain tapauksissa.
Edelld mainituista syista rakenteiden optimoinnissa ei vélttamatt4 16ydeta globaalia op-
timia, mutta usein 16ydet&an silti sit4 lahelld oleva lokaali optimi.

Metamallien avulla epélineaarisia vastefunktioita voidaan approksimoida, esimer-
kiksi vastepintamenetelmélld kayttamalla 1. ja 2. asteen polynomiapproksimaatioita,
jolloin tehtdva voidaan muotoilla joko lineaariseksi tai kvadraattiseksi tehtavéksi, joihin
Ioytyy tehokkaita ratkaisualgoritmeja. Epélineaarisia optimointialgoritmeja voidaan
kayttdd myos lineaaristen ja kvadraattisten tehtdvien ratkaisemiseen, mutta ne eivét ole
niin tehokkaita kuin lineaarisiin ja kvadraattisiin tehtaviin tarkoitetut algoritmit
(Antoniou & Lu 2007). Kvadraattisissa tehtavissé tehokkuuteen ja tarkkuuteen vaikuttaa
olennaisesti se, ett4 onko tehtavé konveksi. Konveksisuus vaikuttaa kvadraattisissa teh-
tavissa algoritmin valintaan, sill& osa niista pystyy ratkaisemaan vain konvekseja tehta-
vid. (Lorenz 2010; Konnik 2013; Matlab 2013)

Algoritmien valintaan yleisesti liittyen ovat Wolpert & Macready (1997) esittaneet
niin sanotun O e i i | mati ast@oreemabnpojonke anskaan kaikki algoritmit ovat
yhtd hyvig, kun ajatellaan kaiken tyyppisida ongelmia. T&ma4 tarkoittaa sité, etté toiset
algoritmit ovat parempia tietyissa ongelmissa ja kaikille algoritmeille voi 16ytya ne on-
gelmat joille juuri se sattuu olemaan tehokkain. (Wolpert & Macready 1997)

Algoritmin valinnassa tulee taten huomioida tehtdvan tyyppi ja edelld mainitut asiat.
LaskentatyOkalua varten algoritmin tulee pystya ratkaisemaan valittu metamalli, joka
voi olla lineaarinen tai kvadraattinen, joten algoritmille on voitava antaa myos kvadraat-
tiset rajoitefunktiot. Kvadraattinen tehtéva on talléin muotoa QCQP. Algoritmien valin-
nassa otettiin huomiin myds se, ettd se on helppo implementoida MATLABIN laskenta-
koodiin.
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Seuraavaan taulukkoon 1 on koottu vaatimukset tayttavat algoritmit, jotka tyokaluun
implementoidaan. Taulukossa on kerrottu mitd optimointimenetelméa ne kayttavét ja
minkalaisiin tehtaviin niitd kaytetaan téssa tyossa. Niiden kéayttdmasta pddmenetelmésté
kerrotaan alaluvuissa. Algoritmit ovat usein muunnoksia jostain tunnetusta optimointi-
menetelmasta. Optimointifunktioissa voi olla automaattinen algoritmin valinta tehtavan
tyypin mukaan tai niissa voi olla ratkaisuna se, etta algoritmeja ajetaan perdkkéinen
joista valitaan paras ratkaisu. Lisaksi kdytetdadn hybridiratkaisuja, joissa kaytetaan use-
ampaa menetelmé&é. (Gurobi 2014; Matlab 2013) Laskentatytkalussa kaytetadn Gurobin
kanssa automaattista asetusta algoritmin valintaan. Luvussa 4.2 kerrotaan tarkemmin
implementoiduista algoritmeista ja niiden valintakriteereista.

Taulukko 1 Laskentatydkaluun valitut algoritmit ja niiden kayttdmat optimointimene-
telméat (Matlab 2013; OPTI 2014; Gurobi 2014).

Algoritmi Optimointimenetelma | Metamallin tyyppi
Lineaarinen / kvadraattinen

MATLAB linprog Sisépiste Lineaarinen

- interior point Simplex

- simplex Aktiivijoukko

- active set

Gurobi Primaali Simplex Lineaarinen tai kvadraattinen

- primal simplex Duaali Simplex

- dual simplex Sisépiste

- barrier

Scip Hajota ja rajoita Kvadraattinen

- branch and bound

Seuraavaksi kerrotaan optimointitehtdvan muodostamisesta ja siihen liittyvista keskei-
sistd asioista. Taméan jalkeen esitelldan kaytettyja optimointimenetelmia.

3.1 Optimointitehtava
Optimointitehtdva voidaan esittda seuraavassa yleisessa muodossa
i ETQo
(19)

jossa minimoitava kohdefunktio on "Qepéayhtélorajoitteiden funktioita ovat "Q ja yhtalo-
rajoitteiden funktioita ovat Q. Monitavoitetehtdvéassa kohdefunktioita on useampi. Ta-
vallisesti joukko r) sisdltdd muuttujien ala- ja ylarajat. Optimointitehtavan tavoite on siis
I6ytaa arvot muuttujille o, siten ettd kohdefunktion arvo minimoituu rajoitteiden ollessa
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voimassa. Optimointitehtavan kayvaksi ratkaisuksi sanotaan pistettd 0 N 1), jossa kaikki
rajoitusyhtélot ovat voimassa. Kéypa joukko koostuu kaikista kéyvista pisteista. Tehta-
van parasta l6ydettya ratkaisua sanotaan optimiratkaisuksi, jota merkitaan tassa 6° ja
sen arvoa "Qo° . (Bazaraa et al. 2006)

Optimointitehtdavana voi olla myds kohdefunktion maksimointi eli I A @06 . Mi-
nimointitehtdvd voidaan aina helposti muuttaa maksimoinniksi ja toisin pdin, silla
i A@o onsamakuini ET "Qo . (Lorenz 2010)

Tarked kasite optimoinnissa on tdmén tyon kannalta konveksisuus, koska se on
useille kvadraattisille algoritmeille vaatimuksena. Keskeinen teoria ké&sitelldan téssa
kuitenkin vain hyvin lyhyesti. Kirjassa Bazaraa et al. (2006) ké&sitell4&n teoriaa hyvin
kattavasti.

Tehtava on konveksi kun silla on konveksi kohdefunktio "Q6 ja konveksi kaypa
alue. Tehtdvan ollessa konveksi, seuraa sita se, ettd kaikki lokaalit minimit ovat myos
globaaleja. Lineaarisissa tehtavissa kohdefunktio ja kdypé joukko ovat aina konvekseja.
Epalineaarisissa tehtavissa ndin ei valttamatta ole. Joukko "ON a  on konveksi jos ja
vain jos joukon mitkd tahansa kaksi pistettd voidaan yhdistdd suoralla viivalla, joka
my6s kuuluu joukkoon. T4m4 voidaan ilmaista myds, ettd jos cho N "Q niin _o

p _ ®N'OEAEEFEImdpA (Bazaraa et al. 2006; Lorenz 2010) Kuvassa 2 ha-
vainnollistetaan tatd. Oikean puoleinen kédypa joukko ei ole konveksi, koska valijana ei
kuulu kdypééan joukkoon.

X2

Kuva 2 Konveksi ja epakonveksi joukko.

Funktio puolestaan on konveksi ei tyhjdssa joukossa "Ojos "Q_w P _Ww
_D P _"Qu toteutuu kaikille cohi N "Oja jokaiselle _N i . Funktiota

sanotaan konkaaviksi, jos "Qon konveksi joukossa 'O Kuvassa 3 havainnollistetaan
funktion konveksisuutta. (Bazaraa et al. 2006)
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— -
X1 X2

f y; f

—o— ® | 2 —o—¢ —o—
X1 o, +(1=Dx, X2 X1 o, +(1=Dx, X2
Konveksi funktio Konkaavi funktio

Kuva 3 Konveksi ja konkaavi funktio (Bazaraa et al. 2006).

Toinen tarkeé tieto optimointitehtdvissa on se, ettd ovatko funktiot siind kahdesti
differentioituvia. Tdma on myds vaatimuksena useille algoritmeille. Kahdesti differenti-
oituvalle funktiolle voidaan laskea Hessen matriisi, jota kdytetddn optimoinnissa hyo-
dyksi laskennan lisaksi konveksisuuden selvittdmiseen ja optimaalisuuden tarkastami-
seen. (Bazaraa et al. 2006)

Funktio on konveksi jos Hessen matriisi on positiivisesti semidefiniitti kayvassa
joukossa. Symmetrisesti, jos funktio on konkaavi, niin Hessen matriisi on negatiivisesti
semidefiniitti. Matriisin definiittisyys on helppo laskea ominaisarvojen avulla. Matriisi
on positiivisesti semidefiniitti kun sen kaikki ominaisarvot ovat positiivisia. Matriisi on
positiivisesti definiitti kun sen kaikki ominaisarvot ovat aidosti positiivisia. (Bazaraa et
al. 2006)

Hessen matriisin ominaisarvojen avulla voidaan paatella myds epélineaarisessa ra-
joittamattomassa optimoinnissa, ettd onko 16ydetty optimi minimi vai maksimi, sijoit-
tamalla optimipiste Hessen matriisin. Hessen matriisin ominaisarvojen ollessa positiivi-
sesti definiitti on kyseesséd lokaali minimi ja negatiivisesti definiitissa tapauksessa ky-
seessa on lokaali maksimi. Ominaisarvojen ollessa positiivisia ja negatiivisia, niin ky-
seessa on satulapiste. Epalineaarisissa rajoitetuissa tehtavissa optimaalisuusehtona kay-
tetd&n usein Karush-Kuhn-Tucker:n ehtoja eli KKT-ehtoja. KKT-ehto on riittdva ehto
konveksille probleemalle. (Bazaraa et al. 2006)

Vaiheittaisessa vastepintamenetelméssa approksimoidusta kvadraattisesta mallista
voi tulla epakonveksi jollain iteraatiokierroksella, vaikka tehtdvé olisi alun perin kon-
veksi kdyvassé joukossa, johtuen siitéd ettd malli sovitetaan joka kierroksella uudestaan.
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Tama huomattiin kun laskentatyokalulla kaytettiin Gurobia kvadraattisen metamallin
kanssa. Gurobi ei osaa ratkaista epdkonveksia kvadraattista tehtdvaa, jolloin optimointi
pysahtyy virheilmoitukseen. Scip-algoritmi puolestaan selvidd myos epakonveksista
tehtdvastd, johtuen erityyppisesta optimointimenetelmasta.

Duaalisuus on myos tarkeé késite optimoinnista, joten sitd kasitelld&n hieman line-
aarisen optimoinnin luvussa. Duaalisuutta kéytetddn hyodyksi useiden menetelmien
kanssa, koska silla saadaan yleensa parempia tuloksia aikaan. Duaali-pohjaisessa mene-
telmassa alkuperéistd tehtdvad sanotaan primaaliksi ja sen muunnosta duaaliksi. Esi-
merkiksi paljon kaytetyille Simplex- ja sisdpistemenetelmille on kehitetty duaaliversiot.
(Griva et al. 2009)

3.2 Lineaarinen optimointi

Lineaarisessa optimointitehtadvéassa kohdefunktio ja rajoitefunktiot ovat lineaarisia. Li-
neaarinen optimointitehtéava (LP) esitetddn usein muodossa

| ETQ0 "Ho
A6 "H
~ 20
A0 i (20)
i o "lh

jossa | ja u ovat suunnittelumuuttujien ala- ja ylérajat.

Lineaarisessa optimointitehtdvassa kdypa joukko on konveksi monitahokas, jonka
yli lineaarista kohdefunktiota minimoidaan. Lineaarisen optimoinnin teoria tunnetaan
hyvin ja siihen on kehitettya useita menetelmid. Lineaarisen optimoinnin tehokkuuden
takia monet probleemat muotoillaan lineaariseksi tehtavaksi tai approksimoidaan lineaa-
riseksi. Lisaksi lineaarista optimointia kéytetddn hyoddyksi vaikeiden tehtévien ratkaise-
misessa. (Bazaraa et al. 2006; Antoniou & Lu 2007)

Duaalisuutta hyddyntamélla voidaan kehittad tehokkaampia algoritmeja. Duaaliteh-
tavan keskeinen informaatio on se, ettd silla saadaan ala- ja ylarajat kohdefunktiolle.
Edistyneet algoritmit hyodyntavat primaali- ja duaali-informaatiota. Epélineaarisilla
tehtavilla on saman optimiarvon antama duaali olemassa vain tiettyjen konvek-
sisuusolettamuksien ja rajoitusyhtaléiden laatuvaatimusten tayttyessd. Niiden tayttyessa
on mahdollista ratkaista primaalitehtdvé epdsuorasti duaalitehtdvén kautta. Edelld mai-
nittujen vaatimusten tarkastelu sivuutetaan tassa. Kaikilla lineaarisilla optimointitehta-
vill& puolestaan on duaali. (Bazaraa et al. 2006; Griva et al. 2009) Duaalisuus on helppo
esittdd lineaaristen tehtavien kanssa, joten olkoon lineaarisen tehtavéan primaali (Griva et
al. 2009)

| Ebi "Ho
0

E
‘Ao H (21)
0

¢
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jolloin sen duaali on
A0 "H (22)

Seuraavaksi esitellddn lyhyesti yleisia Kirjallisuudessa esiintyvia ja valmisohjelmissa,
kuten MATLABIssa kéytettdvia lineaarisiin optimointiin kéytettdvia optimointimene-
telmid. Simplex-menetelma on tunnetuimpia menetelmia lineaariseen optimointiin. Me-
netelmé& kehitettiin jo vuonna 1947, mutta se on silti pysynyt kaytetyimpana menetel-
misté sen tehokkuuden takia. (Antoniou & Lu 2007) Simplex kuuluu yleiseen rajoitettu-
jen optimointitehtavien luokkaan aktiivijoukkomenetelmét. Aktiivijoukko (Active-set)
on myOds oma menetelmansd, joka muistuttaa Simplex-menetelmédd. Simplex-
menetelman perusidea on se, ettd liikutaan kayvan alueen reunalla ja haetaan monita-
hokkaasta kaypa kulmapiste, jonka jélkeen tarkastetaan pisteen optimaalisuus. Jos piste
tayttda optimaalisuusehdot, niin lopetetaan, muuten haetaan suunta, johon kohdefunkti-
on arvo pienenee ja jatketaan suuntaan kunnes saavutaan kayvén alueen reunalle. Ta-
man jalkeen aloitetaan alusta etsimalla kdypéd kulmapiste. Simplex-menetelman tuotta-
ma optimiratkaisu on siis kdyvan joukon jokin kulmapiste. Ratkaisuna voi olla myos
reuna, jolloin saadaan joukko optimipisteitd. Korkeammissa dimensioissa ratkaisujouk-
ko voi olla myos esimerkiksi jokin pinta. (Nocedal & Wright 1999) Kuvasta 4 ndhdaan
lineaarisen tehtdvan monitahokkaan muodostama kdypd alue, jonka kulmapisteista
Simplex-algoritmi hakee minimid. Kuvasta nahdaidn myos lineaarisen kohdefunktion c
kasvusuunta ja optimipiste x*.

Kuva4 Lineaarinen optimointitehtava (Nocedal & Wright 1999).

Aktiivijoukkomenetelmia kéytetdan rajoitteisissa tehtavissa yleisesti, etenkin lineaa-
risissa ja kvadraattisissa tehtévissa. Se on pohjana esimerkiksi kvadraattisille tehtéville



18

tarkoitetulle SQP-menetelmalle. (Nocedal & Wright 1999) Aktiivijoukkomenetelmén
perusideana on se, etta jokaisella iteraatiolla valitaan joukko rajoitteita, jonka oletetaan
olevan aktiivinen optimipisteessd. Tamén jalkeen minimoidaan kohdefunktiota tdmén
joukon yli siten, etta rajoitteet ovat yhtalorajoitteita. Kaikki muut rajoitteet jatetaan teh-
tavasta valiaikaisesti pois, mutta rikkoa niité ei kuitenkaan saa. Taman jalkeen tarkaste-
taan optimaalisuus ja mikali ei ole optimi, niin tiputetaan tietyilla kriteereilla mahdolli-
sesti rajoitteita pois muodostetusta joukosta ja liikutaan suuntaan, johon kohdefunktio
pienenee, kunnes vastaan tulee rajoitteet, jonka jélkeen aloitetaan alusta. Piste, jonka
ympadrille rajoitteet aina iteraatioissa muodostetaan, ei tarvitse olla kulmapiste. (Griva et
al. 2009)

Sisépistemenetelmat on kolmas yleinen kokoelma menetelmid. Ne pohjautuvat
Karmarkarin alkuperdiseen algoritmiin vuodelta 1984. Ne soveltuvat erityisen hyvin
erittdin suuriin tehtdviin, joissa sen on todettu olevan huomattavasti nopeampi kuin
Simplex. (Rao 2009) Nimi tulee siitd, etta sisapistemenetelmdssé kaypien pisteiden ha-
kusuunta lahtee suoraan kdyvén alueen sisaltd. Tama tekee menetelman iteraatiosta kal-
liimman eli raskaamman laskea, mutta silla saadaan merkittava parannus ratkaisun joka
iteraatiolla. Simplex-menetelméa puolestaan tarvitsee yleensa paljon laskettavia iteraati-
oita, mutta menetelmassa iteraatio saadaan laskettua nopeasti. Liséksi sisapistemenetel-
mat eroavat edellisista siind, ettd siind voidaan kayttaa epalineaarisen optimoinnin me-
netelmid myos lineaarisiin tehtaviin, kuten Newtonin menetelmaa optimaalisuuden tar-
kastamiseen ja itse optimointiin jotain epalineaariseen optimointiin tarkoitettua algorit-
mia. (Griva et al. 2009)

Merkittava asia sisapistemenetelméssa on se, ettd silld voidaan 16ytaa ratkaisu myods
lahtien kayvan alueen ulkopuolelta. Tasta on huomattavaa etua, koska usein kaytannon
tehtdvissd on vaikeaa 10ytaa kaypaa aloituspistettd. (Wright 1997) Taman tyon esitutki-
muksesta laaditussa artikkelissa Pajunen & Heinonen (2013) kerrotaan, ettd vastepinnan
optimoinnissa on kaytetty Simplex-menetelmaa ja saatu ratkaisu myds epakayvalla aloi-
tuspisteelld. Tama ei kuitenkaan ole mahdollista, silld Simplex vaatii kdyvan alkupis-
teen. Kuten edellé kerrottiin, niin Simplex etsii kdyvan joukon sisélta ensin kdyvén alu-
een reunan, josta haetaan sitten kdypéaa nurkkapistettd (Bazaraa et al. 2006). Esitutki-
muksessa optimointiin kaytettiin MATLABIN linprog-funktiota, jonka oletettiin ilmei-
sesti kayttavan oletuksena Simplex-algoritmia. N&in ei kuitenkaan ole, silla linprog-
funktion oletuksena on sisapistemenetelméén perustuva Interior point -algoritmi, joka
selvidd siis myos epakéyvasta aloituspisteestd. Kuitenkaan kéypéa ratkaisua ei voida
I0ytad, jos kaypa joukko on tyhja. MATLABIN Interior point -algoritmi palauttaa siiné
tapauksessa parhaiten kdayvan pisteen, kun algoritmin lopetusehdot tayttyvat. (Matlab
2013) Implementoidussa vaiheittaisessa vastapintamenetelmassa voi kayda juuri néin,
kun lahdetddn epakayvasta pisteestd. Vaihettaisessa vastepintamenetelmadssé iterointi-
kierrokset kuitenkin etenevat, koska MATLABIN Interior point -algoritmi palauttaa par-
haiten kdyvan ratkaisun. Algoritmin palauttama ratkaisu ei valttamatta ole kuitenkaan
parempi kuin edellinen piste. Tasta voi seurata vasteen voimakasta vérahtelya iteroin-
tien aikana, josta on esimerkkej& Tulokset-luvun testiprobleemissa. MATLABINn Simp-
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lex-algoritmi puolestaan palauttaa virheilmoituksen, jos kdypéa joukko on tyhja. Liséaksi
MATLABINn Simplex-algoritmi palauttaa tyhjan muuttujavektorin. Téstd seuraa vaiheit-
taisessa vastepintamenetelmassa iteroinnin keskeytys, koska pistettd ei 16ytynyt jatkoa
varten. Taman asian ollessa laskentatyokalun kannalta tarked, niin tarkastellaan siita
esimerkkid.

Esimerkki 1

Katsotaan yksinkertainen esimerkki laskentatyokalulla saadusta ratkaisusta, jossa on

lahdetty epékayvastd alkupisteestd. Kuvasta 5 nahdadadn metamallin approksimoiman
kohdefunktion suppeneminen. Testiprobleemaa TP12 (Hock & Schittkowski 1981) on

tdssa optimoitu kayttdmalla lineaarista metamallia ja MATLABIn Interior point -
algoritmia. Punaiset pisteet kuvaajassa ovat epakaypia pisteit. Teht 2va@n ©bl ac
funktiot ndytetddn luvussa 5.2.4. Tassa tarkastellaan vaiheittaisella vastepintamenetel-

malla saatua ensimmaista optimointitehtdvad, jonka tulos on kuvan 5 kuvaajan toinen

piste.

Model output: Convergence of the objective function ID:3
Selected solver:1.1 Lin. prog. : MATLAB - interior point, vartypes.C
Last used (iteration) solver:1.1 Lin. prog. : MATLAB - interior point
Target relative error:0.01, Initial ROI:0.2, Relative convergence tolerance:0.001
ROI:0.039518, Next ROI:0.026347, Modellinear
-25 T T T T T T
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Kuva 5 Kohdefunktion suppeneminen lineaarisella metamallilla ja Interior point -
algoritmilla, kun lahdetaéan epakayvasta alkupisteesta.

Tehtavaan on annettu alkupisteeksi (5, 5) ja ottamalla alkupiste aliavaruuden keskipis-
teeksi, on saatu aliavaruus, jonka rajat molemmille muuttujille on [4, 6]. Optimoitavassa
metamallissa on vain yksi epayhtélorajoite. Lineaariseksi optimointitehtdvéksi saadaan

I ETQo e ® CT
T P PTUL (23)
T Qho ¢h
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josta nahdaén selvasti, etta kdypa joukko on tyhjé ja se, ettd parhaiten kéypa piste muut-
tujien rajojen sisalla on (4, 4). Taman pisteen palauttaa myés MATLABIN Interior Point
-algoritmi, kuten kuvasta 6 ndhdaan. Kuvista ndhdaan, etta kayvalle alueelle on paasty
vasta neljannelld iteraatiokierroksella. Téssa tehtévassa on kaynyt siind mielessé hyvin,
ettd suppeneminen on edennyt oikeaan suuntaan. Kokemukseen perustuen, ndin ei valt-
tdmattd aina kay, kun lahdetaan epakayvasté pisteesta.

Convergence of the des.vars
Selected solver:1.1 Lin. prog. : MATLAR - interior point, vartypes.C
Last used (iteration) solver:1.1 Lin. prog. : MATLAB - interior point
Target relative error:0.01, Initial ROI:0.2, Relative convergence tolerance:0.001
ROI:0.039518, Next ROI:0.026347, Modellinear

w
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=}]
I
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Kuva 6 Muuttujien suppeneminen lineaarisella metamallilla ja Interior point -al-
goritmilla, kun lahdetédan epakayvasta alkupisteesta.

MATLABIn Active set -algoritmin selviamistd epakayvastd alkupisteestd ei tassa
tyossa selvitetty, koska Interior point -algorimilla saatiin hyvia tuloksia aikaan. Aktiivi-
joukkomenetelmd ei vaadi kayvan alueen reunaa, kuten Simplex, joten menetelméan
puolesta se voisi olla mahdollista.

3.3 Epélineaarinen optimointi

Epélineaarisen tehtdvan muoto on esitetty edelld kaavassa (19). Kuten pdaluvun alussa
todettiin, niin epdlineaariset tehtivat ovat usein erittdin vaikeita ratkaista. Epélineaari-
sesta optimoinnista erikoistapaus on kvadraattinen muoto, jonka yleisess& muodossa
(QP) on kvadraattinen kohdefunktio ja lineaariset rajoitteet. Talldin voidaan kayttaa
sopivilla muunnoksilla lineaarisia optimointimenetelmi& tehtdvén ratkaisemiseksi. Tama
perusmuotoinen kvadraattinen tehtdva on epélineaarista tehtavista helpoimpia ratkaista,
etenkin jos sen kohdefunktio on myds konveksi (Rao 2009; Griva et al. 2009). Yleinen
muoto kvadraattiselle tehtavélle on
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jossa "Eon symmetrinen kvadraattiset termit sisaltdvd matriisi. "Ematriisin ominaisar-
voista nahdaan suoraan onko funktio konveksi. Sen ollessa positiivisesti semidefiiniitti,
niin funktio on konveksi ja titen tehtdva on huomattavasti helpompi ratkaista. (Bazaraa
et al. 2006) Kvadraattiset termit siséltdva matriisi tdytyy muodostaa algoritmeja varten.
Nelitlliset termit tulevat "Ematriisin diagonaalille, jonka jalkeen matriisi tdydennetadn
ristitermeilld. (Matlab 2013; OPTI 2014; Gurobi 2014)

Kun tehtdvaan lisatddn myos kvadraattiset rajoitusyhtélot, niin tehtdva vaikeutuu
huomattavasti. Kvadraattisia tehtavid kvadraattisilla rajoitusyhtéalgilla (QCQP) pidetaan
yhtend kaikkein vaikeimmista tehtdvista ratkaista. (Linderoth 2005) Tamé voidaan esit-
tad seuraavassa muodossa

i ETQo "Ho gé "Ed
Vo Qe i (25)
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jossa rajoitefunktiot "Q ovat kvadraattisia. Tehtdvéssa voi olla myos lineaarisia rajoi-
tusyhtaloita.

Epélineaarisiin tehtaviin on kehitetty useita algoritmeja, joista monet perustuvat li-
neaarisen optimoinnin yhteydesséd mainittuihin sisépiste- ja aktiivijoukkomenetelmiin
(Nocedal & Wright 1999; Matlab 2013). Erityisesti kvadraattisiin optimointitehtaviin on
kehitetty useita tehokkaita algoritmeja, mutta osa niisté sopii vain yleisen (24) kvadraat-
tisen tehtdvan optimointiin, kuten MATLABIn quadprog-funktio. Kyseinen funktio
kayttad samoihin optimointimenetelmiin perustuvia menetelmida kuin mitd kayttaa
MATLABIN linprog-funktio. (Matlab 2013)

QP- ja QCQP-tehtavissa voi olla vaatimuksena se, ettd tehtdvan tulee olla konveksi.
Néin on esimerkiksi Gurobissa. Siind voidaan kéyttad kuitenkin kvadraattisia rajoitteita.
Gurobissa kaytetddn QCQP-tehtéviin sisépistemenetelmad, mutta jos tehtévéssa on ko-
konaislukumuuttujia, niin kdytetaan liséksi duaali-simplex -menetelma&. (Gurobi 2014)

MATLABIN epalineaarisiin tehtéviin tarkoitettuun fmincon-funktiosta mainittakoon,
ettd siihen voidaan valita SQP-menetelmd, jota pidetd&n yhtend tehokkaimpana mene-
telmalla ratkaista epélineaarisia rajoitteita siséltavia tehtavid. SQP-menetelmé (Sequen-
tial quadratic programming) eli toistettu kvadraattinen optimointi on iteratiivinen mene-
telmé& joka ratkaisee kvadraattisia alitehtdvid. SQP-menetelm& perustuu aktiivijoukko-
menetelmaan. (Nocedal & Wright 1999)

Perinteisten optimointimenetelmien liséksi viime vuosina on tullut joukko uuden-
tyyppisid heurestisia optimointimenetelmid, jotka sopivat kdytdnnon monimutkaisiin
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tehtdviin, joissa perinteiset menetelmat ovat tehottomia. Néihin kuuluvat muun muassa
geneettinen optimointi, simuloitu jadhdytys ja neuroverkkoihin perustuvat menetelmat.
(Rao 2009) Seuraavassa luvussa mainitaan vield Branch and bound eli hajota ja rajoita
-menetelmd, jota laskentatydkalun Scip-algoritmi kéyttad epélineaarisen sekalukutehté-
van optimointiin. Se osaa ratkaista myos epadkonveksin tehtavéan. (OPTI 2014)

3.4  Diskreetti optimointi

Diskreetilla optimoinnilla tarkoitetaan tassa optimointitehtavia, joissa muuttujat voivat
saada kokonaislukuarvoja tai diskreetteja reaalilukuarvoja aarellisesta joukosta. Tehtéa-
vat jotka siséltavat pelkastadn kokonaislukumuuttujia, sanotaan kokonaislukutehtaviksi.
Jos taas tehtévassa on jatkuvia ja kokonaislukumuuttujia niin kyseessa on sekalukuteh-
tava. Kokonaislukuja sisaltavat tehtévat ovat yleensé erittdin vaikeita ratkaista. (Wolsey
1998)

Etenkin lineaarisiin sekalukutehtaviin on kehitetty useita erilaisia malleja, joiden
laskennallisesta vaativuudestakin on tietoa. Niitd voidaan kéyttdad hyddyksi omaa opti-
mointimallia laadittaessa. Tunnetuimpia mallinnettuja probleemia on kauppamatkusta-
jan ongelma (TSP). Siind on tehtdvana kiertda tietyt kaupungit siten, ettd jokaisessa
kaupungissa saa kayda vain kerran. Kyseessa on kombinatorinen tehtéva, joka on erit-
téin vaikea ratkaista kun kohteita on paljon. Kauppamatkustajan ongelma on hyvin tyy-
pillinen kdytannén ongelma. Samanlaiseen optimointiongelmaan péaéstdén esimerkiksi
kun halutaan minimoida komponenttien ladontaan kulunut aika. Muita tunnettuja malle-
ja ovat esimerkiksi selkéreppuongelma (Knapsack problem) ja kohdistustehtdva (as-
signment problem). (Wolsey 1998)

Kokonaislukuoptimointiin kehitetyissa menetelmisséd hyddynnetdan usein jatkuville
tehtdville tarkoitettuja menetelmid. Menetelmien valivaiheissa voidaan esimerkiksi teh-
da lineaarinen malli, jota optimoidaan jatkuvana jollain lineaarisella algoritmilla.
(Nocedal & Wright 1999) Sekaluku- ja kokonaislukutehtdvien ratkaisemisessa kéyte-
tddn usein Gomoryn leikkaustasomenetelmaa (cutting plane) ja hajota ja rajoita
-menetelméé (branch and bound) (Rao 2009). Laskentatydkalun Scip-algoritmi kéyttaa
hajota ja rajoita -menetelmaa, joten kerrotaan siita hieman.

Hajota ja rajoita -menetelmaa pidetdan hyvin tehokkaana menetelmana lineaarisiin
sekalukutehtéaviin sek& epalineaarisiin tehtaviin. Epélineaarisiin tehtéviin menetelméaa
on my6hemmin kehitetty. Hajota ja rajoita on implisiittinen luettelointimenetelm4, jossa
huonoimmat kokonaislukumuuttujat tiputetaan pois testaamatta niitd. Menetelméassa
lahdetdén liikkeelle ratkaisemalla alkuperéinen tehtdvé relaksoituna lineaarisena tehta-
vana. Alussa ja vélivaiheissa kédytetdan lineaarista optimointimenetelmdd. (Rao 2009)
Nama tehtdvét ratkaistaan usein Simplex-menetelmallda ja niiden ratkaiseminen on
yleensd hajota ja rajoita -menetelmassé tyolain vaihe (Nocedal & Wright 1999).

Laskentaty6kalun diskreettejé tehtavia varten tyossa laadittiin matemaattinen malli,
joka voitiin sitten implementoida laskentakoodiin. Diskreetteja joukkoja tarvitaan kay-
tdnnon suunnittelutehtavissa, joissa muuttujat voivat saada vain tiettyja diskreetteja re-
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aalilukuarvoja. Mikéli muuttujat ovat kokonaislukuja joltain tietylta valiltd, niin kysees-
sé on tavallinen kokonaislukutehtéva, jolle annetaan vain ala- ja ylérajat.
Diskreetti muuttuja voidaan valita aarellisesta joukosta {ss,...,Sm} Seuraavasti.

6 N ip hQ pMB ha (26)

jossa bindarimuuttujan 6 avulla sallitaan vain yksi diskreetti arvo i . Tata soveltamalla
laadittiin seuraavaksi esitetyt diskreetit mallit. Kirjallisuudesta ei I0ytynyt suoraan kayt-
tokelpoista mallia, jota olisi tassa voitu hyodyntaa.

Diskreettejd malleja on laadittu kolmea tapausta varten. Ensimmainen esitetty dis-
kreetti malli on optimointitehtévalle, jossa kaikki suunnittelumuuttujat valitaan diskree-
teistd aérellisisté joukoista. Toinen diskreetti malli on tehtaville, joissa valitaan muuttu-
jat samoin kuin edellisessd, mutta diskreetit muuttujat riippuvat toisistaan. Toisin sano-
en, tehtavéassa maaritelladn kaikki sallitut suunnittelumuuttujien kombinaatiot. Kéytan-
ndssa tdma tarkoittaa usein sallittuja kokoonpanoja. Kolmas diskreetti malli on sekalu-
kutehtaville, joissa voi olla suunnittelumuuttujia kahteen edelliseen tapaukseen liittyen
seka liséksi jatkuvia muuttujia ja kokonaislukumuuttujia.

Diskreetit mallit on toteutettu lineaarisella yhtalorajoitteella, jonka kerroinmatriisi ‘A
on taydennetty matriisi, johon lisatd&dn diagonaalimatriisi suunnittelumuuttujia varten
seka diskreeteistd joukoista muodostettu matriisi ja tarvittavat bindariset paatosmuuttu-
jat. Diagonaalimatriisin diagonaalille tulee kerroin -1 jos kyseessa on diskreetti muuttu-
ja. Muussa tapauksessa siihen tulee 0. Tadydennetyn matriisiin loppuun voidaan tarvitta-
essa tavalliseen tapaan lisaté tavallisia yhtalorajoituksia. Tallgin tulee tietysti huomioi-
da, ettd annetut rajoitukset eivat ole ristiriidassa keskenadn. Muuten voi k&yda niin, etta
kaypa joukko on tyhja.

Optimointitehtdvadn lisatadn tavalliseen tapaan vield kohdefunktio ja mahdolliset
muut rajoitusyhtélot sek& muuttujien ala- ja ylarajat. Vastepintamenetelmaa kaytettaessa
lisatdan lineaariset epdyhtélorajoitukset tai kvadraattiset epayhtélorajoitukset. Optimoin-
titehtdvaan lisatddn muuttujia muodostetun yhtélorajoitteen tarvitsemien paatésmuuttu-
jien verran. Mallit esitetddn matriisimuodossa esitystavan selkeyden vuoksi seka kay-
tdnnon sovellutusta ajatellen. Mallit on helppo muodostaa esimerkiksi MATLABIlla,
kuten laskentatyokalussa on tehty.

3.4.1 Diskreetti malli riippumattomille muuttujille

Tehtavé siséltdd pelkastaan riippumattomia diskreettejd muuttujia. Tarvittava yhtalora-
joitus muodostetaan kaavojen (27) ja (28) esittamalla tavalla.
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wNINa  AQ pfB ke (27)

¢ on muuttujien lukumaara,

“I on diskreetti joukko muuttujalle @,

a on diskreettien arvojen lukumaara vektorissa "l ja
0 on diskreettien arvojen lukumaara yhteensa.

“ e A
A E A
AN (28)
ANY R
r: I Ig Il
11 “I E Y
A | E (29)
11é é é E én
u E 1U
o~ E Il
11 E (]
'A 11 E,\ |°F| (30)
1é € €& E én
u E ¥

€ on identiteettimatriisi,
“E on ¢ w mollamatriisi,
"Aon diskreeteistd joukoista | muodostettu matriisi,
‘Aon valintamatriisi diskreeteille arvoille,
on paxdx 0-vektori, Q piB It ja
on pGxt 1-vektori, 'Q prB FE.

Avataan ratkaisua seuraavan yksinkertaisen esimerkin kautta.
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Esimerkki 2

Annetaan ensin muuttujille diskreetit joukot I .

@ Nl X W pOopa@
w Nl ¢ T o ja
@ Nl p TUTIC TTUTIO TU T

jolloin muuttujien lukumaara € oja

diskreettien arvojen lukumaaréksi tulee siten

a T, oOjaa G

Diskreettien arvojen lukumaéra yhteensa

0 a+a a pm

Paatdsmuuttujia tarvitaan lukumaaran 0 verran, jolloin wg N V.

Sijoitetaan diskreetit joukot °I tdydennettyyn matriisiin "Aja laitetaan muut alkiot nollik-
si alla kuvatulla tavalla. Diskreeteistd joukoista | muodostettu matriisi

X W POPET T T TT T T
A I mmnT T M ¢ T @ TOTm T
) T T T T T T T PTMETOT

Seuraavaksi muodostetaan tdydennetty valintamatriisi /A joka on samankokoinen kuin
matriisi /A Valintamatriisi saadaan kun laitetaan "A-matriisin diskreettien arvojen tilalle
1. Valintamatriisi

P P PP T T MM TTTT
A m 1 mnmTmnmepP PP T TITT
m T TmnTImTmTTnTITpP P P

Seuraavaksi muodostetaan diskreetin mallin yhtélorajoituksen taydennetty kerroinmat-
riisi ‘A siten, ettd sen vasempaan ylakulmaan tulee ensin € @ &entiteettimatriisi kerrot-
tuna -1:118. Identiteettimatriisin oikealle puolelle sijoitetaan diskreeteistd arvoista muo-
dostettu matriisi A jonka alapuolelle tulee valintamatriisi ‘A Lopuksi lisatdan viela nol-
lamatriisi negatiivisen identiteettimatriisin alle, jotta saadaan tdydennetty kerroinmatriisi
‘Atéydeksi, jolloin

o E A

AE ;
P T T X WpOopOETM T M M M T
T p M MMM M CT @ T T,
RIS 1§ Pp T T T T T M T PMCTMOR
T M M P P P P MMM M TMOTA
lm m m mnmTn W popepep T T "
U n nn nmn n nm nnmn p p pY
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Lopuksi tarvitaan vield yhtalérajoituksen oikean puolen vektori "H joka saadaan laitta-
malla siihen nollat identiteettimatriisin rivien kohdalle ja ykkdset valintamatriisin osoit-
tamalle kohdalle. Tassa esimerkissa oli vain diskreettejd muuttujia, joten

v 1l
| T[I’I
| E,I
1 p.’.'
| Ibl’l
pU

Muodostetusta yhtéalorajoitteesta /A6 "Hhuomataan, ettd negatiivinen identiteettimat-
riisi yhdessa valintamatriisin kanssa pakottavat valitsemaan kustakin diskreetistd jou-
kosta vain yhden arvon, jotta ei rikota oikean puolen "Hvektoria.

3.4.2 Diskreetti malli riippuville muuttujille

Tehtava siséltada pelkastaan toisistaan riippuvia diskreetteja muuttujia. Tarvittava yhtalo-
rajoitus muodostetaan kaavojen (31) ja (32) esittamélla tavalla.

‘Ao "H
‘AN A
"H (31)
_p
wNINg h Q p8¢
© gr M Vh
missa € on muuttujien lukumaara,

“I on diskreetti joukko faktorille @,
O on diskreettien arvojen lukuméaara vektorissa Vv ja
0 on riippuvien diskreettien joukkojen lukumaara.

Yhtélorajoite

(32)

jossa D-matriisi muodostetaan riippuvista joukkovektoreista

A H H E "Hs8 (33)
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Kéydaéan jalleen ratkaisua 1api hyvin yksinkertaisen esimerkin kautta.
Esimerkki 3

Annetaan ensin muuttujille diskreetit joukot I .
w Nl VU X Y wija

oMl T TR T T8,

joten muuttujien lukumaara € ¢.

Muodostetaan riippuvuusvektorit "H, joihin tulee ndiden kahden muuttujan sallitut kom-
binaatiot. Riippuvuuksiksi valitaan selkeyden vuoksi vain kolme yhdistelméa. Riippu-
vuusvektoreiksi saadaan

= x
j=x

v . i

R ‘ :

DA

5S¢ 3¢

X ia"H
T J

¢
5¢

Riippuvien joukkojen lukumaara 0 o, jonka verran tarvitaan paatésmuuttujia, jolloin
wg N V.

Muodostetaan riippuvuusvektoreista "Hmatriisi

¥ " " ” §] X W

ALHHOH O B T8

Seuraavaksi muodostetaan diskreetin mallin yhtalorajoituksen tdydennetty kerroinmat-
riisi ‘A siten, ettd sen vasempaan ylakulmaan tulee ensin € @ &entiteettimatriisi kerrot-
tuna -1:1l&. Eli vastaavasti kuin edellisessa tapauksessa. Identiteettimatriisin oikealle
puolelle sijoitetaan tassa riippuvuusvektoreista muodostettu matriisi A, jonka alapuolel-
le tulee rivi ykkosia. Lopuksi lisatédan vield nollat negatiivisen identiteettimatriisin alle,
jotta saadaan taydennetty kerroinmatriisi "Ataydeksi, jolloin

M pm ou o x U
A T p T T T8 .
m m p p P

Lopuksi tarvitaan vield yhtalorajoituksen oikean puolen vektori "H joka saadaan laitta-
malla siihen nollat identiteettimatriisin rivien kohdalle ja 1 vektorin loppuun. Tdss&
esimerkissa oli vain diskreettejd muuttujia, joten

Tt

Tt .
p
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Muodostetusta yhtéldrajoitteesta huomataan, ettd negatiivinen iden titeettimatriisi ~ yh-
dessa joukkojen valintaan liittyvan ykkosrivin kanssa pakottavat valitsemaan vain yh-
den diskreetin toisistaan riippuvan joukon "H, jotta ei rikota oikean puolen "Hvektoria.

Lopuksi yleistetdan edelld esitetyt mallit siten, ettd optimointitehtdavassa voi olla
kaikentyyppisia reaalimuuttujia.

3.4.3 Diskreetti malli sekalukutehtaville

Tehtavé siséltaa riippumattomia ja riippuvia diskreettejd muuttujia seka muita muuttu-
jia. Viimeinen tapaus saadaan soveltamalla edellisia tapauksia.

‘Ao "H
AN q
"H (34)
L
WNINvg  OAE ahQ phB ke
® mr MVh
missa ¢ on faktoreiden lukumaara,

“I on diskreetti joukko faktorille @,

a on diskreettien arvojen lukumaara vektorissa Vv,

0 on riippumattomien joukkojen diskreettien arvojen lukumaara
yhteensa,

0 on riippuvien joukkojen lukumaara ja

O on riippumattomien joukkojen lukumaara.

Yhtélorajoite muodostetaan yhdistamélla kaavat (28) ja (32)

n A A
‘A E ‘A E
AN g
AN\
AN q (35)
iy mQoH 0

ifr  phQo® Md™ ITha 6 6 0IQe m
Qr m™hQo é&° "H
AQ pfB 8

Yksinkertaisen esimerkin kautta avataan jélleen ratkaisua.
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Esimerkki 4

Tassa esimerkissa on 2 jatkuvaa muuttujaa, 3 toisistaan riippumatonta diskreettid muut-
tujaa ja 2 toisistaan riippuvaa diskreettid muuttujaa.

Annetaan tehtava kuten edella.

who N a,

w Nl o O,

@ Nl ¢ T U,

W Nl p w,

@ Nl v X Y,

@ Nl ™ Te T8,
€ X

a ¢O0 o000 cCja
0 a a a ¥

Muodostetaan jalleen riippuvuusvektorit "H, joihin tulee muuttujien ® ja @ sallitut
kombinaatiot. Riippuvuuksiksi valitaan selkeyden vuoksi vain kolme yhdistelmaa.
Riippuvuusvektoreiksi saadaan

¢
5¢

. W
H T[88

¢

X
"’

¢
= x

Riippuvien joukkojen lukumaard 0 o ja koska 0=7, niin tarvitaan 10 pa&tésmuuttu-
jaa, jolloinwg N Y.

Muodostetaan riippuvuusvektoreista "Hvield matriisi

¥ ” ” ” 0] X y

A H "H "H s T TS

Edellisia diskreetteja malleja soveltamalla muodostetaan diskreetin mallin yhtélérajoi-
tuksen tdydennetty kerroinmatriisi “A siten, ettd sen vasempaan yldkulmaan tulee ensin
negatiivinen &  &dentiteettimatriisi, jonka diagonaalille tulee tassé nolla, jos kyseinen
muuttuja ei ole diskreetti. Identiteettimatriisin oikealle puolelle sijoitetaan diskreeteista
arvoista muodostettu matriisi "A ja riippuvuusvektoreista muodostettu matriisi A A
matriisin alapuolelle tulee valintamatriisi A jonka molemmin puolen tulee nollamatrii-
sit, jotta tdydennetty matriisi A saadaan taydeksi. Lopuksi lisdtddn matriisiin viel& rivi
riippuvien joukkojen valintaa varten, siten ettd A-matriisin sarakkeiden kohdalle tulee
ykkoset ja muihin sarakkeisiin tulee nollia. Talldin
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Lopuksi muodostetaan vield yhtélorajoituksen oikean puolen vektori "H joka saadaan
laittamalla siihen nollat identiteettimatriisin rivien kohdalle ja ykkdset valintamatriisin
osoittamalle kohdalle. Lopuksi lisataan vield 1 diskreetin joukon valintaa varten, jolloin
saadaan

T,
cy 1)
L1n
I-’l-[l’l
RLY
. Y
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llbl’,l
pU

Luvuissa 5.2.5-5.2.6 on esitelty testituloksia tehtaville, joissa on riippuvia ja riippumat-
tomia diskreettejé joukkoja.

3.5 Valmisohjelmat kantavien rakenteiden optimointiin

Seuraavaksi esitelldan lyhyesti valmisohjelmia, jotka sopivat kantavien rakenteiden op-
timointiin ja joilla voidaan tehdd myods monitavoiteoptimointia, jolle usein on tarve.
Valintakriteerind valmisohjelmistolle on myos se, etté siind on valmis tai helposti lisét-
tavissa oleva rajapinta tarkeimpiin lujuuslaskennan suunnitteluohjelmiin, joita ovat esi-
merkiksi elementtimenetelmadohjelmistot ANSYS ja Abaqus sekd CAD-ohjelmat So-
lidWorks ja Pro/Engineer. Hajautetun laskennan yhdistdminen ohjelmistoon on myds
tarked ominaisuus, mutta sen mahdollisuutta ei tarkemmin selvitetty.
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Kirjassa Branke et al. (2008) on kerrottu monitavoiteoptimointiin sopivista valmis-
ohjelmista kattavasti. Kirja on tosin julkaistu jo vuonna 2008, jonka jélkeen ohjelmia on
varmasti vield kehitetty ja uusia ohjelmia on tullut markkinoille.

OPTIMUS on kaupallinen laaja ohjelmisto, jossa on kattava kokoelma koesuunnitte-
luun ja optimointiin liittyvia menetelmid. Kirjan Branke et al. (2008) kirjoittamisen ai-
kaan OPTIMUS oli maailman johtavia valmisohjelmia tdhan tarkoitukseen. OPTIMUS-
ohjelmistossa on useita menetelmid koesuunnitteluun, yhden kohdefunktion optimoin-
tiin ja monitavoiteoptimointiin. Ohjelmistossa on kaytossa myos erilaisia vastepintame-
netelmid. Kayttajalla on mahdollisuus lisdtd myds omia algoritmeja ohjelmistoon. OP-
TIMUS tukee myo6s rinnakkaislaskentaa ja algoritmien ketjuttamista. Rajapintoja mui-
hin ohjelmistoihin on kattavasti, ainakin kaikkiin keskeisiin suunnitteluohjelmistoihin.
OPTIMUS-ohjelmistossa 1oytyy myos tyokalu visualisointiin ja tilastolliseen analysoin-
tiin. (Branke et al. 2008; OPTIMUS 2014) Ohjelmisto vaikuttaa internet-sivujen mu-
kaan erittdin monipuoliselta (OPTIMUS 2014). Kaksi muuta kattavaa kaupallista oh-
jelmaa ovat modeFRONTIER ja Isight, jotka tarjoavat kaiken tai l&hes saman kuin OP-
TIMUS (modeFRONTIER 2014; Isigth 2014).

Kaupallisten lisenssien ollessa todennédkdisesti erittain hintavia, on ohjelmistoa tar-
vitsevan syyté tutustua myods avoimen lahdekoodin ohjelmistoihin. Tassé esitellaan ly-
hyesti vain yhta hyvin lupaavalta vaikuttavaa ratkaisua DAKOTA. (DAKOTA 2014)

DAKOTA (Design Analysis Kit for Optimization and Terascale Applications) on
ohjelmistopaketti, joka sisaltdd laajan kokoelman muun muassa erilaisia optimointialgo-
ritmeja ja koesuunnittelumenetelmia. DAKOTA tarjoaa myos valikoiman ratkaisuja
rinnakkaislaskentaan. Simulaatiopohjaiseen optimointiin ohjelmistosta I6ytyy kattava
valikoima erilaisia menetelmia. Graafinen kayttoliittyma JAGUAR GUI on myos erik-
seen ladattavissa. Olennaisena erona valmisohjelmistoihin on se, etta kayttoonotto vaatii
huomattavasti enemman perehtymistd ja myds ohjelmointiosaamista. DAKOTA-
ohjelmistoon tulee kayttajan itse kehittda rajapinta omiin simulointitarpeisiin. DAKO-
TA-projektin sivuilta 16ytyy kuitenkin erittdin kattava dokumentaatio. Kehittajille on
perustettu oma portaali, jonne on paasy myos projektin sivujen kautta. (DAKOTA
2014)
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4 LASKENTATYOKALU

Laskentaymparisto olisi voitu toteuttaa myos kayttaméalla esimerkiksi edellisessa luvus-
sa mainittua DAKOTA-ohjelmistoa. Tyossa paatettiin kuitenkin laatia oma sovellus,
koska siihen liittyvéan tutkimuksen kautta saadaan arvokasta tietoa muun muassa sovel-
luksen kehittdmisestd ja kaytettavista menetelmista. Lisaksi merkittavana etuna verrat-
tuna valmiiseen alustaan on oman sovelluksen raatéaloitavyys.

Tassé luvussa kerrotaan laskentatyokalun toteutuksesta ja kaytosta. LaskentatyOka-
lulle asetetut tavoitteet ja tyokalun kayttotarkoitus on kerrottu johdannossa. Viimeisessa
alaluvussa kerrotaan tydkaluun valittujen algoritmien valintakriteereista. Lisaksi siind
annetaan suosituksia jatkokehityksessa lisattaviksi algoritmeiksi. Luvussa esitetdén
myos sovellukseen lisétty taulukko algoritmin valintaan tehtdvaa varten.

Kuvasta 7 nahdaan sovelluksen padikkuna. Sovelluksen pédéikkuna jakautuu neljaén
osaan, joista hallitsevin on keskell& ndkyva tehtdvajono.

! Simpro Optimization Tool —ml = &
File Edit Help
= J

Simpro Optimization Tool - Tampere University of Technology

Green = Running, Orange = Waiting / Stopped, Red = Failure, Black = Ready

ID State TaskName Task Type Solver and Algorithm Model Techila Timestamp i

1 Ready Jousi(l FEM 1 1.1 Lin. prog. : MATLAB - interior point linear false  07.02.2014-09_40_45 { )
2 Waiting SR04 FEM 1 1.4 Lin. prog. : GUROBI linear false 07.02.2014-10_14_35
3 Waiting HP 05 FEM 1 2.2 Quad. prog. : SCIP quadratic false  07.022014-10_16 11 Edit Task

Clear Selection
Open Output folder

Remove Task
Open in Ansys

Kuva 7 Laskentatytkalun paaikkuna.

Oikeassa reunassa on merkkivalo, josta ndhd&éan selvésti sovelluksen tila. Merkkivalon
alapuolella on toimintopainikkeet tehtdvdn muokkaamiseen, ndytén valinnan tyhjenté-
miseen, tehtdvan output-kansion avaamiseen, tehtdvan poistamiseen seké valmistuneen
tehtdvan parhaimman ratkaisun viemiseen ANSYS-ohjelmaan. Ajon aikana jonossa
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olevia tehtavié ei voida muokata eiké poistaa. Lisaksi uusia tehtavié ei voida luoda ajon
aikana. Muut toiminnot ovat kéayttoliittyméssa kaytossa.

Sovelluksen yléosasta l16ytyvat tydkalurivi ja valikko. Edit-valikon alta I0ytyvét sa-
mat toiminnot kuin painikkeista ja lisaksi toimint o 0 Cl ear al | 0,
koko tehtavéjono. Liséksi Edit-valikon alta 16ytyy péésy asetuksiin, jossa kayttaja maa-
rittelee omien ohjelmien sijainnit. Talla hetkelld asetuksiin maaritetdén vain MATLAB-
ja ANSY S-ohjelman sijainti. Muuta kayttdénottoon liittyvaa kéayttajan ei tarvitse tehda.
File-valikon kautta voidaan lisata uusi tehtava tai poistua sovelluksesta. Help-valikosta
loytyvét perinteiset About- ja Help-toiminnot. Sovelluksen Help-sivut on tehty helposti
paivitettavaksi, silla ne ovat html-muotoiset.

Valikon alapuolelta I0ytyvéltd tyokaluriviltd 10ytyvat toiminnot uuden tehtavén
luomiseen, tehtdvajonon ajamiseen sekd ajon pysayttamiseen. Pysayttdminen ei pysayta
MATLAB-laskentakoodin suorittamista, vaan se taytyy erikseen pysayttaa. Pysayttami-
sen jalkeen tehtdvaa voidaan muokata ja ajo voidaan kaynnistaa uudestaan.

Sovellukseen on toteutettu myods pikandppéimia, joiden polut nakyvat valikon toi-
mintojen vieressd. Esimerkiksi uusi tehtdvéa voidaan lisata nappainyhdistelmélla Ctrl-N.

4.1  Toteutus ja kaytto

Toteutus on esitetty yleiselld tasolla kuvassa 8. Metamalli-laatikko kuvaa tehtya lasken-
takoodia, joka tehtiin MATLABIlla. Kuvasta voidaan nahda, ettd ratkaisussa on nelja
rajapintaa, jotka ovat itse kayttoliittyma (GUI), tietokanta, MATLAB ja ANSYS-
ohjelma. Kuvasta nahdddn myos ndiden vuorovaikutus. Input-parametri-tiedosto on
kayttoliittyman tai tekstieditorin kautta muokattava parametritiedosto MATLABIlle.
Uutta tehtdvaad luodessa, luodaan samalla output-kansio tehtdvan parametreille ja ajon
jalkeisia tuloksia varten. Parametrit tallentuvat myds tietokantaan kayttoliittymaa var-
ten.

Optimointi

Tehtavajono

Kuva 8 Laskentatydkalun toteutus.
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Kuten kuvasta 8 nahdaén, niin laskentatyokalun kayttoliittyma ja ANSY S-kytkentd on
ohjelmoitu Pythonilla. Tietokanta on toteutettu SQL.ite-relaatiotietokantajérjestelmalla.
Tietokannassa on vain yksi taulu, jossa on kaikki tehtaviin liittyvat parametrit seka
muuta kayttoliittymén tarvitsemaa tietoa. Sovellusta suunnitellessa huomioitiin laajen-
tamistarpeet noudattamalla modulimaista ajattelua ja laskentakoodin osalta laatimalla
funktioita, jotka ovat helposti yllapidettavissa.

Loppukayttéjid varten sovellus voidaan kaantda helposti Windowsissa ajettavaksi.
Laskentatyokalun kayttd vaatii loppukayttajilta MATLAB- ja ANSY S-ohjelmistot seké
tarvittavat optimointikirjastot.

Tyon pohjana ollut laskentakoodi meni melkein kokonaan uusiksi, mutta keskeinen
idea siitd tietysti on jaljella eli vaiheittaisen vastapintamenetelman kayttdminen opti-
mointiin. Lineaarisen metamallin lisaksi laskentakoodiin lisattiin kvadraattinen ja puh-
taasti kvadraattinen metamalli. Liséksi laskentakoodiin lis4ttiin muun muassa useita
vaihtoehtoisia optimointialgoritmeja, historiadatan keradminen raportointia varten seka
useita informatiivisia kuvaajia, joista nahdaéan ajon aikana hyodyllisia tietoja. Laskenta-
koodiin implementoitiin my6s luvussa 3.4 esitetyt diskreetit mallit.

Liitteestd 3 nahdaan laskentatyokalun laskennassa kayttaméat MATLAB-tiedostot ja
muut tiedostot. Kayttoliittymaan liittyvia tiedostoja ei tdssa esitelld, koska ne eivét vai-
kuta itse laskentaan.

Laskennan voli k2aynnist2a2a my©°s il man ka2
put par ameteadros.ttoxtno | start agtim.batétiedoston. Kayttoltite n 0
tyman avulla tehtavia voidaan helposti lisaté tehtavajonoon seké hallinnoida niitad. Kayt-
toliittyma luo jokaiselle tehtavélle oman kansion, johon raportit ja muut tiedostot siirre-
tdan ajon lopuksi. Ajettaessa tehtavaa ilman kayttoliittymaa, jaavat laskentakoodin tuot-
tamat raportit output-kansion juureen, josta ne voidaan ottaa sitten talteen.

Seuraavaksi esitellaan laskentatytkalun toteutus tarkemmin vuokaavioiden ja kuva-
kaappauksien tukemana. Toteutuksen kuvauksessa ei menna ohjelmallisiin yksityiskoh-
tiin, esimerkiksi siihen miten sovellus on ohjelmoitu eikd ohjelmointikoodeja esiteté.
Toteutuslogiikka kuitenkin esitetdan, ettd miten sovellus on vuorovaikutuksessa lasken-
takoodin kanssa. Kuten edell& kerrottiin, niin laskentakoodi on oma kokonaisuus ja teh-
tavid voidaan ajaa myo6s ilman kayttoliittymad. Tastd on etuna se, ettd kayttoliittyma
voidaan korvata halutessa toisella kéayttoliittymélld, johon vain sitten kytketéén toteutet-
tu laskentakoodi.

Seuraavaksi kerrotaan ensin tehtévien lisdédmisestd, muokkaamisesta sek& tehtéviin
liittyvista parametreista. Taman jalkeen kerrotaan tehtdvien ajamisesta ja varsinaisen
optimoinnin toteutuksesta seké tulosten raportoinnista.

4.1.1 Tehtavan lisddminen ja muokkaaminen

Liitteen 4 vuokaaviosta ndhdéan tehtavan lisaédmiseen liittyvat vaiheet. Tehtdva lisataan
klikkaamalla k&yttoliittyméstda 0 Ad d N e wpainikaits j& valitsemalla avautuvasta
dialogista tehtavatyyppi (Kuva 9: kohdat 1-2). Tyokaluun on lisdtty tehtavatyyppi
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OFEM 19, jolla optimoidaan kayttamalla vaiheittaista vastepintamenetelméaa. Jatkokehi-
tyksessa tydkaluun on tarkoitus lisatd myds muita tehtévétyyppeja.

«#! Simpro Optimization Tool =) P _‘

.@ N b 2 1
v

Simpro Optimization Tool - Tampere University of Technology

Green = Running, Orange = Waiting / Stopped, Red = Failure, Black = Ready

ID State Task Name Task Type Salver and Algorithm Model Techila Timestamp DT

1 Ready Jousi 01 FEM 1 1.1 Lin. prog. : MATLAB - interior point linear false  07.02.2014-09_40_45

2 Waiting SR 04 FEM 1 1.4 Lin. prog. : GUROBI linear false  07.02.2014-10_14 35

3 Waiting HP 05 FEM 1 2.2 Quad. prog. : SCIP quadratic false 07.02.2014-10 16_11 Edit Task

| Add New Task m Clear Selection
Z Open Output folder
Select task:

FEM 1

Remove Task

™)

{1

Open in Ansys

Kuva 9 Tehtavatyypin valinta.

Avautuneesta ikkunasta valitaan, ettd tuodaanko tehtdvan parametrit erillisesté teks-
titiedostosta vai syotetaanko ne lomakekenttien kautta (Kuva 10: kohdat 3-4). Paramet-
rit tuodaan poistamalla valinta kohdast a
tekstitiedosto seka hyvéaksymalla tiedot napsauttamalla 0OKaO.

“ Add New Task

Task Parameters ‘ Discrete sets | General Settings | <+ I 6
| IS
FEM 1 3 4
l Import \
I Import Parameters (*.bd) task —OT Tput/input_parameters,bd 5 D
Enable parameter set (If disabled, the following parameters will be ignored) / \
Parameter set ¢
M [] use Techila
Solver and Algorithm IDiscrele sets: GUROBY/SCIP '] Multi-objective method [Nune ']
Design matrix, Model [Lin / quad (discrete sets) ~|  AnsysFile Location  dummy_test.wbpz

Test matrix (m outputs, n factors) oo o
objective and constraint functions -

Froblem

Objective functions: f (id sidevector) 11 Weights for Lin. scalarization (MO} [ ] Number of output parameters 12 Target relative error 0.05
Constraints

Linear inequalities: A (id sidevector) 12:22 b zeros(11,1)

Linear equalities: Aeq (id sidevector) [1 beq [1

Quadratic inequalities: Qc (id sidevector) [ ] rhs []

TolCon le-2 conplot (plot, constraint functions id:s) [15;17]

Global constraints [1,5;30,65;2.4,3.1;45,60;2.4,3.1;45,60;1,5;30,65;1,5;30,65]

Design variables

Design variables (id sidevector) 1:10 Initial design point [5:62;3.1;60;2.8;55;2.9,57,2.4;47]
Variable type (C, 1, B, S, D) ISDDSCCCC Precision of variables [0;0;1;0;1;0;6;6;6;6] desplot (plot, design variables id:s) [3;5;8]
Initial hypercube ROI (c) 0.2 Adaptive ROI (c)

Stopping Criteria

Relative convergence tolerance 1e-6 Max iterations 20 RMSE -1

Kuva 10 Tehtévan parametrit 1/3.

Tehtdvan tallennuksessa luodaan MATLABIN tarvitsemia parametreja v armt en 0
put . par a-tiredostee(Liige 9)t jata voidaan hyodyntad mydhemmin uudestaan.
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Vastaavantyyppista tehtdvaa lisattdessa on hyvé ottaa vanha tehtava pohjaksi ja muokata
sita kayttoliittyman tai tekstitiedoston kautta. T&mé nopeuttaa tehtévan syottoa ja vahen-
taa virheensyottomahdollisuutta.

Tekstikenttiin voidaan antaa MATLABIN syntaksia. Toistuvat elementit on helppo
antaa MATLABIn komennoilla. Taulukossa 2 esitetddn muutamia hyodyllisia MAT-
LAB-komentoja tietojen syottamiseen.

Taulukko 2 MATLAB-komentoja tiedon sy6ttdmisen helpottamiseksi.

Tavoite MATLAB-komento

[0; 0; 0; 0; 0; 0] zeros(6, 1)

[1,2,3,4] 1:4

[3;3;3;3; 3] 3*ones(5, 1)

[2,4;2,4;2,4;,2,4;2,4,2,4] repmat([2, 4], 6, 1)

o  Yp ¢ [repmat([8, 12], 5, 1); repmat([15, 20], 16, 1)]
o M ho p bg T

Kéayttoliittyméassa parametrien sy6tto on jaettu kolmelle vélilehdelle (Kuva 10: kohta
6). Vélilehdet ndhdaan kuvista 10-12. Parametrit annetaan valikoiden, valintojen ja teks-
tikenttien avulla (Kuva 10: kohta 5, Kuva 11: kohdat 7-8 ja Kuva 12: kohta 9). Kaikki
tehtaviin liittyvat parametrit on esitelty lyhyesti liitteessa 1.

Kaikki lomakekentat ovat ensimmaiselld valilehdell& pakollisia, eikd niissa ole viel&
muuta virheentarkistusta kuin pakollisuus. Mikéli jokin tieto on annettu virheellisesti,
esimerkiksi rajojen lukumaara on pienempi kuin faktoreiden lukuméarg, niin paljastuu
se vasta laskentakoodia ajettaessa. Laskentakoodia suoritettaessa voi tulla MATLABIN
omia tai laskentakoodiin tehtyja virheilmoituksia. Esimerkiksi jos jokin vektori tai mat-
riisi on véarankokoinen, pysahtyy laskenta yleensa MATLABIn virheilmoitukseen.
Laskentakoodissa on jossain tilanteissa varauduttu virhetilanteisiin, joille on tehty oma
virheidenkasittely, jolloin laskenta ei pyséhdy MATLABIN virheilmoitukseen. Esimer-
kiksi optimointialgoritmeihin on lisdtty try-catch -tarkistus, jonka avulla vaihdetaan
virheen tullessa algoritmi MATLABIN Interior Point -algoritmiin (Matlab 2013). Tasta
my0s ilmoitetaan kayttajalle MATLABIN komentoikkunassa.




Task Parameters Discrete sets General Settings
FEM 1
Discrete sets
Set1x3s
24,26, 2.8, 3.1 I
Set2x4 D
45, 50, 55, 60
Set3x5D
2.4,2.6, 2.8, 3.1 7
W Set4x65
45, 50, 55, 60
1|
| Discrete sets for variables
(Variable type=S)
Set1
value 1,value 2,...,value n
setm
value 1,value 2,...value n
Dependencies for discrete sete [3,2; 4,2; 3,3; 4,3; 3,4; 44] 8

Kuva 11 Tehtavan parametrit 2/3.

P Add New Tasl ggl

| Task Parameters | Discrete ssts | General Settings |

FEM 1
General Settings (Edit -> Settings)

MATLAB Location (matlab.exe) ‘C:J’Prugram Files/MATLAB/R2012b/bin/matlab.exe |

Ansys Lacation (RUNWBZ.exe) |C:/Program Files/ANSYS Inc/v145/Framework/bin/Win64/RunWB2.exe |

General Parameters

! Task Name  Ulokepalkki 9
! TaskType  [FEM 1

Timestamp ‘12.02.2014'11758738

Output folder ‘task_Ulltask_Ul_outpuv’task_Ul_lZ.Ul.lUH'll_Ss_}S

|
|
State [ Waiting |
|
|

Startup script [task_01/start_optim.bat

Kuva 12 Tehtavan parametrit 3/3.

Viimeiselta valilehdeltd (Kuva 12) ndhd&d&n myds muita yleisia parametreja, jotka sovel-
lus lis&d automaattisesti eika niitd voida kasin muuttaa.
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Optimointitehtavien asetuksista puhuttaessa pitaa erotella tyokaluun ja optimointialgo-
ritmeihin liittyvat asetukset, joista kerrotaan luvussa 4.2. Seuraavaan taulukkoon 3 on
koottu tyokaluun liittyvat keskeisimmat yleiset asetukset, joista kaikkia voidaan muuttaa
tehtdvakohtaisesti kayttoliittyman kautta. Taulukkoon on annettu esimerkkina testiprob-
leemien ja ANSYS-mallien optimoinnissa kéytettyja arvoja. Taulukosta nahddan myos
kaytetyt lyhenteet.

Taulukko 3 Tyokaluun liittyvat yleiset asetukset.

Asetus Lyhenne | Kuvaus Arvot
Lopetusehto convtol | Katso kaava (39) le-1 2 é Be
(konvergenssi) (le-10é 01 %)
Maksimi iteraatiot Lopetusehto 106200
ROI:n sade U Tarkasteltavan aliavaruuden 0.1, 0.2, tai 0.5

koko, annetaan ROI:n alkusdde. | (10, 20 tai 50 %)
Adaptiivinen ROI:n séde Muuttuva tai kiinted ROI:n sdde. | kylla / ei
Suunnittelumuuttujien Annetaan muuttujakohtaisesti le-12 86
tarkkuus vektorina.
Tavoitevirhe TolRel Kéytetddn uuden ROI:n sdteen le-3,0.01, 0.05 tai

laskemisessa. Katso kaava (38). | 0.1

(0.1, 1, 5 tai 10 %)

Keskiarvo rajoitusyhta- || o = | Katso kaava (40)
16iden rikkomiselle
Virhetoleranssi TolCon | Absoluuttinen toleranssi, le-4 é 1-2
rajoitusyhtaldille kaypéa kun keskiarvo

o &l i #ild

Liitteessd 1 on esitelty lyhyesti kaikki tehtdviin liittyvéat parametrit. Osaa parametreista
on selitetty tarkemmin luvussa 4.1.2, jossa kerrotaan tehtdvien ajamisesta ja optimoin-
nista.

Kéyttdja voi valita, ettd kaytetddnkd ANSYS-tehtdvan ajamisessa Techila-
laskentaympéristod vai ajetaanko tehtavé pelkéastdan paikallisesti omalla tietokoneella.
Techilaa ei voida kéyttaa testifunktioiden kanssa. Techilan ollessa kaytossa lahetetddn
koepisteet maaritetyn laskentaympériston koneille laskettavaksi. Optimoimalla saadun
optimipisteen vasteet lasketaan kuitenkin aina paikallisesti. Luvussa 2.3 on kerrottu
yleistd Techilasta.

Keskeisin valinta on algoritmin ja mallin valinta, joka vaikuttaa tehtavén ajamisen
kestoon ja tarkkuuteen. Luvussa 4.2 on kerrottu tarkemmin tydkaluun implementoiduis-
ta optimointialgoritmeista ja miten se valitaan tehtdvan tyypin mukaan.

Tyokaluun on lisdtty myds monitavoiteoptimointi, mutta sitd ei tdssa kasitella. Mo-
nitavoiteoptimoinnin valintaanv al i t aan ONoneo yhden kohdef

Optimoitaessa ANSYS-mallia annetaan parametreihin kyseisen mallin tiedostopol-
ku. Techila-laskentaympéristod kéytettdessa ANSYS-mallin tulee olla pakattu eli
0 . wdpdateinen tiedosto. Paikallisesti ajettuna laskentatyokaluun voidaan tuoda
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my0s pakkaamaton FEM-malli. Laskentatytkalun kehitysvaiheessa mallia ei saatu toi-

mimaan Techilan kanssa, jos mallissa oli SolidWorks-kytkentd. Esimerkiksi Tulokset-

luvussa analysoitu dynaaminen palkki oli tallainen. Testifunktioita optimoitaessa AN-
SYS-tiedostonp ol kuun on annettava odummy. wbpzo,
s& olevan testifunktio.

Testiprobleema annet aan 0 T-kestthédn nmmataiisina itat MATLAB-
tiedostona, jossa tehtdvd on méaéritelty. Vasteet tulevat matriisin riveittdin seuraavasti:
[(x1-8)"2+(x2-2)"2; 0.1*x1"2-x2; (1/3)*x1+x2-4.5]. Esimerkissa on annettu kolme vas-
tetta. ANSYS-mallia optimoitaessa kenttddn annetaan tyhja matriisi [ ].

Tehtavan maarittelyssa kohdefunktioihin e | i 0 Obj e c tkenttdén anheu n c t |
taan minimoitavien vasteiden ID:t vaakavektorina. Rajoitteina toimivien vasteiden ID:t
syotetadn vastaavasti. ID:t nahddadn ANSYS-mallin parametreista. Optimoitaessa testi-
funktiota ID:t voidaan antaa vapaasti, kuitenkin siten ettd niiden jérjestys vastaa annet-
tua tehtdvaa. Esimerkiksi ylla mainitulle tehtévalle voisi antaa kohdefunktion 1D:ksi 3 ja
rajoitefunktioihin [4, 5]. Tama tarkoittaa sitd, ettd kohdefunktio on ensimmainen testi-
matriisissa ja seuraavat ovat rajoitefunktioita. Rajoitteina toimiville vasteille annetaan
viela yldrajat vektorina.

Tehtavéan suunnitteluavaruus annetaan nx2-matriisina, jossa on muuttujien ala- ja
ylarajat. Muuttujien ID:t annetaan vastaavasti kuin vasteet. Suunnittelumuuttujien tark-
kuus annetaan vektorina ilman etumerkkia, esimerkiksi [2; 4] tarkoittaa samaa kuin [1e-
2, le-4]. Mikali jokaisen muuttujan tarkkuus on sama, niin voidaan antaa pelkéstaéan
yksi luku. Tehtavalle taytyy antaa myds aloituspiste vektorina, joka otetaan ensimmai-
sen iteraation aliavaruuden keskipisteeksi. ROI:n alkusateen avulla saadaan ala- ja yla-
rajat ensimmaiselle aliavaruudelle. Tehtdvalle voidaan asettaa kdyttéon myds adaptiivi-
nen ROI:n sdde, jolloin aliavaruuden kokoa kasvatetaan iteraatioiden aikana jos mallin
antamien ja todellisten vasteiden valilla on vain vahan virhettd. Tavoitevirhetta nosta-
malla ROIl:n sédettda kasvatetaan helpommin. Tamé on implementoidun menetelman
keskeinen idea. Siitd on kerrottu tarkemmin luvussa 4.1.2.

Lopetusehtoina laskentatyOkalussa kéytetdan iteraatioiden maksimimaaréa ja suh-
teellista konvergenssia. Tehtdvan méaérittelyn ensimmaiselta valilehdeltd valitaan myos
iterointien aikana piirrettavat kuvaajat. Kuvaajista ja muusta raportoinnista on kerrottu
tarkemmin luvussa 4.1.3.

Toisella valilehdelld annetaan diskreetit joukot muuttujille, joissa arvot valitaan dis-
kreeteistd joukoista. Diskreetit joukot annetaan samassa jarjestyksessa kuin ne on annet-
tu ensimmadisen valilehden muuttujatyyppeihin. Diskreettejd muuttujatyyppeja ovat S ja
D, joista jalkimmadinen on riippuva muuttujatyyppi. 0 Dired e set s {f or
kenttadn annetaan muuttujittain ensin otsikko ja sitten sen alapuolelle diskreetti joukko
vektorina. Diskreettien joukkojen syottdmisen jalkeen méaaritellaén riippuville muuttujil-
le viel& riippuvuudet vélilehden alimmaiseen kenttédan. Riippuvuudet muodostetaan dis-
kreettien joukkojen vektoreiden indeksien avulla. Kuvassa 13 on esimerkki, jossa muut-
tujat Xs...Xg Ovat riippuvia toisistaan. Esimerkiksi ensimmainen riippuva joukko muodos-
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tetaan indekseisté 4, 3, 3 ja 2, jotka vastaavat diskreettien joukkojen arvoja 3.1, 55, 2.6
ja 50.

Task Parameters Discrete sets General Settings

FEM 1

Discrete sets

Set 1 x3

2.4, 2.6, 2.8, 3.1
Set 2 x4

45, 50, 55, 60
Set 3 x5

2.4, 2.6,2.8, 3.1
Set 4 x6

45, 50, 55, 60

Dependencies for discrete sets [4,3,2,2; 4,4,2,2; 4,3,3,2;4,4,3,2;4,3,4,2;4,4,4,2;4,3,3,3;4,3,4,3;4,4,3,3;4,3,4,4;4,4,4 4]
Kuva 13 Diskreetit joukot ja riippuvuudet.

Kun uusi tehtdva on lisétty, tallennetaan tehtéva tietokantaan ja samalla luodaan
kansio tuloksia varten. Tulos- eli output-kansioon tulee my6s 0 iput . par a-met er
tiedosto. Lisatty tehtdva ilmestyy padikkunan tehtédvdjonoon. Tehtédvad voidaan vield
muokata tallennuksen jalkeen k ak soi skl i kkaamall a tehtava
T a spaidiketta. Tehtdvad muokatessa paivitetadn parametrit tietokantaan ja tekstitie-
dostoon. Tehtavan muokkaamiseen liittyvat vaiheet on esitetty liitteessa 5.

Sovelluksen padikkunan tehtdvajonosta nahdaéan lisattyjen tehtavien tila. Tehtavan
l i s2yksen ja2l keen tilaksi tul ee OWaniting
ni ngo. Mi ka1 i ajo keskeytet22an, makitagdnt t u u
0 R e a Waymiita tehtévia ei voida endd muokata. Lisdksi ajon aikana odottavia tehta-
via ei voida muokata eika uusia tehtdvia lisata. Tasta syystd ajettavat tehtavét on hyva
suunnitella tarkkaan etukéateen. Tehtdvid voidaan myos poistaa kun ajo ei ole kdynnissa.
Sovelluksen OEditov al i kosta | °ytyy valinta o0CIl ear
kaikki tehtdvat tehtdvédjonosta. Tehtdvéjonosta poistaminen ei kuitenkaan poista output-
kansioita, joten tulokset pysyvat tallessa. Kayttdja voi késin poistaa output-kansioita tai
siirtd ne toiseen hakemistoon talteen.

4.1.2 Tehtavien ajaminen

Liitteen 6 vuokaaviosta ndhdaan tehtavien ajamiseen liittyvat vaiheet. Tehtavien lisdyk-
sen jalkeen voidaan kdynnistda tehtdvdjonon ajaminen napsauttamalla tyokalurivilta
OStarto-painiketta (Kuva 14: kohta 1). Sovellus hakee tietokannasta seuraavan odottavan
teht2van ajoon | a mer kisaksiskéyeoliittynedstd lukithah a k s |
kielletyt ajonaikaiset toiminnot, kuten tehtavien poistaminen. Kuvasta 15 ndhdaan kéyt-
toliittyman tila ajonaikana. Tehtavaan liittyva parametritiedosto kopioidaan input-
kansioon, josta laskentakoodi hakee parametrit. Seuraavaksi sovellus ajaa Ostart.bato-
tiedoston, joka kaynnistad laskentakoodin suorittamisen MATLABIn komentoikkunas-
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sa. Vuokaavioissa optimointitehtdvan ajaminen on jaettu kahteen alivuokaavioon (Liite

7 ja 8).

r R
«#! Simpro Optimization Tool = |[=] g
File Edit 1 1
Simpro Optimization Tool - Tampere University of Technology
Green = Running, Orange = Waiting / Stopped, Red = Failure, Black = Ready
ID State TaskName Task Type Solver and Algorithm Model  Techila Timestamp Waiting
1 PReady Jousi0l FEM 1 1.1 Lin. prog. : MATLAB - interior point linear false  07.02.2014-09_40_45 O
2 Waiting SR 04 FEM 1 14 Lin. prog. : GUROBI linear false  07.02.2014-10_14 35
3 Waiting HP 05 FEM 1 2.2 Quad. prog. : SCIP quadratic false 07.022014-10 1611
4 Waiting Ulokepalkki FEM 1 3.1 Discrete sets : GUROBI/SCIP linquad false  12.02.2014-11_58_38
L
Kuva 14 Tehtéavajono.

¢! Simpre Optimization Tool l G W T e S -

I
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| File | Edit Help

= U
Simpro Optimization Tool - Tampere University of Technology

Green = Running, Orange = Waiting / Stopped, Red = Failure, Black = Ready

ID State Task Name Task Type Solver and Algorithm Model Techila Timestamp

1 PReady Jousi0l FEM1 1.1 Lin. prog. : MATLAB - interior point linear false  07.02.2014-09_40 45
2 Ready SR04 FEM 1 14 Lin. prog. : GUROBI linear false  07.02.2014-10_14_35
3 Ready HPO5 FEM 1 2.2 Quad. prog.: SCIP quadratic false 07.02.2014-10_16_11
4 Running Ulokepalkki FEM 1 3.1 Discrete sets : GUROBI/SCIP lin_guad false 12.02.2014-11_58_38

Running

D

Edit Task

Clear Selection

Open Output folder

Remove Task

Open in Ansys

Kuva 15 Tehtévajonon ajaminen.
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Liitteen 7 vuokaaviosta ndhdaan laskentakoodin suorittamat padvaiheet. Laskentakoo-
dissa luodaan ensin log-tiedosto, johon ajon lopuksi tallennetaan MATLABIn komen-
toikkunan tapahtumat. Log-tiedostosta ndhdaan myos laskennan vélivaiheet jotka ovat
tarpeen erityisesti vikatilanteissa. Laskentakoodissa Kirjoitetaan h e t i alusssa my
t e .-tiedodtoon tilaksi © R u n n Bomelué tietdd tésta tilasta, koska ajo on valmis.
Optimointitehtdvan valmistuessa suljetaan log-t i ed ost o j a Ki+joit
tiedostoon tilaksi OReadyo.

Liitteen 8 vuokaaviosta ndhd&an varsinaisen optimoinnin vaiheet. Optimointitehté-
vaa varten luetaan sovelluksen input-k a nsi on 01 n p utiedogiostar tehtine t e r s
van parametrit MATLAB-ohjelman tyopdytamuuttujiin. ANSY S-ohjelmaa varten paivi-
tetédn t i e d o MatlabAnsys.py® ja Oxbestsolution.pyo. Néihin tiedostoihin tulevat
ANSYS-ohjelman tarvitsemat vasteiden ja suunnittelumuuttujien 1D:t. Techilaa varten
Kirjoitetaan 0 t e s ttiedostboa ANSY S-tiedoston nimi. Alustusten jalkeen alkaa var-
sinainen laskentaproseduuri. Laskentaproseduuri voidaan jakaa viiteen pééavaiheeseen,
jotka ovat:

Maéaritetddn koepisteet ROI:n sisalla

Ajetaan analyysit ANSY S-ohjelmassa

Luodaan vastepinnat

Lasketaan optimointitehtdava hyodyntden kohde- ja rajoitusfunktioiden vastepin-
toja.

5. Tarkastetaan lopetusehto, ja jos ei toteudu niin péivitetddn ROI ja jatketaan koh-
dasta 1. Muuten lopetetaan iterointi.

Eall A

Padvaiheet on kuvattu myds vuokaavion kohdissa 34.4.5-34.4.12.

Vaiheessa 1 médritetddn koepisteet ROI:n sisélla seuraavaksi kuvatulla tavalla. Ensin
maadritetdd&n ROL:n rajat seuraavalla kaavalla.

p | o 0 P | 0O h (36)

missa o'Nga
k on iteraatio,

z

0" on edellisen iteraation optimipiste, kun ' Q ¢,
6° 0 ,kunQ pija
| on ROIl:n séde.

Rajat saadaan ottamalla edellisen iteraatiokierroksen optimipiste ROI:n keskipisteeksi ja
kayttamalla maéaritettyd ROI:n sadettd. Ensimmaiselld iteraatiolla kdytetddn aloituspis-
tettd X ja tehtévassé ennalta annettua aloitusarvoa ROI:n séteelle. Globaalit rajat rajoit-
tavat iteraatiokierroksilla kaytettyja rajoja. Jos uusi raja on lahell& globaalia rajaa, niin
siirretddn rajoja ylityksen verran toiseen suuntaan. Esimerkiksi jos globaalit rajat ovat
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[2, 10] ja aliavaruuden rajoiksi saadaan kaavalla (36) [7.84, 11.76], niin siirtdmisen jal-
keen saadaan [7.84-(11.76-10) ,10], joka on [6.08, 10]. Vastaavasti toimitaan alarajan
kanssa. Néin toimimalla ROI:n koko ei pienene turhaan liikaa. Laskentatydkalussa voi-
daan kayttaa kiinte& tai adaptiivista ROI:n sadetta.

Adaptiivista ROI:n sédetta kaytettdessa lasketaan ensin suhteelliset virheet

| = (37)

missa LI
k on iteraatio,
0" on edellisen iteraation optimipiste,
w on iteraatiolla k-1 saadun mallin antamat vasteet,
w on iteraatiolla k-1 saadun todelliset vasteet,
i=1€é pja
p = vasteiden lukuméara,

jonka avulla voidaan maarittdd ROI:n sade

| p® L kundl 1 2 Al phv
| Toeex kundl 12 Al ™ @ ¢ X 38)
muulloin
| 41 172 Aldl |
missa 41 1 2nkrnalta asetettu tavoitevirhe.

Laskentakoodissa ROI:n sateen kasvattaminen on rajattu 50 %, jotta tehtava pysyisi
kaypana eika alkaisi niin helposti véarahtelem&an. ROI:n sadettd pienennetédan korkein-
taan 33 %. Lisdksi ROI:n sdteen alarajaksi on asetettu 0.5 %. Jos edellisen kierroksen
séde on tdman alle, niin asetetaan ROI:n sateeksi 0.75 %. Té&ll& alarajalla on haettu lisda
tarkkuutta optimointiin, ettei iterointi loppuisi liian aikaisin. Toinen syy siihen on se,
etteivat muuttujien rajat menisi liian pieneksi, koska talléin voi olla ettei saada tehtyé D-
optimaalista suunnittelumatriisia laskentatarkkuuksien rajoissa. MATLABIn rowexch-
ja cordexch-funktiot varoittavat talléin, ettd suunnittelumatriisi on singulaarinen.

Kaavoista huomataan, ettd lasketun suhteellisen virheen ollessa suuri, pienennetéén
ROI:n sadettd ja vastaavasti virheen ollessa pieni ROI:n sadettd kasvatetaan. Lisaksi
havaitaan, ettd suuremmalla tavoitevirheelld kasvatetaan ROI:n sédettd helpommin. Ku-
vassa 16 on periaatekuva ROI:n muuttumista adaptiivisella ROI:n s&teella.
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M
Uy;
Kaypa suunnitteluavaruus ay
Isx=u
. Aloitus ROI /\I\
Xo
X"
= 2. ROI:n keskipiste
lxj -1 <
| L
| I

lxi Ux

Kuva 16 Kaypa suunnitteluavaruus ja iteratiivinen optimointi.

Liitteessd 10 havainnollistetaan asiaa lisdd testiprobleeman TP12 (Hock &
Schittkowski 1981) kautta. Tehtdvad on optimoitu kvadraattisella mallilla ja Scip-
algorimilla. Scip piirtdd kahden muuttujan tapauksessa tasa-arvopinnat optimoinnista,
jotka laskentatyOkalu tallentaa tehtdvén output-kansioon. Liitteen kuvissa valkoinen
alue on tarkasteltava suunnitteluavaruus, pisteviiva kuvaa kohdefunktion arvoa ja kat-
koviiva rajoitefunktioiden muodostamia rajoja. Punainen piste kuvissa on optimointial-
goritmin iteraatiokierroksella saama optimipiste.

Rajojen madrittely eroaa eri muuttujatyypeilld. Koska tytkalulle voidaan antaa seka-
lukutehtava, niin tyokalu méarittelee rajat muuttujatyypeittdin. Kokonaislukumuuttujilla
rajat pyoristetddn lahimpaan kokonaislukuun siten, ettd ROI:n koko on vahintdan +/- 1
edellisen optimipisteen ymparill4. Diskreettien muuttujien kanssa toimitaan niin, etta
kasvatetaan iteraativisesti ROI:n sédettd kyseisen muuttujan kohdalla, kunnes vahint&an
kaksi arvoa osuu ROI:n sisédan. Lopulta on saatu uudet rajat kyseiselle muuttujalle. Las-
kentatyokaluun on lisatty mallin valintaan my6s vaihtoehto oLin/quado, joka on tarkoi-
tettu talla hetkell& vain diskreettien joukkojen kanssa kéytettdvaksi. Talla valinnalla
lahdet&én liikkeelle lineaarisella mallilla ja aina tarvittaessa iteraatiokierroksilla vaihde-
taan malli kvadraattiseksi jos ROI:n sadettd diskreettien muuttujien osalta on jouduttu
nostamaan diskreettien arvojen saamiseksi rajojen sisaan. Talla on haettu tehokkuutta ja
tarkkuutta tehtavien ajoon.
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Rajojen laskennan jalkeen maédritetddn koepisteet, joissa lasketaan ANSYS-
analyysit. Koepisteet lasketaan D-optimaalisella koesuunnittelumenetelmalla MATLA-
Bin rowexch- tai cordexch-funktiolla. Rowexch- ja cordexh-funktiot palauttavat suun-
nittelumatriisin ja koepistematriisin. Koesuunnittelusta ja kaytetyista funktioista on ker-
rottu tarkemmin luvussa 2.2.

Vaiheessa 2 ajetaan analyysit madaritetyissa koepisteissa. Techila-laskentaymparistoa
kaytettédessd koepisteet lahetetaan vapaille laskentakoneille laskettavaksi.

Vaiheessa 3 luodaan vastepinta eli sovitetaan suunnittelumatriisi havaintoihin pienim-
man nelibsumman menetelmalld. Vastepintamenetelmésta on kerrottu tarkemmin luvus-
sa2.1.

Vaiheessa 4 suoritetaan optimointi valitulla algoritmilla. Diskreettid optimointia varten
laadittiin luvussa 3.4 esitetyt diskreetit mallit, jotka implementoitiin laskentatydkaluun
optimointialgoritmeja varten. Laskentatydkaluun implementoiduista optimointialgorit-
meista kerrotaan luvussa 4.2. Optimointitehtdvan muodostaminen vastepintamenetel-
malla saadusta mallista kerrotaan luvussa 2.1. Mikali optimointialgoritmi ei 16yda kay-
paa ratkaisua, niin lineaarisella mallilla optimoidaan heti uudestaan Interior point -
algoritmilla. Kvadraattisilla malleilla muutetaan malli yhden iteraation ajaksi lineaari-
seksi ja valitaan algoritmiksi Interior point, jonka jalkeen palataan vaiheeseen 1. Seu-
raavalla iteraatiolla palataan alkuperaiseen malliin ja algoritmiin.

Vaiheessa 5 tarkastetaan, ettd toteutuuko jokin lopetusehto. Lopetusehtoina kaytetaan
iteraatioiden maksimimaaraa ja suhteellista konvergenssitoleranssia. Iterointi lopetetaan,
kun kohdefunktio on alle asetetun konvergenssitoleranssin

"Q6° "Qo° o A e A s
— AT @OI | (39)
Qo
missa AT T (Oenhnklta asetettu konvergenssitoleranssi,

o°Nga
k on iteraatio ja
"on mallin antama kohdefunktion arvo.

Mikali lopetusehto ei toteudu niin luodaan véliraportteja, jonka jalkeen paivitetdan ROI
ja jatketaan iterointia vaiheesta 1. Lopetusehdon toteutuessa optimointi lopetetaan ja
tehddan tarvittavat raportit. Mikali algoritmiksi oli valittu Interior point ja asetettu teh-
tavé kokonaislukutehtévaksi ei lopetetakaan, vaan haetaan bin&érioptimoinnilla jatkuvan
optimipisteen ymparilta parasta kokonaislukuratkaisua. Kéytetysta bin&arioptimoinnista
kerrotaan artikkelissa (Pajunen & Heinonen 2013) tarkemmin. Kyseistd menetelmai
testattiin muutaman tehtdvan kanssa ja Tulokset-luvussa ndhdaan silla saatuja tuloksia.
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Jokaisen iteraation lopuksi pdivitetaan historiadataa ja ndytetddn kuvaajia. Lisaksi
tallennetaan kuvaajat ja kirjoitetaan historiadataa tekstitiedostoihin. Raportoinnista on
kerrottu lis&a seuraavassa luvussa 4.1.3.

Optimointitehtdvan lopuksi sovellus siirtdd raportit tehtdvan output-kansioon ja
mer kit see t eht 2jonkafilkeenialbitetdanssduraavedR teraaday sorit-
taminen. Mikaéli kaikki tehtévét ovat valmiina, paivitetdan kayttoliittyman tilat ja kaytto-
liittyméan merkkivalo kertoo, kun kaikki tehtavét ovat valmiina. Kuvasta 17 n&hdaan
valmistunut tehtavéjono.

w2l Simpro Optimization Tool =aEl X
Eile Edit Help
= s
Simpro Optimization Tool - Tampere University of Technology
Green = Running, Orange = Waiting / Stopped, Red = Failure, Black = Ready
ID State Task Name Task Type Solver and Algorithm Model Techila Timestamp =gy
1  Ready Jousi 01 FEM 1 1.1 Lin. prog. : MATLAB - interior point linear false  07.02.2014-09_40_45 O
2 Ready SR 04 FEM 1 14 Lin. prog. : GUROBI linear false  07.022014-10_14 35
| 13 Ready HPOS FEM 1 2.2 Quad. prog. : SCIP quadratic false  07.02.2014-10_16_11 Edit Task
u Ulokepalkki | FEM 1 3.1 Discrete sets : GUROBI/SCIP m 12.02.2014-11_58_38
Task Name: Ulokepalkki

Kuva 17 Valmistunut tehtavajono.

Kuvasta huomataan my®ds, etté tehtdvan muokkaamiseen tarkoitettu painike on pois kay-
tostd. Valmistuneen tehtavan optimipisteen voi nyt viedd ANSYS-ohjelmaan analysoi-
tavaksival i t semall a tehtavan | aAMSY§osaut t

4.1.3 Tulokset jaraportointi

Tyokalu kerad paljon historiadataa iterointien aikana, joiden avulla piirretddn kuvaajia
ja tallennetaan erilaisia raportteja tekstitiedostoihin. Iterointikierroksen jalkeen néyte-
taén ja tallennetaan kohdefunktioiden kuvaajat seké kayttdjan valitsemat muut vasteet.
Kuvaajat piirretddn mallin antamista ja todellisista vasteista. Lisaksi iterointien aikana
naytetdan ja tallennetaan kayttajan valitsemat suunnittelumuuttujien kuvaajat. Lopuksi
tehdaan lis&a raportteja ja siirretddn ne tehtdvan output-kansioon. Liitteessé 2 on kerrot-
tu lyhyesti laskentatydkalun tuottamista raporteista. Tulokset-luvussa nahdaan esimerk-
keja tuotetuista kuvaajista.

amal
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Tyokaluun on lisatty kayttajan asettama absoluuttinen virhetoleranssi TolCon tehta-
van rajoitteina toimiville vasteille. Syyna siihen on se, ettd approksimoidun mallin an-
tama optimipiste ei valttamatta ole todelliselle optimointikohteelle, esimerkiksi AN-
SYS- mallille hyvin kaypa. Nain voi kdyda jos approksimoitu malli ei kuvaa hyvin to-
dellisia vasteita viritetyssa aliavaruudessa. Syyna tahan voi olla liian suuri tarkasteltava
aliavaruus ja liian pieni approksimoinnin aste. Lisaksi iterointikierroksien aikana on
voinut 16ytya parempi lokaali optimipiste kuin mihin iterointi on paattynyt. Naista syistéa
johtuen ei voida vain lajitella lokaaleja tuloksia paremmuusjarjestykseen, koska paras
tulos voi olla optimointikohteelle erittdin huonosti kaypa. Tasté syysta tyokaluun anne-
taan edell&d mainittu virhetoleranssi, jonka avulla lajitellaan paremmuusjérjestykseen
virhetoleranssin alle jadneet iterointikierrosten aikana lytyneet lokaalit ratkaisut. Tyo-
kalun antama paras ratkaisu on siten, parhaimman tuloksen antama piste, joka ei riko
asetettua virhetoleranssia. Tyokalun kéyttdja voi katsoa myods tarkemmin raportoituja
tuloksia ja valita niista tarpeisiin riittdvan tarkan ratkaisun.

Jokaisen iteraatiokierroksen lopuksi lasketaan siten keskiméaaréinen rajoitusyhtaloi-
den ylitys | o (@Owmallin antamille ja todellisille vasteille, jonka avulla merkitééan
saatu lokaali optimi kéyvaksi tai epakayvéksi. Rajoitusyhtaldiden rikkomisen kriteeriné
voitaisiin kayttdd myos suurinta rajoitusyhtéldiden ylitystd, mutta tdhan valittiin keski-
maaréinen ylitys. Rajoitusyhtal6iden ylitys ja keskimaarainen ylitys on

o -8 ™
o - & ovo:a
| (40)
QU ®E 0, kun'Q @
Q p8a,
missé "H= rajoitusyhtaléiden oikea puoli
"He rajoitefunktioiden vasteet
& = rajoitusyhtéldiden lukumaara
Iteraatiokierroksella saatu optimipiste merkitaan kayvaksi, kun
Jo -aiigii (41)

missa TolCon on kéyttdjan asettama absoluuttinen virhetoleranssi. Approksimoidun
mallin pitéisi pysya menetelmasta johtuen aina kdypana. Mallin vasteet pysyvét yleensa
kaypand, koska optimia haetaan aina kayvan pisteen lahiympéristosta. Todelliset vasteet
taas eivat valttamatta ole kaypia jos malli ei vastaa hyvin todellista ilmiota. Mallissa
rikotaan tatd virhetoleranssia vain kahdessa tapauksessa. Luvussa 3.2 kerrottiin, ettd
kaypa joukko voi olla tyhja. N&in kdy yleensa jos lahdetédéan epakayvasta pisteestd, mutta
nain voi tapahtua my®os iterointien aikana jos malli approksimoi huonosti todellisia vas-
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teita. Kayvén joukon ollessa tyhjé, niin kéytettavista olevista menetelmistd kokemusten
mukaan ainoastaan MATLABIn Interior point -algoritmi palauttaa parhaiten kéyvan
ratkaisun muuttujien rajojen siséltd. Tama ratkaisu rikkoo kuitenkin rajoitusyhtaloita,
jolloin se merkataan mallin kuvaajiin epékéayvaksi. Ainoastaan jos asetettu virhetole-
ranssi on erittain suuri, niin tdma piste voidaan merkita kayvéksi. Toinen tapaus missé
mallin antama ratkaisu merkataan iterointien aikana epakayvaksi, on se, ettd jos tole-
ranssi on pieni verrattuna optimointialgoritmien omiin virhetoleransseihin. Optimoin-
tialgoritmeissa on tietyt oletusarvot esimerkiksi niiden omalle TolCon-toleranssille,
joita voidaan tarvittaessa muuttaa. Kaytannossa tyokaluun asetettua virhetoleranssia
rikotaan yleensa vain todellisten vasteiden kanssa, ellei sitten lahdetd epakéayvasta pis-
teesté tai olla asetettu liian pieni virhetoleranssi laskentatyokaluun.

Vasteen arvo merkitadn vasteiden kuvaajiin punaisella taplalla jos saatu optimipiste
on epakaypa virhetoleranssiin nahden. Virhetoleranssi ei siis vaikuta mitenk&an opti-
mointiin eli sen ylitys ei keskeyté iterointia. Kuvaajien avulla kédyttaja voi halutessaan
keskeyttaa iteroinnin, esimerkiksi silloin jos todelliset vasteet rikkovat kayttajan asetta-
maa virhetoleranssia useamman kierroksen aikana perékkain. Taman jalkeen kayttdja
voi esimerkiksi vaihtaa kvadraattiseen malliin tai pienentdd ROl:n alkusadetta ja ajaa
tehtévén uudestaan.

Taysin kdypéana pidetdan tassa tyossa ratkaisua, jossa ei rikota keskimaaraisesti yh-
taan rajoitusyhtéloita. Tassa tulevat tietenkin laskentatarkkuudet ottaa huomioon MAT-
LAB- ja ANSYS-ohjelman osalta. Oletusasetuksilla ANSYS palauttaa tydssa tehtyjen
havaintojen mukaan vasteet 1le-16 tarkkuudella, jotka viedadn sitten MATLABIIN.
MATLABIN tuottamaan raporttiin tulee keskiméaarainen rajoitusyhtéaléiden ylitys le-12
tarkkuudella, joka on kéytdnnon tehtévia varten todennakdisesti turhankin tarkka. Vas-
teiden arvot tallennetaan talteen myos tassd samassa tarkkuudessa. Tdssa tydssa pide-
taan yleisesti ratkaisua taysin kdypana jos rikotaan rajoitusyhtalditad keskiméaérin alle le-
12. ANSYS-ohjelmalle koepisteet puolestaan ldhetetddn annetun suunnittelumuuttujien
tarkkuuden mukaan, koska kaytdnndssa on havaittu, ettd tietyissd tehtdvissa, jotkut
muuttujat eivat saa olla kuin esimerkiksi 1le-4 tarkkuudella. Edelld mainitut tarkkuudet
ovat siis suunnittelumuuttujiin ndhden turhankin tarkkoja kaytdnnon tehtdviin. Testi-
probleemien optimoinnissa kaytettiin maksimitarkkuutta, jotta paastiin mahdollisimman
tarkkoihin tuloksiin.

Virhetoleranssi on talla hetkell& siis absoluuttinen arvo, jolloin pienilla vasteiden ar-
voilla joutuu asettamaan pienen virhetoleranssin. T&sséd mielessé on perusteltua olla
mahdollisuus néinkin suureen tarkkuuteen kuin 1e-12. Laskentakoodiin ei ole tehty télla
hetkell& skaalausta, koska skaalaus tehdadn usein FEM-suunnitteluohjelmassa.

4.2  Optimointialgoritmien implementointi

Tassd luvussa kerrotaan tyOkaluun implementoitujen optimointialgoritmien valintape-
rusteista ja l10ydetyistd muista tarkemman tutustumisen arvoisista vaihtoehdoista. Tassa
tyossé yhtend tavoitteena oli selvittad erilaisten optimointimenetelmien sopivuutta vai-
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heittaiseen vastapintamenetelméan ja optimointiin. Lisaksi tavoitteena oli selvittaa 2.
asteen polynomiapproksimaation tuomaa hydtya tutkittavassa menetelmassd, jolloin
tarvittiin siihen sopivaa optimointialgoritmia.

Lineaarisen metamallin optimointiin paatettiin kokeilla kaikkia MATLABIn linp-
rog-funktion sisaltdmié optimointimenetelmid. Kyseiset menetelmat ovat hyvin perintei-
sid ja paljon kaytettyja lineaariseen optimointiin. MATLABIN linprog-funktiolla voi-
daan ratkaistava vain jatkuvia tehtaviad. (Matlab 2013)

Kvadraattiseen optimointiin puolestaan ei 16ytynyt MATLABIsta sopivaa funktiota.
Kvadraattiseen optimointiin tarkoitettu quadprog-funktio ei sopinut, koska siina rajoit-
teiden pitéé olla lineaariset. MATLABIssa on epalineaarisiin rajoitteellisiin tehtéviin
tarkoitettu fmincon-funktio, mutta koska sita ei varsinaisesti ole tarkoitettu kvadraatti-
siin QCQP-tehtaviin, paatettiin etsid muita vaihtoehtoja. (Matlab 2013) Koska kaytto-
liittymén ohjelmointi vei tyon alkuaikoina suurimman osan ajasta, taytyi haetun kvad-
raattisen algoritmin olla helposti implementoitavissa MATLABIN laskentakoodiin.

Akateemiseen kayttoon ilmainen ja MATLABINn kautta helposti kéytettdva Gurobi
vaikutti hyvin lupaavalta, koska silla voidaan laskea myds sekalukutehtéavia ja sen luvat-
tiin ratkaisevan tehokkaasti kvadraattisia tehtavia (Gurobi 2014). Gurobin avulla saatiin
implementoitua kvadraattinen metamalli laskentatyokaluun ja kokeiltua kvadraattisen
mallin optimointia. Ensimmaiset kokeilut menivat silla hyvin, mutta heti hieman vaati-
vammassa tehtavassa Gurobi kaatui kvadraattisten funktioiden negatiiviseen definiitti-
syyteen. Selvisi, ettd Gurobi on tarkoitettu vain konvekseihin QCQP-tehtéviin. Gurobin
lineaarinen algoritmi puolestaan toimi hyvin ja ennen kaikkea sen pystyessa ratkaise-
maan sekalukutehtavia, paatettiin jattaa se tydkaluun.

Lopulta 16ytyi akateemiseen kayttoon ilmainen Scip-algoritmi, joka tulee OPTI
Toolboxin (OPTI 2014) mukana, joka on laaja kokoelma optimointialgoritmeja MAT-
LAB-ohjelmasta ajettaviksi. Scip-algoritmi kdyttda hajota ja rajoita -menetelmaa ja sen
luvataan ratkaisevan myos epakonvekseja QCQP-tehtavia 16ytaen niissa myos globaalin
ratkaisun. Lisaksi Scip-algoritmi pystyy ratkaisemaan sekalukutehtavid, joten loytyi
tarpeet tayttdva algoritmi, jonka tehokkuus todettiin heti hyvaksi. Mainittakoon, etta
seka Scip ettd Gurobi ovat kaupalliseen kayttéon hyvin kalliita, mutta koska tavoitteena
oli kokeilla monipuolisesti erityyppisid optimointitehtdvia vastepintamenetelmalla, niin
paatettiin kokeilla néill& aluksi. Mikali aikaa olisi ollut enemman kaytossa optimointial-
goritmien etsimiseen ja sen implementoimiseen niin olisi ehdottomasti kannattanut ko-
keilla ilmaisia vapaan lahdekoodin ratkaisuja liséksi. Testiprobleemia ja ANSYS-
tehtévid varten, joiden tuloksia seuraavassa luvussa esitetdén, saatiin kuitenkin hyvé
algoritmivalikoima testattavaksi.

Taulukosta 4 nadhdaan kéytettyja lyhenteitd, joista osaa tdssa tyossa jatkossa kayte-
taan. Lisdksi taulukosta nahdaéan tyokaluun lisatyt algoritmit niiden alkuperéiselld ni-
melld.
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Taulukko 4 Kaytetyt lyhenteet ja kaytetyt optimointialgoritmit.

Lyhenne Kuvaus

M Malli

L tai Lin. Mallin tyyppi Lineaarinen malli

Q Mallin tyyppi Kvadraattinen malli

PQ Mallin tyyppi Puhtaasti kvadraattinen malli

Iter Iteraatio Paras iteraatio / iteraatioiden lukuméaéara

C Muuttujan tyyppi Jatkuva muuttuja

I Muuttujan tyyppi Kokonaislukumuuttuja

B Muuttujan tyyppi Bindarimuuttuja

S Muuttujan tyyppi Riippumaton diskreetti muuttuja

D Muuttujan tyyppi Riippuva diskreetti muuttuja

ML IP Optimointialgoritmi | MATLAB: Interior point, large-scale, default settings

ML IP + DH | Optimointialgoritmi | Jatkuvan optimin jalkeen diskreetin pisteen haku

ML SX Optimointialgoritmi | MATLAB: Simplex, medium-scale, default settings

ML AS Optimointialgoritmi | MATLAB: Active-set, medium-scale, default settings

Gurobi Optimointialgoritmi | Gurobi: Automatic algorithm

Scip Optimointialgoritmi | SCIP: Spatial Branch and Bound using IPOPT &
SoPlex

ML FMM Optimointialgoritmi | MATLAB: fminimax

DS G/S Optimointialgoritmi | Gurobi/SCIP (diskreeteille joukoille)

DS FMM Optimointialgoritmi | MATLAB: fminimax (diskreeteille joukoille)

A Rajoite Epayhtéldrajoite

Aeq Rajoite Yhtélorajoite

Qc Rajoite Kvadraattinen epayhtalorajoite

Epéakonv Voidaan kayttaa epakonvekseissa kvadraattisissa tehta-

QP Vissa.

MO- Multi-objective optimization eli monitavoiteoptimoin-

menetelma nin menetelmé

SO /MO Single objective / Multiobjective
Yksi kohdefunktio / Monitavoitetehtdva

Lin. skal. MO-menetelméa Linear scalarization

Pre-empt. MO-menetelma Pre-emptive

Minimax MO-menetelm&

Laskentaty6kalun ohjeisiin eli Help-sivuille on lisatty sopivan algoritmin valitsemista
varten ohjetaulukko. Liséksi siind kerrotaan, mité rajoitusyhtaldita eri algoritmeille voi-
daan antaa. Vastaava ohje on taulukossa 5. Sita voidaan lukea kayttamaéll taulukkoa 4

hyodyksi.
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Taulukko 5 Laskentatyokaluun implementoidut algoritmit ja niiden kaytto.

M | Algoritmi/ | Raj. LP | MILP | QC- MI- Epa- | SO/ | MO-
muuttuja- QP QCQP konv | MO | menetel-
tyypit QP ma

L ML IP/ Ajaltai | X - - - - x/x | Lin. scal.
C Aeq Pre-empt.

L ML SX/ Ajaltai | x - - - - x /x| Lin. skal.
C Aeq

L ML AS/ Ajaltai | X - - - - x/x | Lin. skal.
C Aeq

L Gurobi / (Aja/tai | x X X X - x/x | Lin. skal.

PQ | CIB Aeq) tai Pre-empt.

Q Qc

PQ | Scip/ Qc - - X X X X/ x | Pre-empt.

Q |CIB

L ML FMM/ | (Ajaltai | X - X - X -/ x | Minimax

PQ |C Aeq) tai

Q Qc

L DS G/S/ (Aja/tai | x X X X X x/x | Lin. skal.

PQ | CIBSD Aeq) tai Pre-empt.

Q Qc

L DSFMM/ | Aja/tai | x - X X X -/x | Minimax

PQ | CSD Aeq) tai

Q Qc

Implementoituihin optimointialgoritmeihin liittyy myds paljon asetuksia, joita ei
vield nykyisella versiolla voida muuttaa kayttoliittyman kautta. Optimointialgoritmeissa
on kaytetty talla hetkella paédasiassa niihin liittyvia oletusasetuksia. Algoritmien asetuk-
sia muuttamalla voidaan vaikuttaa esimerkiksi lopetusehtoihin ja kdypyystoleransseihin.
Oletusasetuksilla péaéstdan kuitenkin yleensa hyviin tuloksiin. Ainoastaan Gurobin
kvadraattiseen optimointiin on muutettu hieman oletusasetuksia, jotta optimointi ei kaa-
tuisi niin helposti kvadraattisten matriisien negatiiviseen definiittisyyteen.

Gurobi on tarkoitettu konveksien kvadraattisten tehtavien optimointiin, joten lasken-
tatyokalulla sitd ei kannata kayttdd kvadraattisen mallin optimointiin, koska iteraatioi-
den aikana mallista voi tulla epédkonveksi vaikka tehtdva nayttaisi aluksi menevan hy-
vin. Kvadraattisiin tehtaviin kannattaa tyokalusta valita Scip-algoritmi, joka osaa kuten
edelld mainittiin, ratkaista myos epékonveksin tehtdvan. Liséksi sen luvataan I0ytdvan
globaalin optimin kvadraattisesta tehtavasta.

Taman luvun lopuksi kasitellaan vield muutamaa algoritmia, joita tyokaluun voidaan
halutessa helposti lis4t4. Yksi on jo edellda mainittu MATLABIn fmincon-funktio. Yhte-
nd kaytdnnon toteutuserona verrattuna kaytettyihin muihin algoritmeihin on se, ettd
fmincon-funktiolle ei voida antaa parametrina suoraan lineaarisia termeja vektoreina ja
kvadraattisia matriiseina. Kohdefunktio ja epdlineaariset rajoitefunktiot annetaan fmin-
con-funktiolle MATLABIN funktiona. Tdma ei kuitenkaan kaytdnnéssa tuota ongelmia.
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Vastaavasti annetaan laskentatyokaluun jo implementoidulle fminimax-funktiolle ap-
proksimoidut mallit. Funktion antamisessa algoritmille on hyvéna puolena se, etta funk-
tiossa voi olla esimerkiksi metamallinnuksella muodostettu neuroverkko, joka palauttaa
algoritmille kysytyt vasteet. Fmincon-funktioon on valittavissa useampi algoritmi, joista
Interior point voisi olla tehokas, mikéli se osaa hakea kdypéa aluetta kuten lineaarisen
algoritmin vastaava. Kaytannon tehtdvia varten Fmincon-funktiossa on se huono puoli,
ettd se on tarkoitettu ainoastaan jatkuviin tehtaviin. Kokonaislukuoptimi voidaan hakea
jatkuvasta optimista myos erikseen, esimerkiksi binaarioptimoinnilla, jota on kaytetty
lineaarisen Interior point -algoritmin kanssa. Sekalukutehtéviin tdmaé ei kuitenkaan hy-
vin sovi. Fmincon kannattaa implementoida tyokaluun, koska se tulee MATLABIn mu-
kana. Tall6in voidaan tehda kvadraattista optimointia ilman Scip-algoritmia.

MATLABIsta 16ytyy my6s geneettiseen optimointiin tarkoittu ga-funktio, johon an-
netaan optimointiparametrit vastaavasti kuin fmincon-funktioon. Ga-funktioon liittyy
kuitenkin paljon itse menetelmaan liittyvié asetuksia, jotka eivat vélttdmatta ole oletuk-
sina aina tehtdvaan sopivia. Ga-funktiolle voidaan maaritelld muuttujakohtaisesti, etta
onko se jatkuva vai kokonaisluku. Eli se sopisi myds sekalukutehtaviin. Tamakin funk-
tio on hyva lisdta tyokaluun vaihtoehdoksi. Ga-funktio sopii erityisesti erittain epaline-
aarisiin tehtaviin. (Matlab 2013)

Avoimen lahdekoodin algoritmeista kokeilemisen arvoiselta vaikuttaa ainakin ipopt
(Interior Point OPTimizer, pronounced eye-pea-Opt), joka on tarkoitettu epalineaarisiin
rajoitteita sisaltaviin tehtéaviin eika se vaadi konveksisuutta. Scip-algoritmi kéayttaa ipot-
algoritmia hyddyksi omassa ratkaisussaan. Hyvana puolena siind on sekin, etta siind on
valmis rajapinta MATLABIIn ja sen saa edella mainitun OPTI Toolboxin mukana.
(OPTI 2014)
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5 TULOKSET

Seuraavaksi esitelldadn tyokalulla saatuja tuloksia. Ensin kerrotaan, ettd miten tuloksia
on tassa tulkittu. Tuloksien esittdmisen ja analysoinnin jalkeen on vield yhteenveto tu-
loksista. Yhteenvedossa esitetddn myos kehitysideoita.

51 Tuloksien tulkinta

Tuloksissa on annettu paras kaypé ratkaisu annetun virhetoleranssin TolCon sisalla ja
lisdksi pienimmén arvon antanut epakaypa ratkaisu, jos se on pienempi kuin paras kay-
pé ratkaisu. Jos kdypéa ratkaisua ei ole 10ytynyt, annetaan parhaimpana ratkaisuna pis-
te, jossa kohdefunktion arvo on pienin. Laskentatytkalu tallentaa tuloksia tekstitiedos-
toina. Kéypyys ja rajoitusyhtaldiden rikkominen on  mer ki t t ytiedostossap | i s
iteraation kohdalle omiin sarakkeisiin. MATLABIn tuottamaan raporttiin tulee keski-
maaréinen ylitys 1e-12 tarkkuudella. Téssa ty0dssé pidetéan ratkaisua taysin kdypéana jos
rikotaan rajoitusyhtaloitd keskimadrin alle 1e-12. Todellisissa tehtévissé oletettavasti ei
tarvita Idheskadn néain tarkkoja tuloksia. Suunnittelija voi valita tuloksista kaypyystar-
peen mukaan parhaimman tuloksen. Alun perin on voitu asettaa liian tiukka kdypyys-
vaatimus, mutta siitd voidaan ajamisen jalkeen vield tinkid. Itse optimointiin kaypyys-
vaatimus ei vaikuta, silla algoritmeissa on omat kaypyysvaatimukset kuten luvussa 4.1.3
kerrottiin. L i s @ dutput_history.txto-raporttiin tallentuu kaikkien vasteiden arvot ite-
raatiokierroksittain. Siit4 voidaan tarkastella yksittéisten rajoitteiden ylittymista ja valita
tarvittaessa siten parhaiten sopiva ratkaisu. Keskimaarainen ylitys ei valttdmatta aina ole
hyva tapa tarkastella ratkaisua. Algoritmeissa usein kaytetty maksimiylitys voisi olla
parempi kdypyystoleranssi.

Testiprobleemien tuloksien vertaileminen on tarkkuutta haettaessa usein hankalaa,
Jos ei tiedeta vertailtavalle kirjallisuudesta saadulle tulokselle rajoitusyhtéldiden rikko-
mista. Suurimmassa osassa testiprobleemissa sita ei ollut kerrottu. Tall6in ei voida var-
masti sanoa, etta péastiinkd parempaan tulokseen kuin on kirjallisuudessa péésty, koska
sallimalla suurempi rajoitusyhtaloiden ylitys, paastédan yleensa parempaan tulokseen.

Tehtaviin kulunut aika on vain suuntaa antava, koska suoritusaika riippuu myos tie-
tokoneen muusta kaytosta ja Techila-laskentaymparistda kaytettdessa vapaista lasken-
tayksikoistd. Taten aikaa ei voida suoraan verrata toisiinsa. Iteraatioiden lukumaara ker-
too siten paremmin metamallin ja optimointialgoritmin sopivuudesta tehtédvéaan. Esite-
tyissé testiprobleemissa on piirretty kaikista funktioista kuvaajat. Kuvien piirtdminen
hidastuttaa hieman iterointia, varsinkin jos kuvia on paljon. Ilman kuvien piirtoa testi-
probleemat valmistuisivat hetkessd. Kaytannon tehtévissa kuvien piirtdmiseen menneel-
I4 ajalla ei ole merkitystd, silla vasteiden laskenta on niissé aikaa vievin.
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Ensimmaéiset mallin vasteet on laskettu alkuarvoilla ensimmaéisen iteraation mallin
avulla. Tasta syysta aloituspiste ei vélttamatta ole mallille k&ypa vaikka se olisi todelli-
sille vasteille kdypa. Seuraavat vasteet on laskettu samalla kierroksella saadun mallin ja
optimipisteen avulla. Tuloksissa ensimmadinen piste on aloituspiste, jota sitten on itera-
tiivisesti optimoitu.

5.2 Laskentatydkalun validointi testiprobleemien avulla

Testiprobleemien tavoitteena oli selvittad, ettd sopiiko laskentatydkalu ja siinéd kaytetty
vastepintamenetelmé simulaatiopohjaiseen optimointiin. Vaatimuksena sille on, ettd
tyokalulla pitdd pystyd optimoimaan hyvin erityyppisia optimointitehtavid mahdolli-
simman tarkasti. Luvussa 3 todettiin, ettda kaytdnnon tehtévét ovat usein epalineaarisia
sekalukutehtaviad. Kirjallisuudesta etsittiin siten erityyppisia testiprobleemia, joita voi
myos kaytannossa tulla vastaan.

Seuraavaksi paatettiin, ettd milla tydkalun parametreilla testiprobleemia optimoi-
daan ja mitd arvoja niihin kiinnitetddn. Tunnistettiin, ettd kehitetyssa laskentaproseduu-
rissa vastepintamenetelmalla saadun mallin tarkkuuteen vaikuttaa sen approksimaation
aste seké aliavaruuden koko. Aliavaruuden kokoon puolestaan vaikuttaa menetelméssa
kaytettava tavoitevirhe. Mallin optimointiin vaikuttaa taas kaytettavd optimointimene-
telmd. Huomataan, etté testattavia vaihtoehtoja on paljon ja kaikkia mahdollisia kombi-
naatioita ei voida kokeilla. Kokemukseen perustuen on kuitenkin todettu usein hyvin
toimivaksi 10 % ROI:n alkuséde ja 1 % tavoitevirhe. Taulukosta 6 nahdaan valitut testi-
parametrit, joita kédytettiin testiprobleemien optimoinnissa. Tarkein selvitettdva asia on
se, ettd kuinka hyviin tuloksiin paastaan eri mallien kanssa.

Taulukko 6 Testiprobleemien optimoinnissa kaytetyt laskentatydkalun parametrit.

Testattava parametri Vaihtoehdot

Aloitus ROI:n séde 10, 20, 50 %

Tavoitevirhe 1,5, 10%

Muuttujan tyyppi Jatkuva, kokonaisluku, diskreetti (riippumaton ja riippuva)
Malli Lineaarinen (L)

Kvadraattinen (Q)
Puhtaasti kvadraattinen (PQ)

Algoritmi MATLAB Interior point (L)
MATLAB Simplex (L)
MATLAB Active-set (L)
Gurobi Automatic algorithm (L)

SCIP (Q, PQ)

LaskentatyOkalua on testattu sen kehittdmisen aikana kymmenilla erilaisilla testiprob-
leemoilla. Tydssa kaytettavaksi valittiin niista 10 erityyppista tehtdvaa. Taulukossa 7 on
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esitelty testiprobleemien kuvauksissa kéytetyt lyhenteet ja taulukossa 8 esitelldan tar-
kasteltavat testiprobleemat.

Taulukko 7 Testiprobleemien kuvauksissa kaytetyt lyhenteet.

Lyhenne | Kuvaus

n Muuttujien lukumaéra

f Kohdefunktio:
g on kvadraattinen
nl on epélineaarinen

ml Lineaaristen rajoitusyhtéldiden lukumé&ara
mq Kvadraattisten rajoitusyhtéldiden lukumaara
mnl Epalineaaristen rajoitusyhtaldiden lukumaara

Taulukko 8 Testiprobleemat.

Kohde Kuvaus n | Muuttujan f |ml|mg]|mnl
(tunniste) tyyppi
Kierrejousi Hyvin epélineaariset kohde-ja | 3 | C nt|1l |- 3
(Jousi) rajoitefunktiot
Hitsattu palkki Hyvin epélineaariset kohde-ja | 4 | C nl|1 |- 4
(HP) rajoitefunktiot
Nopeudenalennin | Hyvin epélineaariset kohde-ja | 7 | C nl{- |5 |6
(SR) rajoitefunktiot
TP12 Kokonaislukutehtava 2 |1 qgl- (1 |-
E3 Kokonaislukutehtava 2 |1 ql|l |1 |-
Painesailio Riippumattomia diskreetteja 4 |S nl|3 |- 1
(PV) joukkoja
Ulokepalkki 1 Sekalukutehtéva jossa dis- 10 | ISSSSCCCC | g |5 |- 6
(CB_01) kreetteja joukkoja
Ulokepalkki 2 Sekalukutehtéva jossa riippu- | 10 | IDDDDCCCC | g |5 |- 6
(CB_02) via diskreetteja joukkoja
Ulokepalkki 3 Sekalukutehtéva jossa riippu- | 10 | ISDDSCCCC |qgq |5 |- 6
(CB_03) via ja riippumattomia dis-

kreetteja joukkoja
TP113 QCQP 10| C q|3 |5 |-

Ulokepalkkitehtévissd on kokeiltu erityyppisid suunnittelumuuttujia. N&mé perustuvat
kuitenkin samaan optimointiprobleemaan.

Seuraavaksi esitellddn saadut tulokset. Ensimmadista testiprobleemaa analysoidaan
tarkemmin. Tilan sdastamiseksi kuvaajat on pienennetty yleensd aika pieniksi, mutta
niistd ndhdaan kuitenkin suppeneminen. Ensimmaisesta testiprobleemasta néytetdan pari
kuvaa isompana esimerkin vuoksi. Ensimmaisell& tehtavéll4 on tutkittu tarkemmin edel-
I& mainittuja testiparametreja, sill4 on ajettu yhteensa 28 erilaisella asetuksella olevaa
tehtavaa. Vastaavilla asetuksilla on ajettu myos ensimmaéinen ANSY S-mallin optimoin-
ti. Muista testiprobleemeista analysoidaan lahinn& vain mallin ja algoritmin vaikutusta
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tehokkuuteen ja tarkkuuteen. Testiprobleemat on ratkaistu my6s suoraan Scip-

algoritmilla, jotta voidaan tarkastella sen tarkkuutta.
5.2.1 Kierrejousi

Ensimmaisessa testiprobleemassa minimoidaan kierrejousen tilavuutta, jota kuormite-
taan vakiokuormalla. Kohdefunktio ja rajoitteet ovat (Lemonge et al. 2010)
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Kaikki muuttujat pidetdan tassa jatkuvina. Kierrejousen optimointitehtaviin asetet-
tiin tiukka lopetusehto, koska haluttiin padstd mahdollisimman tarkkoihin tuloksiin.
Iteraatioiden maksimiméaara rajoitettiin 50. Kaytetyt asetukset ja lahtétiedot nahddéan
taulukoista 9-10. Taulukosta 10 ndhdaan myds ajojen tulokset. Kdypana pidetaan ratkai-
sua, jonka rajoitusyhtaldiden keskimaaréinen virhe on alle asetetun toleranssin. Tuloksia
on analysoitu lyhyesti liitteessa 11. Liitteissa 12-14 ovat jokaisen ajon vasteiden ja
suunnittelumuuttujien kuvaajat.

Taulukko 9 Kierrejousen optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja laht6tiedot.

Faktoreiden lukumaara ja tyypit

3 jatkuvaa muuttujaa

Rajoitusyhtéldiden lukuméaara 4
Minimoitava vaste V(x) Tilavuus
Aloituspiste X, [10; 0.9; 0.1]
Aloituspiste k&ypa kylla

Arvot aloituspisteessa V(%) = 0.108

g1(Xo) =-0.015532
02(%o) = -0.667077
03(Xo) = -0.733951
g4(Xo) = -0.333333

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli

0

Globaalit rajat

x1 ¢ [2, 15], x, ¢ [0.25, 1.3], x5 ¢ [0.05, 2]

Lopetusehto (konvergenssi)

le-6 = 0.0001 %

Maksimi iteraatiot

50

Aloitus ROI (sade)

10 %




Adaptiivinen ROI kylla
Suunnittelumuuttujien tarkkuus | 1e-12
Tavoitevirhe (TolRel) 1%
TolCon le-4
Techila kaytdssa ei

Taulukko 10 Kierrejousen optimointiajot.
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Tun- M | Algo- Kuvaus V Kaypéa Aika | Iter
niste ritmi kle /s
(virhe)
Jousil | L ML IP Katso taulukko 9 0.012741 | k (5e-5) | 223 | 50/50
Jousi2 | L MLSX | Katso taulukko 9 0.012792 | k(5e-5) | 296 | 50/50
Jousi3 | L ML AS | Katso taulukko 9 0.012792 | k(5e-5) | 219 | 50/50
Jousi4 | L Gurobi | Katso taulukko 9 0.012792 | k (5e-5) | 219 | 50/50
Jousi5 | Q Scip Katso taulukko 9 0.012676 | k (8e-6) | 215 | 44/45
Jousi 6 | PQ | Scip Katso taulukko 9 0.012831 | k (5e-5) | 227 | 49/50
Jousi7 | L ML IP Jousi 1, kiinte& ROI 0.014648 | k(0) 224 | 6/50
Jousi8 | L ML IP Jousi 1, kiinted ROI1 20 % | 0.019818 | k (0) 233 | 3/50
Jousi9 | L ML IP Jousi 1, kiinted ROI 50 % | 0.108000 | k (0) 175 | 1/50
Jousi 10 | L ML IP Jousi 1, TolRel 5 % 0.012741 | k (5e-5) | 223 | 50/50
Jousi 11 | L ML IP Jousi 1, TolRel 10 % 0.012741 | k(5e-5) | 223 | 50/50
Jousi 12 | Q Scip Jousi 5, kiinted ROI 0.012683 | k (0) 252 | 17/50
Jousi 13 | Q Scip Jousi 5, kiinted ROI 20 % | 0.013281 | k (0) 251 | 33/50
Jousi 14 | Q Scip Jousi 5, kiinted ROI 50 % | 0.108000 | k (0) 249 | 1/50
Jousi 15 | Q Scip Jousi 5, TolRel 5 % 0.012700 | k (2e-6) | 175 | 50/50
Jousi 16 | Q Scip Jousi 5, TolRel 10 % 0.012709 | k (2e-6) | 177 | 50/50
Jousi 17 | PQ | Scip Jousi 6, kiinted ROI 0.013184 | k (0) 171 | 45/50
Jousi 18 | PQ | Scip Jousi 6, kiinted ROI1 20 % | 0.023020 | k (0) 178 | 3/30
Jousi 19 | PQ | Scip Jousi 6, kiinted ROI 50 % | 0.108000 | k (0) 242 | 1/50
Jousi 20 | PQ | Scip Jousi 6, TolRel 5 % 0.012831 | k(5e-5) | 222 | 49/50
Jousi 21 | PQ | Scip Jousi 6, TolRel 10 % 0.012831 | k (5e-5) | 165 | 49/50
Jousi 22 | L ML IP Jousi 7, aloituspiste epa- | 8.800000 | e (3e-1) | 253 | 1/50
kaypd xo=(9, 0.8, 1)
Jousi 23 | Q Scip Jousi 12, aloituspiste epd- | 8.800000 | e (3e-1) | 257 | 1/50
kaypa x,=(9, 0.8, 1)
Jousi 24 | PQ | Scip Jousi 17, aloituspiste epd- | 8.800000 | e (3e-1) | 255 | 1/50
kaypa x,=(9, 0.8, 1)
Jousi 25 | L ML IP Jousi 22, ROI 50 % 0.002675 | e (2e-1) | 238 |9/50
Jousi 26 | Q Scip Jousi 23, ROI 50 % 0.013051 | k(0) 250 | 20/50
Jousi 27 | PQ | Scip Jousi 24, ROI 50 % 0.003769 | e (2e-1) | 243 | 15/20
Jousi 28 | Q Scip Jousi 5. iter. max 200, 0.012664 | k(2e-5) | 945 | 118/
convtol = le-12. 200

Kierrejousen optimoinnin ajolistauksesta huomataan, etté rajoitusyhtélgita rikotaan vain
vahan kaikkien ajojen parhaimmassa I0ydetyssa pisteessa. Liitteend olevista kuvaajista
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nahdaan, etta taulukon 9 lahtotiedoilla ajetuissa ajoissa (Jousi 1-6) kohdefunktio suppe-
ni kaikilla ensimmaisilla iteraatioilla hyvin. Adaptiivinen ROI:n sade nayttéisi toimivan
tassa hyvin. Tiukan lopetusehdon takia iterointi jaa l6ydetyn optimipisteen lahelle kun-
nes iteraatioille asetettu maksimiraja lopettaa iteroinnin. Lineaaristen mallien kanssa
kohdefunktio suppeni hieman tehokkaammin. Tosin, lahelld I6ydettyd optimipistetta
lineaarisen mallin kanssa tulee enemman virhettd kuin kvadraattisella mallilla.

Seuraavaksi kokeiltiin kiintedd ROI:n sédettd, jotta nahdaan paremmin approksi-
moidun mallin tarkkuus. ROI:n sdteen kasvattaminen nopeutti suppenemista huomatta-
vasti. Suurella ROIl:n séateen arvolla paastiin muutamalla iteraatiolla lahelle optimia,
mutta se aiheutti vasteeseen vardhtelyd. Kvadraattinen malli oli selvasti tarkempi, kun
ROI:n sddettd kasvatettiin, mutta 50 % oli sillekin liikaa ja joudutaan kayttdmaan epa-
kaypien pisteiden takia Interior point -algoritmia useassa iteraatiossa. Eli naissa iteraati-
oissa ei rikottu pelkastaan virhetoleranssia, vaan kavi niin, etta kdypéa joukko oli tyhja.

Sitten kokeiltiin eri arvoja tavoitevirheelle. Tuloksista huomataan, ettd sen nostami-
sella ei ollut vaikutusta lineaariseen ja puhtaasti kvadraattiseen malliin. Kvadraattisen
mallin kanssa suppeni huomattavasti paremmin, kun tavoitevirhettd nostettiin.

Kuvista 18-20 ndhd&an, miten ROI:n sdde muuttuu iteraatiokierrosten aikana eri ta-
voitevirheelld. Ensimmainen piste kuvaajassa on alkupiste, jonka jalkeen ROIl:n séde
lasketaan aina seuraavaa iteraatiokierrosta varten. Erittdin epélineaaristen funktioiden
takia virhettd on kaikilla malleilla aika paljon, jolloin ROI:n sadettd pienennetaan vaik-
ka tavoitevirhe olisi suurempi. Lineaarisella ja puhtaasti kvadraattisella mallilla tavoite-
virheen kasvattaminen ei siksi vaikuttanut ROI:n sdteeseen. Kvadraattisella mallilla
suurempi tavoitevirhe kasvattaa aikaisemmilla iteraatiokierroksilla ROI:n sédetta. Sel-
vad vaikutusta tavoitevirheen kasvattamisella ei tassa tehtdvassa kuitenkaan ollut. Lasti-
luukun optimoinnissa luvussa 5.3.1 tavoitevirheen kasvattamisen vaikutus nahdaéan pa-
remmin.

16%
14% /A\
12% / \
@ 10%
A VAW
2 8%
S ¢y vV V \ = LIN: Jousi 1,10,11
® \ (TolRel 1,5,10 %)
4%
2% \\—_
0% T T T T T T T T T T T T T 1

1234567 8 9101112131415

Iteraatiokierros

Kuva 18 Kierrejousitehtdvan ROI:n sateen muuttuminen iteraatiokierrosten aikana (Li-
neaarinen malli).
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6%

Kuva 19 Kierrejousitehtavan ROIl:n sateen muuttuminen iteraatiokierrosten aikana
(Kvadraattinen malli).

12%
- \ / \
6%

\ / \ —PQ: Jousi 6,20,21
4% (TolRel 1,5,10 %)
2% \/ \\-ﬂ\/\

0% T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
1 3 5 7 9 11 13 15 17 19

Iteraatiokierros

ROl:nsade

Kuva 20 Kierrejousitehtavan ROIl:n sdteen muuttuminen iteraatiokierrosten aikana
(Puhtaasti kvadraattinen malli).

Viimeisissé ajoissa lahdettiin liikkeelle epakayvasta pisteesta kayttamalla 10 tai 50
% kiintedd ROI:n s&detta. Interior point on kokemuksen mukaan ainoa kéytetyisté algo-
ritmeista, joka selvidé epakayvasta aloituspisteestd, johon sitten vaihdetaan tarvittaessa.
Interior pointin palauttama piste ei kuitenkaan valttamétté ole edes mallille k&ypd, kuten
edelld Optimointi-luvun esimerkissa havainnollistettiin. Tuloksista huomataan, ettd 10
% ROI:n sateelld ei 16ydeta kdypia pisteitd. Vasteet varéhtelevat erittdin voimakkaasti.
Kvadraattisella mallilla ja 50 % séateelld 16ydetaan 2 kéypaa pistettd. Ison ROI:n ansios-
ta paéstéan lahelle kaypéa aluetta ja kvadraattisella mallilla paastiin kayvélle alueelle.

Seuraavaksi on analysoitu mallin ja algoritmin vaikutusta optimoinnin tarkkuuteen
ja tehokkuuteen. Taulukosta 11 ndhdd&n myd6s suunnittelumuuttujien arvot optimissa.
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Taulukko 11 Kierrejousen optimoinnin tulokset (mallien ja algoritmien vertailu).

Tunniste Jousi 1 Jousi 2 Jousi 3 Jousi 4 Jousi 5 Jousi 6

Algoritmi ML IP ML SX ML AS Gurobi Scip Scip

Malli L L L L Q PQ

Suunnittelu- 8.815196 | 8.204587 | 8.204587 | 8.204587 | 10.210455 | 7.814772

muuttujat 0.407957 | 0.424260 | 0.424260 | 0.424260 | 0.376621 | 0.435666
0.053738 | 0.054357 | 0.054357 | 0.054357 | 0.052503 | 0.054778

Tarkka arvo 0.012741 | 0.012792 | 0.012792 | 0.012792 | 0.012676 | 0.012831

Mallin antama | 0.012743 | 0.012794 | 0.012794 | 0.012794 | 0.012676 | 0.012829

arvo

ROIl:nsade % | 0.75 0.75 0.75 0.75 0.75 0.5

Residuaali 2e-6 2e-6 2e-6 2e-6 0 -1e-6

Virhe % 0.014118 | 0.014130 | 0.014130 | 0.014130 | 6e-6 0.009106

Rajoiteyht. 0.0000494 | 0.0000494 | 0.0000494 | 0.0000494 | 0.0000081 | 0.0000453

keskim.

virhe

o ==

Kaypé kylla kylla kylla kylla kylla kylla

Kéypien pis- | 22 23 23 23 42 33

teiden Ikm

Iteraatio 50/50 50/50 50/50 50/50 44/45 49/50

Aika 223s 296 s 219 219 2155 227 s

Taulukosta 11 huomataan, etta optimipisteessa tarkasteltava aliavaruus on mennyt hyvin
pieneksi, laskentakoodissa asetettuun alarajaan asti ja malli on optimissa tarkka. Tama
huomataan myos pienestd suhteellisesta virheestd ja residuaalista. ROIl:n séteen alara-
jaksi on koodiin asetettu 0.5 %. Iteraatioraportteja tarkemmin tutkimalla huomattiin, etta
ROI:n s&de vaihteli 0.5 % tuntumassa. L&hell& optimia oltiin taulukon 11 ajoissa noin
15 kierroksen jalkeen. Tamén jalkeen vaste jai varahtelemdan optimin lahelle. T&ss&
virhetoleranssin rikkovia epakéypia pisteitd tuli lineaariselle mallille, juuri tuosta alara-
jan herétteestd. Alarajalla ROI:n sddettd nostetaan aika reilusti suhteessa edelliseen ar-
voon.

Algoritmien tarkemmassa vertailussa huomataan, ett4 ainoastaan Interior point -
algoritmin tulos poikkesi hieman muiden lineaaristen algoritmien tuloksista. T&mé& joh-
tunee siitd, ettd sisapistemenetelma eroaa ndistd muista menetelmistd merkittavasti.
Muut kéyttavat aktiivijoukkomenetelmiin kuuluvia menetelmia.

Liitteestd 13 ndhdadn kuuden ensimmaéisen ajon rajoitefunktioiden suppeneminen.
Kuvaajista huomataan, etta rajoitefunktioissa on enemmaén virhettd malliin ndhden kuin
kohdefunktiolla. Rajoitefunktioiden virhe vaikuttaa myos ROI:n sateeseen, koska sen
laskemisessa kaytetd&n kaikkien vasteiden suurinta suhteellista virhettd. Muuttujien
kuvaajista liitteessd 14 ndhdaan hyvin miten isompi ROI vaikuttaa niihin. Etenkin line-
aarisen mallin kanssa suunnittelumuuttujat muuttuvat rajusti. Adaptiivisen ROI:n séteen
kanssa saadaan tasaisempi suppeneminen aikaan.
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Tulosten perusteella kvadraattinen optimointi oli selvéasti tarkempi kuin lineaarinen,
mutta suppeni hieman hitaammin ensimmaisilld iteraatioilla. Kvadraattinen malli lopetti
iteroinnin asetettuun tiukkaan lopetusehtoon. Puhtaasti kvadraattisella mallilla jaatiin
viela huonompaan tulokseen kuin lineaarisella, miké johtunee todellisissa vasteissa ole-
vista ristikkéisvaikutuksista. Taulukossa 12 vertaillaan viela tyokalulla saatua parasta

ratkaisua Kirjallisuudesta saatuun.

Taulukko 12 Kierrejousen optimoinnille kirjallisuudesta I0ydetyt parhaat tulokset ver-
rattuna parhaaseen laskentatyokalulla saatuun (Jousi 28, TolCon=1e-4).

Kirjallisuus Scip Laskentatyokalu Laskentatyokalu
(Lemonge et al. (paras TolCon (pienin virhe)
2010) sisalld) (iter 36/200)
(iter 118/200)

Rajoiteyht. Ei tietoa 0 0.00002 0

keskim.

virhe

Rajoiteyht. Ei tietoa 0 0.00005 0

max. virhe

Suunnittelu- | 11.661192 11.288963 | 11.256010 9.776533

muuttujat 0.350530 0.356718 | 0.357264 0.385608
0.051431 0.051689 | 0.051711 0.052862

Arvo 0,012666 0.012665 | 0.012664 0.012690

Tulos hieman parani kun nostettiin maksimi-iteraatioiden méaréa. Talloin paastiin todel-
la hyvéan tulokseen, mutta iteraatioiden méaré on hyvin suuri. Lahelle optimia paastiin
kuitenkin jo 11 kierroksen jalkeen. Kuvista 21-22 n&hdaan tyokalun piirtdamat kuvaajat
tarkemmin. Kuvista ndhdéan, ettd optimointi kvadraattisen mallin kanssa oletusasetuk-
silla on toiminut hyvin. Virhetoleranssin ylittaneité pisteita on vain kolme.




Model output: Convergence of the objective function 1D:4
Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:C
Last used (jiteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP
Target relative error:0.01, Initial ROI1:0.1, Relative convergence tolerance:1e-06

ROI:0.0050002, Next ROI:0.0075, Model:.quadratic
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Kuva 21 Jousi 5, kohdefunktion suppeneminen (mallin antama vaste).

True output: Convergence of the objective function ID:4
Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:C
Last used (iteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP
Target relative error:0.01, Initial ROI:0.1, Relative convergence tolerance:1e-06
ROI:0.0050002, Next ROI.0.0075, Model:.quadratic
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Kuva 22 Jousi 5, kohdefunktion suppeneminen (todellinen vaste).

Kuvasta 23 n&hdé&én vield muuttujien suppeneminen iteraatiokierrosten aikana. Kvad-
raattisella mallilla ei ilmene varéhtelya.
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Convergence of the des.vars
Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:C
Last used (jteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP
Target relative error:0.01, Initial ROI1:0.1, Relative convergence tolerance:1e-06
ROI:0.0050002, Next ROI:0.0075, Model:.quadratic

D1
—_—D2
—_— D3

Design variables
(s3]

0 4 8 12 16 20 24 28 32 36 40 44
Iteration cycle

Kuva 23 Jousi 5, muuttujien suppeneminen.

Yhteenvetona kierrejousitehtdvan optimoinnista voidaan sanoa, etta erittdin epéline-
aarisissa tehtdvissa lineaarisella mallilla kannattaa k&yttdd korkeintaan 10 % kiintedd
ROI:n sé&dettd, kun taas kvadraattisella mallilla pystyttiin 20 % ROI:n séteellakin ap-
proksimoimaan melko tarkasti. Suurella aliavaruuden koolla voidaan p&&std muutamalla
iteraatiolla lahelle optimia, mutta kdypaa pistetta ei vélttdmatta 10ydy. Adaptiivisella
ROL:n sateelld paastiin kuitenkin kaikilla malleilla ja algoritmeilla tdssa hyvaan tulok-
seen. Tassa tehtdvassa adaptiivisella ROI:n séteelld tulos hieman parani koko ajan ite-
raatioiden aikana, jolloin paras piste oli usein viimeinen piste. Kiintedlla ROI:n séteella,
nain ei yleens ollut.

5.2.2 Hitsattu palkki

Seuraavan tehtdvén tavoitteena on minimoida palkin kustannuksia seuraavalla kohde-
funktiolla ja rajoitteilla (Kalyanmoy 2000)
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Kaikkia muuttujia pidetédan tassakin tehtévassa jatkuvina. Taulukoissa 13-15 esitetaan
asetukset ja tulokset kuten edellisessa tehtavassa. Tehtaviin asetettiin kaikkiin kiintea
ROI:n sade, koska adaptiivisella sateell& jaatiin selvasti huonompaan tulokseen.

Taulukko 13 Hitsatun palkin optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtotiedot.

Faktoreiden lukuméara ja tyypit

4 jatkuvaa muuttujaa

Rajoitusyhtéldiden lukumaara 5
Minimoitava vaste C(X) Kustannus
Aloituspiste X, (3,3,3,3)
Aloituspiste kdypa kylla

Arvot aloituspisteessa

C(xq) = 37.188

01(Xo) =-10842.767378
g2(Xo) = -11333.333333
93(X0) =0

04(Xo) = -4794204.820039
gs(Xo) = -0.222899

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli

0

Globaalit rajat

X1 ¢ [0125, 10], Xo, X3, X4¢ [01, 10]

Lopetusehto (konvergenssi)

1e-6 = 0,0001 %

Maksimi iteraatiot 50
Aloitus ROI (séde) 10 %
Adaptiivinen ROI:n séde ei
Suunnittelumuuttujien tarkkuus | 1e-12

Tavoitevirhe (TolRel)

1 % (ei vaikutusta kun ROI:n sdde on kiinted)

TolCon

le-4

Techila kaytdssa

ei




Taulukko 14 Hitsatun palkin optimointiajot.

65

Tun- | M | Algoritmi | Kuvaus C Kéypa | Aika/ | Iter
niste kle S
(virhe)
HP1|L ML IP Katso taulukko 13 2.509901 | k(0) 260 24/50
HP2 | L ML SX Katso taulukko 13 2.500676 | k (0) 258 24/50
HP3 | L ML AC Katso taulukko 13 2.500676 | k (0) 258 24/50
HP4 | L Gurobi Katso taulukko 13 2.500676 | k (0) 257 24/50
HP5 | Q Scip Katso taulukko 13 2.381169 | k(0) 296 26/50
HP 6 | PQ | Scip Katso taulukko 13 2.389579 | k(0) 280 45/50
HP7|Q Scip HP 5, max iter = 200, 2.381144 | k(0) 1385 | 198/
convtol = le-12. 200
Taulukko 15 Hitsatun palkin optimoinnin tulokset (algoritmien vertailu).
Tunniste HP 1 HP 2 HP 3 HP 4 HP 5 HP 6
Algoritmi ML IP ML SX ML AS Gurobi Scip Scip
Malli L L L L Q PQ
Suunnittelu- 0.265888 | 0.265888 | 0.265888 | 0.265888 | 0.244369 | 0.244381
muuttujat 5.806749 | 5.773678 | 5.773678 |5.773678 | 6.218452 | 6.262137
8.116333 | 8.103649 | 8.103649 | 8.103649 | 8.291740 | 8.296472
0.265888 | 0.265888 | 0.265888 | 0.265888 | 0.244369 | 0.244381
Tarkka arvo 2.509901 | 2.500676 | 2.500676 | 2.500676 | 2.381169 | 2.389579
Mallin antama | 2.543296 2.517595 2.517595 2.517595 2.381170 2.401914
arvo
ROIl:n sade % | 10 10 10 10 10 10
Residuaali 0.033395 | 0.016919 | 0.016919 | 0.016919 | 0.000001 | 0.012335
Virhe % 1.330534 | 0.676568 | 0.676568 | 0.676568 | 0.000051 | 0.516219
Rajoiteyht. 0 0 0 0 0 0
keskim.
virhe
Kéaypa kylla kylla kylla kylla kylla kylla
Kéypien pis- | 22 23 23 23 17 17
teiden Ikm
Iteraatio 24/50 24/50 24/50 24/50 26/50 45/50
Aika 260 s 258 s 258 s 257 s 296 s 280 s

Jalleen huomataan, etté lineaaristen tehtévien aktiivijoukkomenetelmia kayttaville algo-
ritmeille tuli tdsmalleen samat tulokset. Interior pointilla saatu poikkeaa niista vain hie-
man. Tuloksista ndhdaén, ettd kaikissa tehtavissé paras ratkaisu oli taysin kéaypa eli ei
rikottu lainkaan asetettua virhetoleranssia, vaikka ROI:n séde oli 10 %. Malli approksi-
moi hyvin tall4 optimipisteen iteraatiolla vastetta. Tamé& ndhdaan myds pienesta suhteel-
lisesta virheestd ja residuaalista. Kvadraattinen malli on todella tarkka optimipisteessa,
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sill& suhteellinen virhe on vain 5e-5 %. Kvadraattiset mallit antoivat tdssa hieman pa-
remman tuloksen kuin lineaarinen.

Taulukosta 16 nahd&éan hitsatun palkin kohdefunktioiden kuvaajat eri ajoissa. Tau-
lukosta 17 ndhd&an muuttujien kuvaajat. Vasteiden vertailussa huomataan, ettei suppe-
nemisessa ole juurikaan eroa eri tehtdvien kesken. Kvadraattisen mallin kanssa epa-
kaypia pisteitd on enemman. Mydés mallin antamia vasteita on kvadraattisissa tehtavissa
merkitty epakéyvaksi. Tassa kévi niin kuin luvussa 4.1.3 kerrottiin. Eli tdmé johtuu sii-
ta, ettd Scip-algoritmi on sallinut tehtavélle enemman virhettd verrattuna tyokaluun an-
nettuun virhetoleranssiin. Mink&an tehtavan eri iteraatioilla optimoitava malli ei mennyt
muuten epékayvéksi, kuin rikkomalla asetettua virhetoleranssia.

Taulukko 16 HP 1-7, kohdefunktioiden suppenemisen vertailu.

Malli Tarkka Malli Tarkka

HP 1 HP 2-4 '

[ L] L] L] L]

' HP 5 HP 6

| ——————— e ——— | .."\— *.\\Q-_
HP 7

\ \

Muuttujien kuvaajista ndhdaan selvemmin eroa tehtdvien valilla. Kvadraattisella
mallilla muuttujat suppenevat tasaisesti, kun taas lineaarisella ja puhtaasti kvadraattisel-
la mallilla ndkyy pienté varéhtelya.




Taulukko 17 HP 1-7, muuttujien suppeneminen.
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Taulukossa 18 vertaillaan vieléd tyokalulla saatua parasta ratkaisua kirjallisuudesta
saatuun. Kvadraattinen tehtdva ajettiin vield uudestaan nostamalla iteraatioiden maaréa,
jolloin tulos parani hieman edellisesta ajosta. Laskentatyokalulla I0ydettiin todella hyvé
optimipiste, jossa ei rikottu asetettua virhetoleranssia lainkaan. Scipin suoraan laskema
optimi taas rikkoo jonkin verran. Tama selittdd myos mallin antamien vasteiden epé-
kaypyyden kvadraattisissa ajoissa. Asetettu TolCon-toleranssi oli liian tiukka tahan

tehtdvaan, koska rajoitefunktioiden vasteet ovat todella suuria.

Taulukko 18 Hitsatun palkin optimoinnille kirjallisuudesta 16ydetyt parhaat tulokset
verrattuna parhaaseen laskentatyokalulla saatuun (HP 7, TolCon=1e-4).

Kirjallisuus | Scip Laskentatydkalu
(Lemonge (paras TolCon
etal. 2010) sisalld)
(iter 198/200)
Rajoiteyht. Ei tietoa 4e-4 0
keskim.
virhe
Rajoiteyht. Ei tietoa 3e-4 0
max virhe
Suunnittelu- | 0.244386 0.264710 0.244369
muuttujat 6.218304 5.852359 6.218620
8.291165 7.966534 8.291517
0.244388 0.264710 0.244369
Arvo 2.38122 2.46715 2.38114

Kaikki mallit ja algoritmit toimivat hyvin tassd tehtdvassa vaikka kaytettiin kiinteda
ROL:n sddettd. Suuremmalla ROI:n séteell& jai kokeilematta, ettd kuinka hyvéén tulok-
seen silld olisi voinut paéstd. Tassa tehtavéssa 10 % ROLI:n sateelld kohdefunktio suppe-
ni kuitenkin melko hitaasti, koska vasta 25 iteraation jalkeen oltiin l&hell& optimipistet-
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t4. Adaptiivista ROI:n sadettd koetettiin tassa tehtavéssa ensin, mutta silla kohdefunktio
suppeni erittdin hitaasti kaikilla malleilla.

5.2.3 Golinskin nopeudenalennin

Nopeudenalentimen kohdefunktio ja rajoitteet ovat (Lemonge et al. 2010)
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Kaikki muuttujat ovat tassa jatkuvia ja tehtaviin valittiin adaptiivinen ROI. Taulukoissa
19-21 esitetadn asetukset ja tulokset.
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Taulukko 19 Nopeudenalentimen optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtotiedot.

Faktoreiden lukuméard ja tyypit

7 jatkuvaa muuttujaa

Rajoitusyhtéldiden lukuméaaré 11

Minimoitava vaste W(x) Massa

Aloituspiste X, (4.35, 0.78, 27, 8.25, 8.25, 3.85, 5.45)
Aloituspiste kéaypa kylla

Arvot aloituspisteessa

W(Xo) = 7433.081694
0:(Xo) = -0.622148
02(Xo) = -0.793970
93(Xo) = -0.765783
9a(Xo) = -0.941672
0Os(Xo) = -377.807784
ge(Xo) = -74.524342
g7(Xo) = -18.940000
gs(Xo) = -0.576923
Qo(Xo) = -6.423077
910(Xo) = -0.069697
911(Xo) =-0.043030

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli

0

Globaalit rajat

X1 0 [2.6, 3.6], X2 ® [0.7, 0.8], X3 ® [17, 28], X4 ® [7.3, 8.3],
x5 ¢ [7.8, 8.3], X ¢ [2.9, 3.9], x; ¢ [5, 5.5]

Lopetusehto (konvergenssi)

1e-6 = 0,0001 %

Maksimi iteraatiot 50
Aloitus ROI (séde) 10 %
Adaptiivinen ROI kylla
Suunnittelumuuttujien tarkkuus | 1e-12
Tavoitevirhe (TolRel) 1%
TolCon

le-4

Techila kaytdssa

el

Taulukko 20 Nopeudenalentimen optimointiajot.

Tun- M | Algo- Kuvaus Massa Kéypa kle | Aika/ | Iter
niste ritmi (virhe) S
SR1 |L ML IP Katso taulukko 19 | 2996.5241 | k (1e-5) 513 45/50
SR2 |L ML SX Katso taulukko 19 | 2996.5245 | k (1e-5) 517 25/50
SR3 |L ML AC Katso taulukko 19 | 2996.5245 | k (1e-5) 508 25/50
SR4 | L Gurobi Katso taulukko 19 | 2996.5245 | k (1e-5) 508 25/50
SR5 | Q Scip Katso taulukko 19 | 2996.3474 | k (8e-5) 297 24125
SR6 | PQ | Scip Katso taulukko 19 | 2996.2262 | k (5e-5) 545 36/50
SR7 | Q Scip SR 5, max iter. 200, | 2996.3468 | k (8e-5) 2553 190/
ConvTol = le-12. 200
SR8 | PQ | Scip SR 6, max iter. 200, | 2996.2194 | k (5e-5) 2848 90/200
ConvTol = 1le-12.




Taulukko 21 Nopeudenalentimen optimoinnin tulokset (algoritmien vertailu).
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Tunniste SR1 SR?2 SR3 SR4 SR5 SR 6

Algoritmi ML IP ML SX ML AS Gurobi Scip Scip

Malli L L L L Q PQ

Suunnittelu- 3.499913 | 3.499912 | 3.499912 | 3.499912 | 3.500000 | 3.499684

muuttujat 0.700000 | 0.700000 | 0.700000 | 0.700000 | 0.700000 | 0.700000
17.000000 | 17.000000 | 17.000000 | 17.000000 | 17.000000 | 17.000000
7.300000 | 7.300000 | 7.300000 | 7.300000 | 7.300000 | 7.300000
7.800000 | 7.800000 | 7.800000 | 7.800000 | 7.800000 | 7.800000
3.350380 | 3.350382 | 3.350382 | 3.350382 | 3.350214 | 3.350223
5.286947 | 5.286948 | 5.286948 | 5.286948 | 5.286682 | 5.286683

Tarkka arvo 2996.5241 | 2996.5245 | 2996.5245 | 2996.5245 | 2996.3474 | 2996.2262

Mallin antama | 2996.4840 | 2996.3271 | 2996.3271 | 2996.3271 | 2996.3429 | 2995.1615

arvo

ROIl:nsade % | 0.5 0.5 0.5 0.5 0.75 0.75

Residuaali -0.040140 | -0.197378 | -0.197378 | -0.197378 | -0.004418 | -1.064766

Virhe % 0.001340 | 0.006587 | 0.006587 | 0.006587 | 0.000147 | 0.035537

Rajoiteyht. 0.0000113 | 0.0000114 | 0.0000114 | 0.0000114 | 0.0000846 | 0.0000540

keskim.

virhe

Kaypé kylla kylla kylla kylla kylla kylla

Kéypien pis- | 47 46 46 46 21 33

teiden Ikm

Iteraatio 45/50 25/50 25/50 25/50 24/25 36/50

Aika 8min,33s | 8min,37s | 8min,28s | 8min,28s | 4 min,57s | 9min,5s

Talla kertaa kaikkien lineaaristen tehtavien tulokset olivat samat, Interior point erosi
vain hyvin vahén muista. Tuloksista huomataan, ettd kaikissa tehtavissa paastiin lahes
samaan tulokseen. Kohdefunktion arvo pienenee radikaalisti yhdella iteraatiolla kaikissa
tehtdvissd. Taulukosta 21 nahdaan, ettd ROI:n sédde on mennyt jalleen lahella optimia
todella pieneksi, asetettuun alarajaan asti. Lineaarisella mallilla ROI:n séde menee jo 9
kierroksen jalkeen alarajalle, johon se jéi vastaavasti muuttumaan kuin kierrejousitehté-
vassa. Tassa ROI:n sateen kasvattaminen alarajalla ei kuitenkaan aiheuttanut virhetta.
Lineaarisella mallilla optimipisteen l&helle p&&stdan vasta kierroksella 25, johtuen
ROI:n séteen pienenemisestd. Kuitenkin adaptiivisen ROI:n ansiosta malli on iteraatioil-
la tarkka lukuun ottamatta muutamaa ensimmaista pistetta joissa ROI on isompi. Loyde-
tyissé parhaissa tuloksissa rikotaan hyvin véhan rajoitusyhtéloita.

Myos kvadraattinen ja puhtaasti kvadraattinen malli jai 24 kierroksen jalkeen ROI:n
séteen alarajalle. Kvadraattinen malli lopetti tosin iteroinnin 25 kierroksen jalkeen. Puh-
taasti kvadraattisella mallilla tuli kuten edellisestd taulukosta ja taulukon 22 kuvaajista
nahdaéan epédkdypié pisteitd aika paljon. Tdmé johtunee hyvin epélineaarisen tehtévén
muuttujien ristikkdisvaikutuksista. Kuvaajista ndhdaan, ettd eri mallien ja algoritmien
kanssa kohdefunktio on supennut hyvin samalla tavalla.



Taulukko 22 SR 1-8, kohdefunktioiden suppenemisen vertailu.
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Malli Tarkka Malli Tarkka
] SR 1 i SR24 ||

i SR5 i SR 6

E SR7 || SR 8

A \ \ ¢

Suunnittelumuuttujien suppenemisessakaan ei ole silminnahtévéaé eroa kuten taulukon
23 kuvaajista ndhdaan. Ajot SR 5 ja SR 7-8 ndyttavat erilaiselta iteraatioiden eri maaran

takia.

Taulukko 23 SR 1-8, muuttujien suppeneminen.

.\\ SR1 ,\\ SR 2-4 '\\Hmhﬁhjfiih_
| = T =3 =;
.\\ SR 6 | SR7 | SR 8

[ S~— . .

Kirjallisuudesta 16ytyvén tuloksen vertailua varten, ajettiin edelld saaduista paras eli
puhtaasti kvadraattinen uudestaan nostamalla iteraatioiden maarad. Vertailun vuoksi
ajettiin myos kvadraattinen uudestaan. Puhtaasti kvadraattisella I0ytyi hieman parempi,
jonka tulokset nédhdaén taulukosta 24. Sallimalla pieni rajoitusyhtéldiden rikkominen
paéstiin hieman parempaan tulokseen kuin vertailtavana oleva tulos. Taysin kaypa oli
myo6s hyva tulos. Laskemalla tehtdvan suoraan Scip-algoritmilla péastiin vield parem-

paan tulokseen, mutta siind rikottiin hieman enemman rajoitteita.
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Taulukko 24 Nopeudenalentimen optimoinnille kirjallisuudesta 16ydetyt parhaat tulok-
set verrattuna parhaaseen laskentatyokalulla saatuun (SR 8, TolCon=1e-4).

Kirjallisuus | Scip Laskentatytkalu Laskentatyokalu
(Lemonge et (paras TolCon (pienin virhe)
al. 2010) sisalld) (iter 131/200)
(iter 90/200)
Rajoiteyht. Ei tietoa Ei tietoa 0.000048668858 | O
keskim.
virhe
Rajoiteyht. Ei tietoa 0.0038382 0.000476 0
max virhe
Suunnittelu- 35 3.5 3.499667 3.500011
muuttujat 0.7 0.7 0.7 0.7
17 17 17 17
7.3 7.3 7.3 7.3
7.8 7.8 7.8 7.8
3.350215 3.350211 3.350223 3.350215
5.286683 5.286547 5.286683 5.286684
Arvo 2996.3482 2996.2602 2996.2194 2996.3530

Tehtdva vaikutti etukéteen katsottuna erittdin haastavalta, mutta tyokalulla paastiin
adaptiivisen ROI:n ansioista todella tarkkaan tulokseen. Kiintealla ROI:n séteelld mallit
eivét olleet kovinkaan tarkkoja, joten paatettiin kayttad adaptiivista. Kiinteallda ROI:n
sateelld paastiin kuitenkin muutamalla kierroksella lahelle optimipistetta. Téassé tehta-
vassa olisi ollut hyva ensin hakea kiintedlld ROI:n s&teell& optimipisteen l&helle, jonka
jalkeen olisi voinut jatkaa adaptiivisella ROI:n séteelld ja hakea tarkemmin ké&ypaa pis-
tettd. Kiintedn ROI:n s&teen tuloksia ei t4ssd tarkemmin esitella.

Koska huomattiin, ettd saatiin edell4 samoja tuloksia lineaarisilla algoritmeilla, niin
jatkossa testataan vain yhtd MATLABIN lineaarista algoritmia. Jatkoon valittiin Interior
point -algoritmi.

5.2.4 Kokonaislukutehtavat

Seuraavaksi esitellddn kaksi yksinkertaista kokonaislukuoptimointitehtdvad, joita on
optimoitu kokonaislukutehtdvéna Scip- ja Gurobi-algoritmeilla seka jatkuvana tehtava-
na MATLABIN Interior point -algoritmilla, josta on haettu MATLABINn bin&ariopti-
moinnilla kokonaislukuoptimi. Tarkastelun kohteena on erityisesti diskreetin pisteen
haku jatkuvan optimin lahiympéristosta bindarioptimoinnilla (Heinonen & Pajunen
2011).
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Ensimmaisessd kokonaislukuoptimointitehtdvassa TP12 (Hock & Schittkowski
1981) on kvadraattiset kohde- ja rajoitusfunktiot.

MO MO O OO0 X0  X® (45)
MO CUL TW ® T

Tehtdvassa muuttujien oletetaan olevan kokonaislukuja. Jatkuva optimi on hyvin l&hella

kokonaislukuoptimia, riippuen mitd algoritmia kaytetddn. Tuloksista nahdaan, etta

kvadraattisella mallilla 16ytyy sama optimi kaikissa ajoissa. Taulukoissa 25-26 on esitel-

ty kaytetyt asetukset ja ajojen tulokset. Tassé testiprobleemassa kokeiltiin vain lineaaris-

ta ja kvadraattista mallia.

Taulukko 25 TP12-tehtéavan optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtétiedot.

Faktoreiden lukuméara ja tyypit | 2 kokonaislukumuuttujaa
Rajoitusyhtéldiden lukumaara 1

Minimoitava vaste f(x) Kustannus

Aloituspiste X, Katso taulukko 26
Aloituspiste kdypa kylla / ei, katso taulukko 26
Kohdefunktion arvo aloituspis- | Katso taulukko 26

teessa

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli | 0

Globaalit rajat Rajoittamaton

Lopetusehto (konvergenssi) 1le-4=0.01 %

Maksimi iteraatiot 20

Aloitus ROI 10 %

Adaptiivinen ROI kylla
Suunnittelumuuttujien tarkkuus | 1e-12 (ML IP + DH), muille 0.
Tavoitevirhe (TolRel) 1%

TolCon le-4

Techila kaytdssa ei

Tuloksista nahdaan, ettd Gurobin kanssa jaadaan kaikilla aloituspisteillda lokaaliin
minimiin pisteeseen (2, 2). Interior point -algoritmilla diskreetin pisteen haun kanssa
I0ydetéan alkupisteesté (1, 1) ja epakéayvésta alkupisteesta (5, 5) globaali optimi, mutta
alkupisteell& (0, 0) jadadaan lokaaliin minimiin. (0,0) on kirjallisuudessa annettu alkupis-
te. Laskentatyokalun Scip-algoritmilla padadytédan kaikilla aloituspisteill& globaaliin op-
timiin. Epédkayvastd pisteestd lahdettdessd kaytetddn Interior point -algoritmia myos
Scipin ja Gurobin kanssa, kunnes péaéstaan kayvélle alueelle. Kaikki tulokset ovat kay-
pid.
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Taulukko 26 Tulokset optimointiprobleemalle TP12.

Ajo Algoritmi M | X, f(xo) | x* f(x*) Iter
Kirjallisuus - - 1(0,0)]0 (2,3) -30 -
(Hock &
Schittkowski 1981)
Scip Scip - 1(0,00]0 (2,3) -30 -
Scip Scip - 1 (4,1)|-135 | (2,3) -30 -
Scip Scip - | (5/5)|-575 | (2,3) -30 -
TP12 1 (Jatkuva) ML IP L |(0,0)]0 (2.290157, | -23.659609 | 20/20
1.279691)
TP121 MLIP+DH |L |[(0,0) |0 (2,2) -26 21/21
TP12 2 Gurobi L |(0,0)]0 (2,2) -26 3/6
TP123 Scip Q00O (2,3) -30 4/5
TP124 ML IP L [(1,1) |-135 | (2.011775, | -29.996805 | 13/13
(Jatkuva) 2.968024)
TP124 MLIP+DH | L |(1,1) |-135 | (2,3) -30 14/14
TP125 Gurobi L [(1,1)|-135 | (22 -26 2/6
TP126 Scip Q [ (4,1)]|-135 | (2,3 -30 3/4
TP12 7 (Jatkuva) ML IP L | (55) |-57.5 | (1.998096, |-29.999541 | 14/14
3.004937)
TP127 MLIP+DH | L |(55)|-57.5 | (2,3) -30 15/15
TP128 Gurobi L |(55)|-575 |(2,2) -26 4/6
TP129 Scip Q | (55 |-575 | (2,3) -30 4/5
TP12 10 (jatkuva) Scip Q [ (1,1)]|-135 | (2,3 -30 6/7
Katso liite 10

Taulukon 27 ensimmadisesta kuvaajasta ndhdaan kuinka hankala alkupiste (0,0) on téssa
lineaariselle mallille ja Interior point -algoritmille. Vaikka malli on tarkka kaikilla ite-
raatiokierroksilla, joka nahdaan tyokalun tarkemmista tuloksista paremmin, niin silti
lineaarinen malli vasta iteraatiolla 20 hypahtda parempaan arvoon. Suuri hyppy johtuu
siitd, ettd ROI:n sade on siind hyvin suuri. Tehtdvalle oli asetettu iteraatioiden maksi-
mimadaraksi 20, joten siihen lopetettiin ja haettiin kokonaislukuoptimi binadrioptimoin-
nilla saadun pisteen (2.290157, 1.279691) ympérilta. Binadrioptimointi palauttaa pisteen
(2, 2), koska globaali optimi (2, 3) on sen tavoittamattomissa. Kyseinen menetelma ha-
kee talla hetkelld kokonaislukuoptimia ottamalla rajoiksi jatkuvasta optimipisteesta ka-
ton (ceil) ja lattian (floor), jolloin tulee rajoiksi ensimmaiselle muuttujalle [2, 3] ja toi-
selle [1, 2]. Ainoastaan kvadraattisella mallilla kokonaislukutehtdvana paastiin alkupis-
teestd (0, 0) globaaliin optimiin. Koska todelliset funktiot ovat myos kvadraattiset, pys-
tyy kvadraattinen metamalli mallintamaan sen tdysin, mutta 10 % ROI:n alkusateelld
vaatii kuitenkin kolme iteraatiota, ettd I6ytda optimin. Suurella ROI:n sateelld, oltaisiin
kvadraattisella mallilla 16ydetty optimi yhdelld kierroksella.




Taulukko 27 TP12-tehtéavan kohdefunktioiden suppeneminen.
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Malli Tarkka Malli Tarkka

| N TP122 A

 TP121

. \ -\‘\‘ “-\\

[\ ri2s \ TP124

: A S o T
TP125 TP126 \

/ TP127 /TP128

Taulukosta 28 nahdaan miten muuttujat kayttaytyvat eri iteraatiokierroksilla. Mielen-
kiintoisin niistd on 7 ajo, missa lahdetddn epakayvésté pisteesta jatkuvana optimoimaan
ja lopuksi l6ydetaan globaali kokonaislukuoptimi.

Taulukko 28 TP12-tehtéavan suunnittelumuuttujien suppeneminen.
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Scipin  piirtdmésta  kuvasta 24 nadhdddn  kokonaislukutehtdvan  viimeisen
iteraatiokierroksen kaypa joukko. Kuva on piirretty 6 ajosta. Kdaypia kokonais-
lukupisteitd mahtuu kaypdan joukko kuusi. Liitteessa 10 on esimerkki, jossa
havainnollistetaan TP12 10 -ajon avulla, miten tarkasteltava aliavaruus muuttuu
iterointikierrosten aikana.

MIQCQP Optimization Contours + Constraints - Min: [2; 3] Fval: -30
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Kuva 24 TP12 6, viimeisen iteraatiokierroksen kaypa joukko (kokonaislukutehtavé).

Toinen esimerkki on tapaus, jossa diskreetin pisteen haku ei I6yda globaalia kokonais-
lukuoptimia millaan testatuilla alkupisteilla. Seuraavaksi esitetdén vain aloituspiste (1,
1). Tehtava E3 (Loh & Papalambros 1991) on

Qo W Y W ¢
Mo ™Ww w T (46)
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Taulukoissa 29-30 on esitelty kaytetyt asetukset ja ajojen tulokset. Pydristamalla jatku-
va tulos saadaan (5, 3), joka on epakaypa piste. Pyoristdminen ei siis ole yleensa kannat-
tavaa. Interior point -algoritmilla diskreetin pisteen haun kanssa 10ytyy epakéypé piste
(5, 2). Edell& kuvatulla tavalla on saatu bindarioptimointia varten rajoiksi ensimmaiselle
muuttujalle [5, 6] ja toiselle [2, 3]. Globaali optimi (4, 2) on siten bin&&rioptimoinnin
tavoittamattomissa.



Taulukko 29 E3-tehtavan optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtotiedot.

7

Faktoreiden lukuméard ja tyypit

2 kokonaislukumuuttujaa

Rajoitusyhtéldiden lukuméaaré 2
Minimoitava vaste f(x) Kustannus
Aloituspiste X, 1,1
Aloituspiste kéaypa kylla

Arvot aloituspisteessa

f(x) = 50.000000
91(Xo) = -0.900000
gl(XO) =-3.166667

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli 0

Globaalit rajat Rajoittamaton
Lopetusehto (konvergenssi) 1le-4=0.01%

Maksimi iteraatiot 20

Aloitus ROI 10 %

Adaptiivinen ROI Kylla
Suunnittelumuuttujien tarkkuus 1e-12 (IP+DH), muille 0.
Tavoitevirhe (TolRel) 1%

TolCon le-4

Techila kaytossa ei

Taulukko 30 Tulokset optimointiprobleemalle E3.

Tunniste Algoritmi M | x* f(x*) Kéypa k/e | Iter
(virhe)

Kirjallisuus - 4,2) 16 - -

Scip Scip - 4,2) 16 - -

E3 1 (Jatkuva) ML IP L | (5.245368, | 8.152813 | k (0) 20/20
2.751544)

E31 MLIP+DH |L |(5,2) 9 e (0.25) 21/21

E32 Gurobi L |42 16 k (0) 4/8

E33 Scip Q |42 16 k (0) 4/5

E3 4 Scip PQ | (4,2) 16 k (0) 4/5

E35 Gurobi Q |42 16 k (0) 4/9

E36 Gurobi PQ | (4,2) 16 k (0) 4/9

E3 7 (Jatkuva) Scip Q | (5.245481, | 8.152139 | k (1e-7) 8/8
2.751507)

Kaikissa muissa paitsi diskreetin pisteen haussa I6ydetaan globaali optimi. Huoma-
taan, ettd diskreetin pisteen haun tulos rikkoo ensimmaistd rajoitetta 0.5 verran eli rei-
lusti. Téssa tehtévassa kokeiltiin my6s Gurobia kvadraattisilla malleilla ja saatiin niill&
hyvat tulokset, koska tehtéva pysyi iterointien aikana konveksina.

Taulukoista 31-32 n&hd&én, ettd kvadraattisilla malleilla kuvaajat ovat tdsmélleen
samat. Tamaé johtuu siité, ettd optimointitehtdvassa ei ole ristitermejd, joten puhtaasti
kvadraattinen on yhtd tarkka kuin kvadraattinen. Kvadraattinen optimointi Gurobilla
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Ioytdd optimin jo neljannelld iteraatiolla, mutta kohdefunktio ei suppene hyvin vaan
siind ilmenee vérahtelyd. Tuloksia tarkemmin katsomalla huomataan, ettd Gurobin algo-
ritmissa ja tuloksissa on epatarkkuutta. Scip-algoritmilla kvadraattinen optimointi sujuu
jalleen hyvin.

Taulukko 31 E3-tehtdvan kohdefunktioiden suppeneminen.

Malli Tarkka Malli Tarkka
| .‘_‘ | -1\.‘ F"-_ Y
\ E31 o\ E32 T\
. E334 | P N
E37

. E33-4

E37

Scipin  piirtdméstda  kuvasta 25 nahdddn  kokonaislukutehtdvdn  viimeisen
iteraatiokierroksen kéypa joukko. Kuva on piirretty ajosta 3 . Kuvasta nahdaan hyvin se,
etta pisteet (5,2) ja (5,3) ovat kdyvén alueen ulkopuolella.
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MIQCQP Optimization Contours + Constraints - Min: [4; 2] Fval: -52
- T - B -

7T

. 2 o0 | v W e 50
5 ‘ .

3 ) 1 L L ~ 1 40 - L 1

-1 0 1 2 3 4 5 B 7 8 9

1

Kuva 25E3 3, viimeisen iteraatiokierroksen kaypéa joukko (kokonaislukutehtava).

Néilla kahdella kokonaislukutehtdvalla nahdaan, ettd kayttdmalla diskreetin pisteen
hakua jatkuvan optimin jalkeen, saattaa jddda paremmat pisteet I0ytymaéttd. Jatkuvan
pisteen pydristdminen on vield huonompi vaihtoehto. Binadarioptimointia voisi jatkoke-
hityksessa kehittaa siten, ettd se hakee jatkuvan optimin ymparilta hieman suuremmasta
pistejoukosta parasta kokonaislukuoptimia.

5.2.5 Painesailio

Seuraavilla painesailio- ja ulokepalkkitehtavilld on testattu luvussa 3.4 madriteltyja mal-
leja diskreeteille joukoille, jotka on implementoitu myos laskentatydkaluun. Laskenta-

tyokalussa tehtdville, joissa on diskreetteja joukkoja, val i t aan al gor

sets: Gur obi/ Scipo.
Minimoidaan painesailion tilavuutta seuraavilla rajoitteilla (Hsu et al. 2001)
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missa X, on séilion rungon ja X, kannen paksuus. Séilion sylinteriosan siséhalkaisija on
X3 ja pituus on x4. Kaikki muuttujat valitaan diskreeteista joukoista, jotka ndhdaan taulu-

kosta 33.

Taulukko 33 Painesailion optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtétiedot.

Faktoreiden lukuméara ja tyypit

4 diskreettid muuttujaa

Rajoitusyhtéldiden lukumé&ara 4

Minimoitava vaste f(x) Tilavuus

Aloituspiste X, (1.25, 0.625, 50, 120)
Aloituspiste kéaypé kylla

Arvot aloituspisteessa

f(xo) = 9589.925000
91(Xo) = -0.285000
ga(X) = -0.148000
gs(Xo) = -170076.571675
ga(Xo) = -120.000000

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli

0

Globaalit rajat

X; ¢ [0.625, 1.25]
X, ¢ [0, 0.625]
X3 ¢ [45, 50]

X4 ¢ [100, 120]

Diskreetit joukot

x; ¢ {0.625, 0.6875, 0.75, 0.8125, 0.875, 0.9375, 1, 1.0625,
1.125,1.1875, 1.25}

x, ¢ {0.0, 0.0625, 0.125, 0.1875, 0.25, 0.3125, 0.375, 0.4375,
0.5, 0.5625, 0.625}

X3 & {45, 45.5, 46, 46.5, 47, 47.5, 48, 48.5, 49, 49.5, 50}

x4 ¢ 100, 102, 104, 106, 108, 110, 112, 114, 116, 118, 120}

Lopetusehto (konvergenssi)

1le-4=0.01 %

Maksimi iteraatiot 10

Aloitus ROI 5%

Adaptiivinen ROI kylla
Suunnittelumuuttujien tarkkuus | 1e-4, le-4, 1e-1, 0
Tavoitevirhe (TolRel) 1%

TolCon le-2

Techila kaytossa ei

Taulukoista 34-35 ndhd&én tehtyjen ajojen tulokset. Tuloksien ndhdaan olevan todella
hyvét. Huomataan myds, ettd kaikilla malleilla paastiin yhta hyvaan tulokseen.
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Taulukko 34 Painesailion optimoinnin tulokset (mallien vertailu).

Tunniste PV 1 PV 2 PV 3
Algoritmi DS G/S DS G/S DS G/S
Malli L Q PQ
Suunnittelu- 0.9375 0.9375 0.9375
muuttujat 0.5 0.5 0.5
48.5 48.5 48.5
112 112 112
Tarkka arvo 6418.222 6418.222 6418.222
Mallin antama | 6398.491 6418.737 6465.872
arvo
ROl:n sdde % | 1.4817 11.25 2.2224
Residuaali -19.730 0.515 47.651
Virhe % 0.307 0.008 0.742
Rajoiteyht. 0 0 0
keskim.
virhe
Kéypa kylla kylla kylla
Kéypien pis- | 5 5 7
teiden Ikm
Iteraatio 5/10 4/5 4/10
Aika 20s 165 21s

Taulukko 35 Painesailion optimoinnille kirjallisuudesta 16ydetyt parhaat tulokset ver-
rattuna parhaaseen laskentaty6kalulla saatuun (PV 2, TolCon=1e-2).

Kirjallisuus | Scip Laskentatytkalu
(Loh & (paras TolCon
Papalambros sisalld)
1991) (iter 4/5)
Rajoiteyht. 0 0 0
keskim.
virhe
Rajoiteyht. 0 0 0
max virhe
Suunnittelu- 1 0.9375 0.9375
muuttujat 0.5 0.5 0.5
48.5 48.5 48.5
112 112 112
Arvo 6788.988 6418.222 6418.222

Kohdefunktion arvo pienenee huomattavasti. Huomataan, ettd yhden muuttujan ol-
lessa eri verrattuna kirjallisuudessa saatuun, ndyttéa vaikuttavan paljon kohdefunktioon.
Liséksi tehtavé on ratkennut nopeasti ja kohdefunktio on supennut kaikilla ajoilla hyvin.
Tehokkaimmin kvadraattisilla malleilla, kuten ndhd&éan taulukosta 36. Muuttujien sup-
penemisesta huomataan taulukosta 37, etta x, muuttuu selvasti eniten.
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Taulukko 36 Painesailio-tehtéavan kohdefunktioiden suppeneminen.

Malli Tarkka Malli Tarkka
N PV2
PV 1 \
. PVv3 \
Taulukko 37 Painesailio-tehtdvan muuttujien suppeneminen.
Py PV 3

PV 2

Riippumattomille diskreeteille joukoille tehty malli toimii niin kuin pitd4. Seuraavaksi
kokeillaan muitakin diskreettejd malleja viel& hieman monimutkaisemmassa sekaluku-
tehtavassa.

5.2.6 Ulokepalkki

Ulokepalkin tilavuus ja rajoitteet voidaan esittad (Lemonge et al. 2010)

W "0 prtm ‘00
QO , pTnGHE@ b Q o8 (48)
M O O chi Q pBh
Q o 1 ¢g&od

missa H; on ulokepalkin osan korkeus, B;j on leveys, ,, on ulokepalkin osien jannitykset
ja 1 on palkin p&n taipuma pystysuunnassa. Tehtdva loytyy myds MATLABIn
dokumentaatiosta nimell?& 0Solving a
t he Genet i.dDokdnentpatiosta natrdd@momyds kaytetyt funktiot ja arvot.
(Matlab 2013)

Taulukosta 38 nahdaan tehtdvien asetukset ja minkalaisia testitapauksia on muokattu
alkuperdisesta tehtavéstad. Alkuperdistd tehtdvaa on optimoitu neljassa ensimmaisessa
ajossa.

Mi x e |
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Taulukko 38 Ulokepalkin optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtotiedot.

Faktoreiden lukuméard ja tyypit

10, sekalukutehtédva, katso tyypit alta

CB1-4

IISSSSCCCC (2 kokonaislukumuuttujaa, 4 diskreettia ja 4
jatkuvaa muuttujaa)

CB5 IIDDDDCCCC (2 kokonaislukumuuttujaa, 4 riippuvaa dis-
kreettid ja 4 jatkuvaa muuttujaa)
CB6 I1ISDDSCCCC (2 kokonaislukumuuttujaa, 2 diskreettid, 2

riippuvaa diskreettid ja 4 jatkuvaa muuttujaa)

Rajoitusyhtéldiden lukumaara 11

Minimoitava vaste V(x) Tilavuus

Aloituspiste Xo (5,62, 3.1, 60, 2.8, 55, 2.9, 57, 2.4, 47)
Aloituspiste kdypa kylla

Arvot aloituspisteessa

V(Xo) = 92810.000000
gu(Xo) = -8341.330919
ga(Xo) = -7631.992868
ga(Xo) = -3374.262102
ga(Xo) = -3247.311828
gs(Xo) = -6195.629553
gs(Xo) = -1.057203
gv(Xo) = -38.000000
gs(Xo) = -2.000000
go(Xo) = -1.000000
gio(Xo) = -1.000000
Gu1(Xo) = -1.000000

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli

0

Globaalit rajat

X1 ¢ [1,5], x2 ¢ [30, 65], x3 ¢ [2.4,3.1], x4 ¢ [45, 60],
xs ¢ [2.4,3.1], x¢ ¢ [45, 60], x; ¢ [1, 5], xg ¢ [30, 65],
Xo ¢ [1, 5], X10 ¢ [30, 65]

Diskreetit joukot

X3¢ {2.4, 2.6, 2.8, 3.1}
x4 ® {45, 50, 55, 60}
x50 {2.4,2.6, 2.8, 3.1}
x5 ¢ {45, 50, 55, 60}

Riippuvuudet (CB 5)
(X3, Xa, Xs, Xg)

(4,3,2,2),(4,4,2,2),(4,3,3,2),(4,4,3,2),(4,3,4,2),
(4,4,4,2),(4,3,3,3),(4,3,4,3),(4,4,3,3),(4,3,4,4),
(4,4,4,4)

Riippuvuudet (CB 6)
(Xa, Xs)

(3,2), (4,2), (3,3), (4,3), (3,4), (4,9

Lopetusehto (konvergenssi)

1e-9 = 0.0000001 %

Maksimi iteraatiot 20

Aloitus ROI 20%

Adaptiivinen ROI kylla

Suunnittelumuuttujien tarkkuus | 0, 0, 1le-1, 0, 1le-1, O, 1e-12, 1e-12, 1e-12, 1e-12
Tavoitevirhe (TolRel) 5%

TolCon le-2

Techila kaytossa ei
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Taulukossa 39 esitettavista tuloksista huomataan, ettd kaikissa ajoissa on saatu op-
timiin samat diskreetit arvot ja ainoastaan jatkuvissa muuttujissa ja kokonaislukumuut-
tujissa on hieman eroa. Paras ratkaisu on katsottu alkuperdista tehtdvaa vastaavista
ajoista CB 1-4. Kahdessa viimeisessa tehtavassa on kaytetty toisistaan riippuvia joukko-
ja, jotka on haettu etukateen ajamalla tehtdva useampaan kertaan eri asetuksilla ja valit-
semalla tuloksista kayvat riippuvat diskreetit joukot.

Taulukko 39 Tulokset ulokepalkki-tehtaville.

Tun- M | Muuttujien x* f(x*) Kéypé k/e | Iter
niste tyypit (virhe)
Scip - I1ISSSSCCCC, (3,60, 3.1, 55, 2.6, 50, 64578 | - -
IIDDDDCCCC, | 2.281, 45.618, 1.750, 34.995)
I1ISDDSCCCC
CB1l |L I1ISSSSCCCC (4,58, 3.1, 55, 2.6, 50, 2.246, | 69337 | k(0) 19/20
43.952, 1.763, 35.250)
CB2 |Q [1SSSSCCCC (3,60, 3.1, 55, 2.6, 50, 2.263, | 64417 | k (6e-3) 9/20
45.262, 1.750, 34.995)
CB3 | PQ | lISSSSCCCC (3,60, 3.1, 55, 2.6, 50, 2.240, | 64942 | k (5e-3) 16/20
43.871, 2.274, 31.073)
CB4 | L/ |lISSSSCCCC (3,60, 3.1, 55, 2.6, 50, 2.251, | 64302 | k (2e-3) 7120
Q 45.009, 1.750, 34.995)
CB5 |Q IIDDDDCCCC | (3, 60, 3.1, 55, 2.6, 50, 2.242, | 64259 | k (2e-3) 3/20
44.840, 1.754, 35.088)
CB6 |Q IISDDSCCCC | (3, 60, 3.1, 55, 2.6, 50, 2.263, | 64417 | k (6e-3) 9/20

45.262, 1.750, 35.000)

Taulukossa 40 on jalleen verrattu parasta tulosta kirjallisuudesta saatuun. Laskenta-
tyokalun parhaassa tuloksessa rikotaan hieman enemman rajoitusyhtaléd kuin kirjalli-
suudessa annetussa tuloksessa. Jos sallitaan vahan enemman ylitystd, niin tulos paranee
huomattavasti.
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Taulukko 40 Ulokepalkin optimoinnille kirjallisuudesta I6ydetyt parhaat tulokset ver-
rattuna parhaaseen laskentatyokalulla saatuun (CB 4, TolCon=1e-2).

Kirjallisuus Scip Laskentatytkalu Laskentatyokalu
(Thanedar & (paras TolCon (pienin virhe)
Vanderplaats sisalld) (iter 15/20)
1995) (iter 7/20)

Rajoiteyht. Ei tietoa Ei tietoa 0.001622 0

keskim. (tdysin kéaypa)

virhe

Rajoiteyht. 0.001 Ei tietoa 0.0178 0

max virhe

Suunnittelu- (3,60, 3.1, (3,60, 3.1, (3,60, 3.1, (3,60, 3.1,

muuttujat 55, 2.6, 50, 55, 2.6, 50, 55, 2.6, 50, 55, 2.6, 50,
2.279, 45.553, | 2.281, 45.618, 2.251, 45.009, 2.282, 45.637,
1.750, 35.004) | 1.750, 34.995) 1.750, 34.995) 1.750, 34.995)

Arvo 64558 64578 64302 64587

Kuvaajia tarkastelemalla taulukoista 41 ja 42
tehtdva on supennut tasaisemmin. Lineaarisella ja kvadraattisella mallilla suunnittelu-
muuttujat vaihtelevat selvasti enemman kuin kvadraattisella. Ajossa CB 4 on kokeiltu
muuttuvaa mallia, jossa on lahdetty liikkeelle lineaarisella mallilla ja vaihdettu tarvitta-
essa kvadraattiseen jos muuttujien rajoja on jouduttu nostamaan. Ratkaisu on toiminut
tassa hyvin, koska on saatu yhdistettyd molempien mallien hyodyt. Lineaarista mallia
on kaytetty kahdessa ensimmaisessa iteraatiossa, jonka jalkeen tarkkuutta on haettu lo-
puilla kierroksilla kvadraattisella mallilla. Hy6tyna lineaarisessa mallissa on erityisesti
koepisteiden laskennan pienempi tarve eli nopeus, mutta joskus lineaarinen malli voi
olla tarkempikin, tilanteissa joissa kvadraattinen malli aiheuttaa vasteeseen vérahtelya.

nahdaan, ettd kvadraattisella mallilla

Taulukko 41 Ulokepalkki-tehtdvan kohdefunktioiden suppeneminen.

L 2 L
H Coa \ i
L, " L] L]
b - 8.g0-8. - Po-by 0-80-0.g8.9-00 . Y
Y feteestegogen, W, 980005800050 Tg-0-0-5-00-0-0-0-0-0-0-0-0-2 B g-0-0-8-0-00-0-0-8-0-0-0-0-0-9
] L
[
L] i
., .
L] y,
b - 8- 8, . | n,
g gOuga s L ‘g g 0T g Aty ‘8-0.9-8-0-8-9-0-8-5-0-0-3-0-0-9 » £0-0-5-0-0-00-0-0-5-0-9
L4 L4
X : 4
'8-8-0-0-8-0-0-0-0-8-8-0-8-0-8-8-9 800500 0-8-6-0-8-0-5-8-0 5-0.5-0-0-5-8-0-0-0-8-5-0-8-0-8-0-9 0080 05-0-0-0.0-8-5-0-0-0-0-0-0
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Taulukko 42 Ulokepalkki-tehtavan muuttujien suppeneminen.

| I_\\q/\_'.__ﬁ.,_-;‘___n_/—.___ﬂ.__ ! RN | ;\\\/_h_h_

—in2

CB2
| B e e e e
\ [\
CB4 A CB5 : . CB 6 ot %

Edellisten diskreettien tehtdvien perusteella diskreetit mallit toimivat myds imple-
mentoituna laskentatytkaluun. Diskreetteja tehtavid, joissa kaytetdan laadittuja diskreet-
teja malleja, ei esitetd tdssa enempéa.

5.2.7 Kvadraattinen tehtava

Viimeisessé testiprobleemassa optimoidaan tehtdvad, jossa on vain lineaarisia ja kvad-
raattisia funktioita. Tassa on verrattu vain lineaarisen optimoinnin Interior point -
algoritmia kvadraattisen optimoinnin algoritmiin. Liséksi verrataan adaptiivisen ja kiin-
tedn ROI:n séteen vaikutusta suppenemisen tehokkuuteen ja kohdefunktion tarkkuuteen.

Tehtdvéassd TP113 on kvadraattiset kohde- ja rajoitefunktiot ja 10 jatkuvaa muuttujaa.
(Hock & Schittkowski 1981)

mnQo ® W W P P ® PT
TwW U W o Cw p LW
X®w pp CwW pmM w X TU
PMUTW LW OW W T
P YD PR Gw T
o W Lw C® PG T (49)
ow ¢ TW O CO XW PCTT
LW Yw W Y Cw TT T
™ w Y Cw T ow W OT T
W CwWw ¢ CWOW P OGw T
ow O pCL Y X T

O- O- O- O- O- O- O- O

Tehtdvanannosta huomataan, ettd kohdefunktio on kvadraattinen ja rajoitefunktioista
kolme ensimmaisté ovat lineaarisia ja loput ovat kvadraattisia. Tehtava vaikuttaa etuka-
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teen ajateltuna molemmille metamalleille helpolta, kun verrataan edellisiin erittdin epéa-
lineaarisiin tehtaviin. Taulukosta 43 nahdéaan tehtdviin kéytetyt asetukset.

Taulukko 43 Tehtavan TP113 optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtotiedot.

Faktoreiden lukuméara ja tyypit

10 jatkuvaa muuttujaa

Rajoitusyhtéléiden lukumadra 8

Minimoitava vaste f(x) Kustannus

Aloituspiste X, (2,3,5,5,1,2,7,3,6,10)
Aloituspiste kéypa kylla

Arvot aloituspisteessa 753

f(xo) = 753.000000
ga(Xo) = -76.000000
ga(Xo) = -117.000000
gs(Xo) = -12.000000
ga(Xo) = -105.000000
gs(Xo) = -5.000000
gs(Xo) = -9.000000
gv(xs) = -4.000000
gs(Xo) = -10.000000

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli

0

Globaalit rajat

Rajoittamaton

Lopetusehto (konvergenssi) le-12
Maksimi iteraatiot 100
Aloitus ROI (séde) 10 %
Adaptiivinen ROI kylla / ei
Suunnittelumuuttujien tarkkuus | 1e-12
Tavoitevirhe (TolRel) 5%
TolCon le-4
Techila kaytdssa ei

Taulukon 44 tuloksista huomataan, ettd ainoastaan kvadraattisella mallilla tehtavan

ajo on pysahtynyt ennen asetettua maksimi-iteraatioiden maaraa. Lisaksi adaptiivisella
ROI:n séteelld ja lineaarisella mallilla ei ole paasty lahellekdan globaalia optimia. Syy
selvidd katsomalla kuvaajia taulukoista 45 ja 46. Ensimmaéisessé ajossa kohdefunktion
suppeneminen on muutaman kierroksen jalkeen hidastunut huomattavasti. Tamé johtuu
siitd, ettd lineaarinen malli ei ole t&ssa tehtévassé ollut tarpeeksi tarkka, jolloin ROIl:n
sadettd on pienennetty joka kierroksella. Approksimaatiovirhettd on huomattavasti, kos-
ka tdhan tehtdvaan oli asetettu viel& suurempi tavoitevirhe kuin mité edellisissé tehtévis-
sé oli yleisesti kéytetty.



Taulukko 44 TP113 optimoinnin tulokset (algoritmien vertailu).
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Tunniste TP1131 TP1132 TP1133 TP113 4 TP1135 TP113 6

Algoritmi ML IP ML IP Scip Scip Scip Scip

Malli L L Q Q PQ PQ

Adaptiivinen | kylla ei kylla ei kylla ei

ROI

Suunnittelu- 2.239988 | 2.235528 | 2.171996 | 2.171996 | 2.232273 | 2.172563

muuttujat 2.596770 | 2.110550 | 2.363683 | 2.363683 | 2.575420 | 2.362286
8.149122 | 8.640160 | 8.773926 | 8.773926 | 8.210065 | 8.773689
5.240829 | 4.924360 | 5.095985 | 5.095985 | 5.201473 | 5.095897
1.026816 | 0.908436 | 0.990655 | 0.990655 | 1.030153 | 0.992927
1411945 | 1.394698 | 1.430574 | 1.430574 | 1.428210 | 1.436647
2.933573 | 1.498287 | 1.321644 | 1.321644 | 2.272470 | 1.322739
7.004493 | 10.000000 | 9.828726 | 9.828726 | 8.751085 | 9.829615
8.272785 | 8.538811 | 8.280091 | 8.280092 | 8.287916 | 8.280834
8.318780 | 8.515464 | 8.375927 | 8.375927 | 8.366118 | 8.374119

Tarkka arvo 160.04344 | 25.453375 | 24.306199 | 24.306199 | 66.472263 | 24.306530
9907637

Mallin antama | 160.05086 | 27.689636 | 24.306199 | 24.306199 | 66.472292 | 24.306125

arvo 8

ROI:nsdde % | 0.75 10 256.29 10 0.75 10

Residuaali 0.007418 |2.236261 |0 0 0.000029 | -0.000405

Virhe % 0.004635 |8.785715 |0 0 0.000044 | 0.001668

Rajoiteyht. 0.0000128 | O 0.0000012 | 0.0000012 | 0.0000097 | 0.0000012

keskim. 46856 62369 62532 13452 12396

virhe

Kéaypa kylla kylla kylla kylla kylla kylla

Kéypien pis- | 86 95 13 26 97 57

teiden Ikm

Iteraatio 100/100 24/100 10/13 17/26 100/100 41/100

Tuloksista huomataan, ettd adaptiivinen ROI:n sdde ei ole toiminut hyvin myodskaan
puhtaasti kvadraattisella mallilla. Siind on k&ynyt samoin kuin lineaarisella mallilla.
Tehtavéan ristikkaistermit hankaloittavat vasteiden approksimointia. Kvadraattisella mal-
lilla voidaan approksimoida kvadraattista tehtdvaa taysin, mik& on itsestddn selvéa.
Huomataan, ettd kvadraattisella mallilla on tassa kasvatettu ROI:n sddettd joka kierrok-
sella maksimin verran, jolloin ROI:n sdde on lopussa peréti 256 %. Kiintedlld 10 %
ROLI:n séteelld on péésty taas kaikilla malleilla hyvaan tulokseen. Lineaarisen mallin
huonomman tarkkuuden takia on vain saatu hieman heikompi arvo. Kiintedlld ROI:n
séteelld lineaarinen ja puhtaasti kvadraattinen suppenevat myos aluksi melko tehokkaas-
ti, jonka jalkeen epétarkkuuden takia jaddaan samalle tasolle.
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Taulukko 45 TP113-tehtdvan kohdefunktioiden suppeneminen.

Malli Tarkka Malli Tarkka

TP1131 TP113 2

\ \ 1'1

TP1133 " TP113 4 !
N | | T

TP1135 TP113 6

A

Muuttujien kuvaajista taulukosta 46 huomataan hyvin lineaarisen mallin epatark-
kuus, silla muuttujat varahtelevat voimakkaasti, erityisesti kiintealla aliavaruuden kool-
la. Kvadraattisella mallilla ja adaptiivisella aliavaruuden koolla muuttujat suppenevat
tehokkaasti, mika on selvéa téssé tehtavassa.

Taulukko 46 TP113-tehtdvan muuttujien suppeneminen.

(—TP131 = /] TP1133

/ TP1134 TP113 6

e—e———

Taulukosta 47 ndhdaén, ettd kvadraattisella mallilla paéstdan jopa hieman parem-
paan tulokseen kuin kirjallisuudessa on péésty jos hyvéaksytdan suurempi rajoitusyhta-
I6iden rikkominen. Pieni rajoitusyhtéloiden rikkominen kvadraattisella mallilla, johtu-
nee Scip-algoritmin ja MATLABIn laskentatarkkuuksista. Taulukon 47 vertailussa
huomataan, ettd laskentatyokalulla on saatu tdsmélleen sama ratkaisu kuin SCIP-
algoritmilla suoraan ajettuna.




Taulukko 47 TP113 optimoinnille kirjallisuudesta I0ydetyt parhaat tulokset verrattuna

parhaaseen laskentatyokalulla saatuun (TolCon=1e-4).

Kirjallisuus | Scip Laskentatytkalu Laskentatyokalu
(Hock & (paras TolCon (pienin virhe)
Schittkowski sisalld) TP1132
1981) TP1133 (iter 24/100)
(iter 10/13)

Rajoiteyht. Ei tietoa le-6 le-6 0

keskim.

virhe

Rajoiteyht. 12e-9 5e-6 5e-6 0

max virhe

Suunnittelu- 2.171996 2.171996 2.171996 2.235528

muuttujat 2.363683 2.363683 2.363683 2.110550
8.773926 8.773926 8.773926 8.640160
5.095984 5.095985 5.095985 4.924360
0.990655 0.990655 0.990655 0.908436
1.430574 1.430574 1.430574 1.394698
1.321644 1.321644 1.321644 1.498287
9.828726 9.828726 9.828726 10.000000
8.280092 8.280091 8.280091 8.538811
8.375927 8.375927 8.375927 8.515464

Arvo 24.3062091 | 24.3061990 24.3061990 25.4533754

Muun muassa tata tehtavaa koetettiin optimoida myds Gurobilla kayttaméalla kvad-
raattista metamallia. Tdman ajon tuloksia ei tassa esitella tarkemmin. Kahdella ensim-
maiselld iteraatiolla tehtdvé etenee hyvin, jonka jalkeen Gurobi palauttaa virheen, ettd
jokin kvadraattisista funktioista ei ole positiivisesti semidefiniitti. Taman jalkeen las-
kentatyokalu vaihtaa automaattisesti lineaariseen malliin ja optimoi uudestaan MAT-
LAB Interior point -algoritmilla, jottei tehtdvan suoritus katkea. Laskentatyokalu vaih-
taa kuitenkin tdman jélkeen takaisin alkuperaiseen malliin ja optimointialgoritmiin. T&-

m?@ toi stuu i1teraatiokierroksien | oppuun

raportista ndhdadén mita mallia on kaytetty eri iteraatiokierroksilla. Tehtdvan optimointi
meni kuitenkin paremmin kuin kayttaméalla lineaarista mallia, sill& kvadraattisella mal-
lilla saatiin tarkasti approksimoitua vastetta kierroksilla, jolloin tehtavé oli konveksi. Eli
kuten luvussa 4.2 todettiin, niin Gurobilla ei voida ratkaista epakonvekseja tehtavia.
Vaikka tyokalu osaa vaihtaa lineaariseen malliin epakonveksissa tapauksessa, niin silti
ei kannata kayttad Gurobia kvadraattiseen optimointiin, koska lineaarista mallia varten
pitéé laskea koepisteet uudestaan.
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5.3 FEM-mallin vasteiden optimointi

Hyvien testiprobleemien tulosten jalkeen testattiin laskentatyokalua vield sen oikeaan
kayttotarkoitukseen eli FEM-rakennemallin optimointiin. Olennaisena erona FEM-
mallin lisdksi on se, ettd nyt ei ole kéytettavissé tulosta, johon verrata. Tavoitteena on
siis vain parantaa lahtétilannetta mahdollisimman paljon.

FEM-mallien avulla haluttiin myos kokeilla erilaisia laskentatyokalun asetuksia, jot-
ta nahdaan, ettd pitdvatko testiprobleemien kanssa tehdyt paatelmat paikkaansa myds
todellisten tehtévien kanssa. Seuraavaksi esitelldén tuloksia, mitd on saatu optimoimalla
kahta FEM-mallia, joista ensimmaéinen on staattinen lastiluukku ja toinen dynaaminen
palkki, jota kuormitetaan ajan suhteen. Ensimmaistd FEM-mallia optimoidaan samoilla
asetuksilla kuin testiprobleemien ensimmaista tehtévaa, joka oli kierrejousen tilavuuden
minimointi. Toista FEM-mallia ei voitu testata yhta laajasti, koska sitd ei saatu toimi-
maan Techila-laskentaympariston kanssa. Dynaaminen palkki on tehty siten, ettd siiné
on kéaytetty ANSYS- ja SolidWorks-suunnitteluohjelmia, kun taas lastiluukkutehtévéssa
on kaytetty pelkastddn ANSYS-ohjelmaa. ANSYS-malli, jossa on SolidWorks-
kytkentd, jouduttiin ajamaan paikallisesti ilman Techila-laskentaymparistod, jolloin teh-
tavien ajaminen kesti todella pitkaan.

5.3.1 Lastiluukku

Lastiluukun optimointitehtavéassa on 17 faktoria ja 37 vastetta, joista massaa minimoi-
daan. Muut vasteet toimivat tehtavén rajoitusyhtaléina. Seuraavaan taulukkoon 48 on
koottu tehtdvan lahtétiedot ja optimoinnissa kéytetyt asetukset.

Kéytetyt asetukset ja lahtotiedot nahdaén taulukoista 48-49. Taulukossa 49 on esitet-
ty myds ajojen tulokset. Tuloksia on analysoitu lyhyesti liitteessd 15 vastaavasti kuin
Kierrejousen optimoinnissa. Liitteissd 16-17 esitetdan jokaisen ajon vasteiden ja suunnit-
telumuuttujien kuvaajat. Lastiluukusta esitellddn vain todellisten vasteiden vertailu,
koska mallin antama vaste on taysin vastaava melkein kaikissa ajoissa. Rajoitefunktioi-
den kuvaajia ei niiden suuren mééran takia tassa esitetd. Tassa tehtévassa ei esitetd ku-
vaa optimointikohteesta, koska kyseessa on erdan yrityksen oikea tuote. Tasta syysta ei
naytetd myoskaan muita kuvakaappauksia ANSYS-ohjelmasta. Seuraavassa dynaami-
sen palkin optimoinnissa esitetddn kuvia myés ANSY S-ohjelmasta.

Ensimmadiset 27 tehtévaa on ajettu jatkuvilla suunnittelumuuttujilla ja loput nelja on
ajettu kokonaislukutehtdavéana. Iteraatioiden maksimimaara rajoitettiin 30 ja tehtdvéssa
kaytettiin Techila-laskentaympéristéd vasteiden laskemiseen. Suunnittelumuuttujien
tarkkuus rajattiin tarkkuuteen le-6, koska kaytanndssé yleensd ei tarvita tarkempaa.
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Taulukko 48 Lastiluukun optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtotiedot.

Faktoreiden lukuméara ja tyypit

17 jatkuvaa (Bufo 1-27) tai 17 kokonaislukumuuttujaa (Bu-
fo 28-31)

Rajoitusyhtéléiden lukumaara

36

Minimoitava vaste f (x)

Lastiluukun kokonaismassa

Aloituspiste

(9, 8,10, 9, 10, 10, 11, 8, 9, 10, 10, 7, 9, 8, 9, 12, 8)

Aloituspiste kdypa

kylla

Vasteet aloituspisteessa

f (Xo) = 22208.563626
01(Xo).-- Gas(Xo) < 1

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli

1

Globaalit rajat

X1é Xs ¢ [8, 12]
Xgé X12 ¢ [7, 12]
X13& X17 ¢ [8, 12]

Lopetusehto (konvergenssi) 1e-3=0.1%
Maksimi iteraatiot 30

Aloitus ROI 10 %
Adaptiivinen ROI kylla
Suunnittelumuuttujien tarkkuus le-6
Tavoitevirhe (TolRel) 1%

TolCon le-3

Techila kaytossa kylla

Taulukko 49 Lastiluukun optimointiajot.

Tun- M | Algo- Kuvaus m/ kg | Kéypa k/e | Aika | Iter
niste ritmi (virhe) / min
Bufol |L ML IP Katso taulukko 48 20112 | k(0) 40 8/8
Bufo2 |L MLSX | Katso taulukko 48 20112 | k(0) 41 8/8
Bufo3 | L ML AS | Katso taulukko 48 20112 | k(0) 41 8/8
Bufo4 |L Gurobi | Katso taulukko 48 20112 | k(0) 44 8/8
Bufo5 | Q Scip Katso taulukko 48 20098 | k (2e-4) 80 5/6
Bufo6 | PQ | Scip Katso taulukko 48 20094 | k (1e-4) 46 8/8
Bufo7 |L ML IP Bufo 1, kiinted ROI 20190 | k (0) 22 6/6
Bufo8 |L ML IP Bufo 1, kiinted ROI 20 % 20394 | k (0) 35 3/8
Bufo9 |L ML IP Bufo 1, kiinted ROI 50 % 20432 | k(0) 15 4/4
Bufo 10 | L ML IP Bufo 1, TolRel 5 % 20234 | k (2e-5) 19 5/5
Bufoll | L ML IP Bufo 1, TolRel 10 % 20207 | k (0) 67 10/16
Bufo12 | Q | Scip Bufo 5, kiinted ROI 20098 | k (1e-4) 69 5/6
Bufo13 | Q Scip Bufo 5, kiinted ROI 20 % 22209 | k(0) 52 1/4
Bufo14 | Q | Scip Bufo 5, kiinted ROI 50 % 22209 | k (0) 37 1/3
Bufo15 | Q | Scip Bufo 5, TolRel 5 % 20100 | k (2e-4) 137 | 5/5
Bufo16 | Q Scip Bufo 5, TolRel 10 % 20938 | k (3e-4) 93 2/5
Bufo 17 | PQ | Scip Bufo 6, kiinted ROI 20091 | k (6e-4) 36 6/6
Bufo 18 | PQ | Scip Bufo 6, kiinted ROI 20 % 20449 | k (2e-4) 33 217
Bufo 19 | PQ | Scip Bufo 6, kiinted ROI 50 % 20282 | k (4e-4) 58 2/11
Bufo 20 | PQ | Scip Bufo 6, TolRel 5 % 20099 | k(7e-4) 28 4/5
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Bufo 21 | PQ | Scip Bufo 6, TolRel 10 % 20930 | k (6e-4) 42 217

Bufo22 | L ML IP Bufo 1, aloituspiste 20122 | k(0) 58 15/15
epékaypa x =9

Bufo23 | Q Scip Bufo 5, aloituspiste epa- 20110 | k (2e-4) 123 | 8/9
kdypad x =9

Bufo 24 | PQ | Scip Bufo 6, aloituspiste epa- 20094 | k (2e-4) 90 12/12
kdypax =9

Bufo25 | L ML IP Bufo 1,TolRel 0.1 % 20096 | k (0) 48 13/13

Bufo26 | Q Scip Bufo 5,TolRel 0.1 % 20095 | k (2e-5) 89 6/7

Bufo 27 | PQ | Scip Bufo 6,TolRel 0.1 % 20094 | k (2e-5) 74 12/12

Bufo28 | L MLIP+ | Bufol,x% v 20521 | k (5e-5) 44 9/9

DH

Bufo29 | L Gurobi | Bufo4,x¢ ¥ 20521 | k (5e-5) 46 10/13

Bufo30 | Q | Scip Bufo 5, x ¢ ¥ 20602 | k (0) 61 4/5

Bufo 31 | PQ | Scip Bufo 6, x ¢ u 20521 | k (5e-5) 27 4/5

Taulukon 49 ajolistauksesta huomataan, etté kaikki I6ydetyt ratkaisut ovat virhetole-
ranssin sisalla ja monessa ajossa on loydetty taysin kéypa optimiratkaisu. Lisaksi huo-
mataan, ettd kaikissa ajoissa on lopetettu optimointi ennen asetettua iteraatioiden mak-
simim&é&rad. Konvergenssitoleranssi on siten ollut sopivan pieni. Techilan ansiosta teh-
taviin ei ole kulunut paljoa aikaa. Kvadraattisiin tehtaviin on koepisteiden maarén olles-
sa suuri kulunut selvasti paljon enemmaén aikaa, mutta pysynyt silti kohtuullisena. Liit-
teen 16 kuvaajista nahdaan, ettd taulukon 48 lahtdtiedoilla ajetuissa ajoissa (Bufo 1-6)
kohdefunktio suppeni kaikilla hyvin, mutta kvadraattisella mallilla selvasti tehokkaim-
min. Adaptiivinen ROI:n séde nayttéisi toimivan tassa hyvin, vaikka ROI:n sadetta pie-
nennetdén joka kierroksella kvadraattista mallia lukuun ottamatta, jolla sitd vahan myds
valill4 kasvatetaan.

Tarkastellaan kiintedan ROI:n sateelld saatuja tuloksia, jotta ndhdaan paremmin ap-
proksimoidun mallin tarkkuus. Liitteen kuvaajista ndhdaan, etta kiintedlla 10 % ROIl:n
(Bufo 7) séteelld optimointi lineaarisella mallilla on tehokkaampi. Tuloksia katsomalla
huomataan kuitenkin, etté tulos heikkenee hieman. 20 % ROI:n (Bufo 8) sateell& suppe-
nee ensin hyvin, mutta sitten neljannelld kierroksella kohdefunktion arvo hyppéaé huo-
nommaksi, josta jatketaan monta kierrosta huonompaan suuntaan, kunnes lopuksi tait-
tuu laskuun. Tall4 ROI:n sateelld malli ei approksimoi hyvin vaikka pisteet ovat virheto-
leranssin sisalla. Optimointialgoritmi ei 16ydé& siten mallista muodostetusta optimointi-
tehtavasta valttamatta aina parempaa kuin mikéa oli edellinen tulos. Tulos heikkeni sel-
vasti 10 % sateelld saatuun verrattuna. Lineaarisella mallilla kiintedn ROI:n s&teen ol-
lessa peréti 50 % (Bufo 9), paastiin muutamalla iteraatiolla 1ahelle optimia, mutta tulos
heikkeni litkaa. Mielenkiintoista tassé oli se, ettd kaikkein suurimmalla ROI:n sé&teelld ei
tullut varéhtelyd vasteeseen. Suunnittelumuuttujien kuvaajasta liitteestd 17 huomataan
hyvin, kuinka tehokkaasti optimaalisia suunnittelumuuttujia haetaan.

Kvadraattisella mallilla ja 10 % kiintedllda ROI:n sateelld (Bufo 12) saatiin melkein
yht& hyva tulos kuin adaptiivisella. Suuremmilla kiinteill& arvoilla (Bufo 13-14) kohde-
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funktio suppenee tehokkaasti, mutta lasketut vasteet eivat ole asetetun virhetoleranssin
sisdlla. Parhaat tulokset rikkovat virhetoleranssia vain hyvin véhan, joten suunnittelija
voisi halutessaan hyvéaksya myos ne.

Puhtaasti kvadraattisella mallilla saadaan 10 % kiintedlla ROI:n sateelld (Bufo 12)
ajojen paras tulos 20091 kg kuudella iteraatiokierroksella ja aikaa meni vain 36 minuut-
tia. Suuremmat ROI:n sateet (Bufo 17-19) eivat tuota hyvaa tulosta. Puhtaasti kvadraat-
tisella mallilla vasteisiin tulee varéhtelya kun ROI:n séde on 20 tai 50 % ja tulokset ovat
epatarkempia. Kohdefunktio suppenee kuitenkin aluksi nopeasti kunnes jaa huonom-
malla tasolle kuin 10 % ROI:n sateell&.

Kaikilla malleilla 16ydetddn suuremmallakin ROI:n sateelld kdypé joukko optimoi-
tavaksi joka iteraatiolla, eikd jouduta siten vaihtamaan Interior point -algoritmiin niin
kuin kévi kierrejousen kanssa.

Optimoitavan lastiluukun vasteet eivat edellisten tulosten perusteella vaikuta kovin-
kaan epélineaarisilta. Puhtaasti kvadraattisella saatu hyva tulos viittaisi siihen, ettd
muuttujilla ei olisi ainakaan paljoa ristikkaisvaikutuksia.

Seuraavaksi haetaan optimointiin tehokkuutta nostamalla tavoitevirhettd. Tuloksista
huomataan, ettd 5 % tavoitevirhe (Bufo 10) lineaarisella mallilla antaa vastaavan tulok-
sen kuin saatiin 10 % kiintealla ROI:n séteelld. Suurempi 10 % tavoitevirhe (Bufo 11)
on jo liikaa, koska siita aiheutuu varahtelya, jolloin myos tarvittavien iteraatioiden méaa-
rd kasvaa huomattavasti. Tulos on kuitenkin melkein yhtd hyva kuin kiintedlla 10 %
sateelld. Lastiluukkutehtdvassa kokeiltiin myds hyvin pienta 0.1 % tavoitevirhettd. Tu-
loksista nahdaan, etta silla suppenee selvésti hitaammin kuin lahtétiedoissa annetulla 1
% tavoitevirheella. Tulos kuitenkin parani hieman siihen verrattuna.

Kvadraattisella mallilla 5 % tavoitevirhe nopeuttaa hieman suppenemista, mutta vir-
hetoleranssia rikotaan kahdella iteraatiolla. Viimeinen iteraatio on kuitenkin virhetole-
ranssin sisalla ja tulos on melkein sama, kuin 1 % prosentin tavoitevirheella. Tavoite-
virheen nostamisella 10 % ei ole juuri vaikutusta suppenemiseen, mutta mallin approk-
simaatio on heikompi, sill& vain ensimmaiselld iteraatiolla saadaan virhetoleranssin si-
sélla oleva optimi. Virhetoleranssin sisadn jaanyt ratkaisu on todella huono. Taas jos
hyvaksytaan suurempi rajoitusyhtaléiden rikkominen, niin viimeisen kierroksen optimi
on hyva tulos. Hyvin pienell& tavoitevirheelld kdy samalla lailla kuin lineaarisella mal-
lilla eli tulos tarkentuu, mutta vaatii tdssa vain yhden iteraation enemmaén kuin 1 % ta-
voitevirheella.

Puhtaasti kvadraattisella mallilla suppenee myds tehokkaammin suuremmalla tavoi-
tevirheelld, mutta tastd aiheutuu epatarkkuutta. VVardhtelyd vasteisiin ei kuitenkaan il-
maannu niin kuin kavi lineaarisella mallilla, kun tavoitevirhe oli 10 %. Pienimmalla
testatulla tavoitevirheelld saadaan tarkka tulos, mutta iteraatioiden maaran huomattaval-
la lisayksella.

Sopivana tavoitevirheend voidaan tulosten perusteella pitdd kaikille tehtaville 1 %,
mutta jos sallitaan suurempi rajoitusyhtéliden ylitys, niin voidaan kdyttaa hieman suu-
rempaakin. Tallgin tehtdva myos suppenee nopeammin.
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Kuvista 26-29 ndhddén, miten ROI:n sdde muuttuu lastiluukkutehtévissa iteraa-
tiokierrosten aikana eri tavoitevirheelld. Kierrejousen optimoinnissa ei nahty selkeda
eroa tavoitevirheen nostamisella. Lastiluukkutehtévéssé silla on selva vaikutus ROI:n
séteeseen, kuten edelld todettiin. ROI:n séteen nostaminen nopeuttaa yleensé suppene-
mista. Kuvassa 26 vertaillaan ensin malleja keskendén hyvaksi todetulla 1 % tavoitevir-
heelld. Kuvasta 26 nahdaan, etta lineaaristen tehtavien (Bufo 1-4) kuvaajat ovat samat.
ROI:n sade pienenee kaikissa tapauksissa heti noin 4 %, jonka jalkeen se pysyy lineaari-
sissa tehtdvissa melkein samana iteraatioiden loppuun asti. Kvadraattisessa optimoinnis-
sa (Bufo 5) ROIl:n sade pysyy melkein samana iteraatioiden loppuun asti. Puhtaasti
kvadraattisen mallin optimoinnissa (Bufo 6) ROI:n séde tippuu samalle tasolle kuin
lineaarisella mallilla, jonka jélkeen se vaihtelee 4 ja 6 % valilla.

12%

10% __/\/\

Ny

8%

Y]
o
3
c 6% LIN: Bufo 1-4
2 —_—— 7"  ——QBufos
4%
PQ: Bufo 6

2%

0 L:VL‘I T T T T T T T 1

Iteraatiokierros

Kuva 26 Lastiluukkutehtavan ROI:n sateen muuttuminen iteraatiokierrosten aikana kun
tavoitevirhe TolRel=1 %.

Kuvasta 27 nahdaan hyvin tavoitevirheen nostamisen vaikutus lineaariseen malliin. Hy-
vin suuri tavoitevirhe aiheuttaa lineaarisella mallilla vasteisiin vérahtelyd, kuten edella
todettiin. Tama nakyy myos ROI:n sateen varahtelyna.
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Kuva 27 Tavoitevirheen vaikutus lastiluukkutehtavan ROI:n sateeseen iteraatiokierros-
ten aikana lineaarisella mallilla.

Kvadraattisella mallilla tavoitevirheen nostamisella on maltillisempi vaikutus ROI:n
sateeseen kuin lineaarisella mallilla. Tdmé nahdaén hyvin myos kuvasta 28. Kuvasta
huomataan, ettd 10 % tavoitevirheelld ROI:n sadettd nostetaan melkein joka Kierroksella
ja lopuksi se on perati 25 %, mutta sitd ei enda kéaytetd, koska iterointi pysahtyy asetet-
tuun konvergenssitoleranssiin. Suurella tavoitevirheella rikotaan tassa vain hieman ase-
tettua virhetoleranssia.
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Kuva 28 Tavoitevirheen vaikutus lastiluukkutehtavan ROIl:n sateeseen iteraatiokierros-
ten aikana kvadraattisella mallilla.

Puhtaasti kvadraattisella mallilla tavoitevirheen vaikutus ROI:n sdteeseen on vastaava
kuin kvadraattisella mallilla. Vastaavasti siitd aiheutuu my6s hieman virhetoleranssin
ylitysta.
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Kuva 29 Tavoitevirheen vaikutus lastiluukkutehtavan ROI:n sdteeseen iteraatiokierros-
ten aikana puhtaasti kvadraattisella mallilla.

Ajoissa Bufo 22-24 on lahdetty liikkeelle epékdyvésta pisteesta kayttamélla adaptii-
vista ROI:n sddettd. Kaikilla paéstiin todella hyvéaan tulokseen. Epékayvésta aloitukses-
ta paéastiin kaypaan ratkaisuun kayttamalla Interior point -algotrimia tarvittaessa. Kaypa
alue 16ydettiin kaikilla malleilla jo toisella kierroksella eli Interior point -algoritmia kéy-
tettiin kvadraattisilla malleilla vain kerran.

Seuraavaksi on analysoitu tarkemmin algoritmin vaikutusta optimoinnin tarkkuuteen
ja tehokkuuteen. Taulukosta 50 nahddén kuuden ensimmaisen ajon tulokset, joissa kay-
tettiin lahtdasetuksia eri malleille ja algoritmeille.



Taulukko 50 Lastiluukun optimoinnin tulokset (algoritmien vertailu).
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Tunniste Bufo 1 Bufo 2 Bufo 3 Bufo 4 Bufo 5 Bufo 6

Algoritmi ML IP ML SX ML AS Gurobi Scip Scip

Malli L L L L Q PQ

Suunnittelu- 8.3789 8.3789 8.3789 8.3789 8.3654 8.3585

muuttujat 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000
8.7192 8.7192 8.7192 8.7192 8.7100 8.7041
8.4489 8.4489 8.4489 8.4489 8.4399 8.4335
9.0584 9.0584 9.0584 9.0584 9.0394 9.0401
9.8894 9.8894 9.8894 9.8894 9.8801 9.8661
10.5353 10.5353 10.5353 10.5353 10.5205 10.5209
8.0198 8.0198 8.0198 8.0198 8.0176 8.0165
7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000
7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000
9.5429 9.5429 9.5429 9.5429 9.5274 9.5197
7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000 7.0000
8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000
8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000
8.9415 8.9415 8.9415 8.9415 8.9218 8.9212
11.7594 11.7594 11.7594 11.7594 11.6926 11.7156
8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000 8.0000

Tarkka arvo 20112.02 | 20112.02 | 20112.02 | 20112.02 | 20098.43 | 20094.05

Mallin antama | 20112.02 | 20112.02 | 20112.02 | 20112.02 | 20098.43 | 20094.05

arvo

ROIl:n séde % | 3.99 3.99 3.99 3.99 10.36 5.47

Residuaali 7e-6 7e-6 7e-6 7e-6 -3e-5 2e-5

Virhe % 0 0 0 0 0 0

Rajoiteyht. 0 0 0 0 0.000155 | 0.000149

keskim.

virhe

Rajoiteyht. 0 0 0 0 0.005389 | 0.002626

max virhe

Kéypa kylla kylla kylla kylla kylla kylla

Kéypien pis- | 8 8 8 8 6 8

teiden lkm

Iteraatio 8/8 8/8 8/8 8/8 5/6 8/8

Aika 40 min, 41 min, 40 min, 43 min, 1h, 46 min
3s 29s 48 s 48 s 20 min

Tassd FEM-rakennemallin optimoinnissa huomataan sama kuin testiprobleemien kans-
sa, ettd lineaarisilla algoritmeilla tulee samat tulokset. Lastiluukkutehtdvéssa myos In-
terior point -algoritmi antaa saman tuloksen kuin muut. Laskenta-ajoissakaan ei havaita
isompaa eroa. Itse optimointialgoritmin tekema optimointi menee alle sekunnissa kaikil-
la algoritmeilla ndin pienessa tehtdvassa. Tehtdvissa aikaa vie eniten tietysti vasteiden
laskenta ja seuraavaksi eniten vie aikaa suunnittelumatriisien laskeminen, jos koepisteita
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on paljon. Laskentaty6kalun piirtdmiin kuvaajiin menee vain muutama sekunti joka
iteraatiokierroksella.

Algoritmien vertailussa huomataan myds, ettd kvadraattisella mallilla on vaatinut
vahiten iteraatiokierroksia, mutta suuremman koepistemadrén takia on kestanyt noin
kolme kertaa pidempaan kuin lineaarisella ja puhtaasti kvadraattisella mallilla. Puhtaasti
kvadraattisella mallilla saatiin tdssé paras tulos ja aikaa meni melkein yhta vahan kuin
lineaarisella mallilla.

Lineaarinen malli vaatii tissa tehtdvassa 18 koepistettd, joka on semmoinen méara,
jonka Techila-laskentaympaéristolla saa usein kerralla laskettua. Puhtaasti kvadraattisella
mallilla koepisteité tarvitaan lastiluukun optimoinnissa 35 ja kvadraattisella peréati 171.

Taulukosta 50 huomataan myds, ettd malli approksimoi hyvin vasteita kaytetyll&
ROLI:n sateelld. Kvadraattisessa tehtavéssa 10 % ROI:n séteelldkin on saatu tarkka tulos.

Kuvassa 30 ndytetaan parhaimman tuloksen kuvaaja kohdefunktion suppenemisesta.
Huomataan, ettd puhtaasti kvadraattisella mallilla suppeneminen on ollut tehokasta ja
malli on approksimoidut tarkasti vasteita, silla kaikki iteraation pisteet ovat virhetole-
ranssin sisalla.

True output: Convergence of the objective function ID:18
Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:C
Last used (iteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP
Target relative error:0.01, Initial ROI:0.1, Relative convergence tolerance:0.001

x 10" ROI:0.1, Next ROI:0.1, Model:quadratic
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Iteration cycle

Kuva 30 Bufo 12, kohdefunktion suppeneminen (todellinen vaste).

Kuvasta 31 nahdd&n miten suunnittelumuuttujat ovat muuttuneet iteraatiokierrosten
aikana. Huomataan, ettd eniten on muuttunut suunnittelumuuttuja, jonka 1D on 10. Li-
séksi havaitaan, etta ainakin kahden muuttujan arvo pysyy iteraatioiden aikana samana.



100

Convergence of the des.vars
Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:C
Last used (iteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP
Target relative error:0.01, Initial ROI:0.1, Relative convergence tolerance:0.001
ROI:0.1, Next ROI:0.1, Model:quadratic

W ~NH s W =

Design variables

Iteration cycle

Kuva 31 Bufo 12, muuttujien suppeneminen.

Lastiluukusta ajettiin lopuksi vield nelja ajoa kokonaislukutehtavéna. Mielenkiinnon
kohteena on nahd&, miten onnistuu kokonaislukutehtavat FEM-rakennemallin kanssa
sekd kuinka tarkkaan tulokseen paastaan hakemalla ensin jatkuva optimi ja siita binaa-
rioptimoinnilla kokonaislukuratkaisu.

Taulukosta 51 néhdaan ennakko-odotuksesta poiketen, ettd kokonaislukuoptimin
hakeminen binaarioptimoinnilla on toiminut talla kertaa erinomaisesti. Silla on saatu
yhté hyva tulos kuin kokonaan kokonaislukutehtdvana ajetulle lineaariselle ja puhtaasti
kvadraattiselle tehtévélle. Yllattdvaa on se, ettd kvadraattisella mallilla on saatu t&ssa
huonoin tulos. Suunnittelumuuttujia tarkastellessa huomataan vain yhden muuttujan ero
siind verrattuna muihin ajoihin.
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Taulukko 51 Lastiluukun optimoinnin tulokset kokonaislukutehtéavana (algoritmien ver-

tailu).
Tunniste Bufo 28 Bufo 29 Bufo 30 | Bufo 31
Metamalli Lin. Lin. Kvadr. Kvadr.
Algoritmi ML IP + DH | Gurobi Scip Scip
Malli L L Q PQ
Suunnittelumuuttujat | 9 9 9 9

8 8 8 8

9 9 9 9

9 9 9 9

10 10 10 10

10 10 11 10

11 11 11 11

8 8 8 8

7 7 7 7

7 7 7 7

10 10 10 10

7 7 7 7

8 8 8 8

8 8 8 8

9 9 9 9

12 12 12 12

8 8 8 8
Tarkka arvo 20521.46 20521.46 | 20602.99 | 20521.46
Mallin antama arvo 20521.46 20521.46 | 20602.99 | 20521.46
ROI:n séde % - 0.75 10.27 444
Residuaali 0 -0.000003 | 0.000015 | O
Virhe % 0 0(<le-6) | 0(<le-6) | O
Rajoiteyht. 5e-5 5e-5 0 5e-5
keskim.
virhe
Rajoiteyht. 0.001799 0.001799 |0 0.001799
max virhe
Kéaypa kylla kylla kylla kylla
Kaypien pisteiden Ikm | 9 13 5 5
Iteraatio 9/9 10/13 4/5 4/5
Aika 44 min 46 min 61 min 27 min

Kvadraattisella optimoinnilla 16ytyi taysin kdypa ratkaisu, mutta muiden ratkaisut
olivat myds reilusti annetun virhetoleranssin sisalla ja siten hyvaksyttavia ratkaisuja.
Parhaana ndisté voidaan pitdd puhtaasti kvadraattisella mallilla saatua ratkaisua, koska
silla paastiin hyvéaén tulokseen vain viidella iteraatiolla, joihin meni aikaa vain 27 mi-
nuuttia. Kuvissa 32-33 esitetddn parhaimman tuloksen kuvaajat. Huomataan, etta kohde-
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funktio suppenee tehokkaasti myds kokonaislukutehtdvana. Lisaksi havaitaan suunnitte-

lumuuttujien kuvaajista, ettd muuttujat ovat muuttuneet hyvin tasaisesti.

True output: Convergence of the objective function ID:18

Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:|
Last used (jiteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP

Target relative error:0.01, Initial ROI1:0.1, Relative convergence tolerance:0.001
ROI:0.028634, Next ROI:0.019757, Model:purequadratic
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Iteration cycle

Kuva 32 Bufo 31, (kokonaislukutehtdva) kohdefunktion suppeneminen (todellinen vas-

te).

Convergence of the des.vars
Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:|
Last used (iteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP

Target relative error:0.01, Initial ROI:0.1, Relative convergence tolerance:0.001

ROI:0.028634, Next ROI:0.019757, Model:purequadratic

12 T

Design variables

O ~NOH s WN =

Iteration cycle

Kuva 33 Bufo 31, (kokonaislukutehtéavd) muuttujien suppeneminen.
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Muiden kokonaislukutehtédvien kuvaajat nédhdaan liitteistd 16-17. Jatkuvana ensin
optimoidun tehtdvén (Bufo 28) kohdefunktion kuvaajasta nahdaan selvasti kuinka jat-
kuvasta optimista hypataan kokonaislukuoptimiin.

Lastiluukkutehtdvén tulosten perusteella, jos tehtéva ei ole kovin epalineaarinen,
niin voidaan kayttdd suurempaa tavoitevirhetta kaikilla malleilla tai kiintedd ROIl:n sa-
dettd. Puhtaasti kvadraattisen mallin todettiin olevan tdssa tehtavétyypissa tehokas ja
myaos tarkin, kun siind kaytettiin kiintedd 10 % ROI:n sadettd. Tehtévissa saatiin useilla
asetuksilla hyvia tuloksia aikaan. Lastiluukkutehtdvan ajaminen kokonaislukutehtédvana
onnistui myds hyvin.

5.3.2 Dynaaminen palkki

Lopuksi esitellaan vield dynaamisen palkin optimoinnin tulokset. Tama FEM-malli on
tehty tyon ohjaajan toimesta testaamista varten. Vasteina tehtdvassa ovat massa, jannitys
(equilevant stress) ja deformaatio (directional deformation), joista massaa minimoidaan
ja muut toimivat rajoitteina.

Kuvasta 34 ndhdaan tehtdvan parametrit ANSY S-ohjelmassa. Ohjelmaan ei pida op-
timointia varten antaa mitééan, koska pisteet lahetetdan aina ohjelmaan analysoitavaksi.
Tahan on syotetty parametreihin tarkoituksella optimoinnissa kéytetyt alkuarvot. Tehté-
vassa on kahdeksan suunnittelumuuttujaa, joiden ID:t sydtetdan kayttoliittyman oDesign
variableso-kenttddan. Vastaavasti annetaan vasteiden ID:t niihin tarkoitettuihin syotto-
kenttiin.

CQuftiine: No data

A B C D
1 ID Parameter Name Value Unit
2 | & Input Parameters
3 = Ez Transient Structural (A1)
4 b Pl ds_x1@SketchS@top_opt_140813.Part 40
5 b P2 ds_x2@Sketch8@top_opt_140813.Part 40
6 b P3 ds_x3@Sketch9@top_opt_140813.Part 40
7 b P4 ds_x4@Sketch10@top_opt_140813.Part | 40
8 b PS ds_al@Sketch5@top_opt_140813.Part 90
] b P6 ds_a2@Sketch8@top_opt_140813.Part 90
10 b P7 ds_a3@Sketcho@top_opt_140813.Part 90
11 b P8 ds_ad@Sketch1l0@top_opt_140813.Part | 90
i b New input parameter MNew name New expression
13 | & Ouftput Parameters
14 = Ez Transient Structural (A1)
15 pd P1D Directional Deformation Maximum 0,84056 mm
16 pd P9 Equivalent Stress Maximum 62,788 MPa
17 pd P11 Geometry Mass 25,493 kg
i pd New output parameter New expression
19 Charts

Kuva 34 ANSYS-mallin parametrit.
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Kuvassa 35 nédhdaan optimoitavan mallin muoto alkuparametreilla. Kuvaan on mer-
Kitty myos voima, joka palkkiin kohdistetaan. Kuvasta 36 ndhdaan, miten tamé kuormi-
tus muuttuu ajan funktiona.

ANSYS

R14.5

Academic

0,000 A 0400 (m) Z‘/I\_ .
[ —]

0,100 0,300

Geometry/(Print Preview}\Report Preview/ |
Kuva 35 Optimoitava malli aloitusparametreilla.

Graph 1 Tabular Data
L Steps |Time [s] |I* X IN] [¥ v [N] [ Z [N]
2000, 1)1 0, 0, =0, 0,
2|1 0,5 2000, O, 2000,
1250, — 31 1, 0, =0 0,
1000, — &

Kuva 36 Kuormitus ajan funktiona.

Tehtdvad optimoitiin jatkuvana ja kokonaislukutehtdvand. Taulukosta 52 ndhd&an kay-
tetyt yleiset asetukset ja lahtttiedot.
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Taulukko 52 Palkin optimoinnissa kaytetyt yleiset asetukset ja lahtotiedot.

Faktoreiden lukuméara ja tyypit

8 jatkuvaa tai 8 kokonaislukumuuttujaa

Rajoitusyhtéléiden lukumaara

2

Minimoitava vaste f(x) Massa
Aloituspiste X, (40, 40, 40, 40, 90, 90, 90, 90)
Aloituspiste kéaypa kylla

Vasteet aloituspisteessa
P11=f,P9=g;, P10=0,

f (o) = 25.492965
01(X0) = 62.787660
gz(Xo) =0.840562

Rajoitusyhtéldiden oikea puoli

100
1.5

Globaalit rajat

Xlé X4¢ [20, 60]
Xs€ Xg ¢ [45, 135]

Lopetusehto (konvergenssi)

0.1%

Maksimi iteraatiot

Lineaariselle 20
Kvadraattisille 10
Palkki 5 asetettu 20.

Aloitus ROI 10 %
Adaptiivinen ROI kylla
Suunnittelumuuttujien tarkkuus le-4
Tavoitevirhe (TolRel) 1%
TolCon le-2
Techila kaytossa ei

Palkin massaa minimoitiin kolmella eri algoritmilla. Seuraavaan taulukkoon 53 on
listattu ajetut optimointitehtavat. Taulukosta nahdaan myos kaikkien ajojen tulokset.
Tuloksia on analysoitu lyhyesti liitteessé 18. Liitteistd 19-21 ndhd&an vasteiden ja suun-
nittelumuuttujien kuvaajat iteraatioiden aikana. Tastd tehtavéstd esitetddn myos rajoit-
teina toimivien vasteiden kuvaajat, koska niita on vain kaksi.



Taulukko 53 Palkin optimointiajot.
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Tun- M | Algo- | Kuvaus Massa Kéypa k/le | Aika/ | Iter

niste ritmi (virhe) h, min

Palkki 1 | L ML IP | Katso taulukko 52. 14.1417 | k (8e-3) 8h, 11/20
42 21 min

Palkki 2 | L ML IP | Palkki 1, kiinte&d ROI 14.0914 | k (9e-3) 4h, 15/16
83 58 min

Palkki 3 | Q Scip Katso taulukko 52. 13.9809 | k (8e-5) 11 h, 9/10
28 16 min

Palkki 4 | Q Scip Palkki 3, kiinted ROI 13.9399 | k (8e-3) 11 h, 10/10
98 30 min

Palkki 5 | PQ | Scip Katso taulukko 52. 14.07780 | k (3e-3) 5h, 12/13
2 57 min

Palkki 6 | PQ | Scip Palkki 5, kiinted ROI 14.59906 | k (6e-3) 3h, 7/9
7 57 min

Palkki 7 | L ML IP | Palkki 1, 14.1374 | k (0) 3h, 12/12

+DH | x¢ ¥ 28 3 min
Palkki 8 | L Gurobi | Katso taulukko 52. Kiin- | 14.1089 | k (0) 3h, 15/15
ted ROl x ¢ v 22 54 min

Palkki 9 | Q Scip Palkki 4, x ¢ ¥ 14.0206 | k (0) 9h, 8/8
488 51 min

Palkki PQ | Scip Palkki 6, x ¢ ¥ 14.0751 | k (0) 4h, 10/10

10 06 31 min

Palkki L ML IP | Palkki 2, 14.0961 | k (0) 3h, 12/12

11 +DH | x¢ ¥ 57 6 min

Palkki L Gurobi | Katso taulukko 52. 14.0297 | k (0) 3h, 15/15

12 X0y 38 56 min

Palkki Q Scip Katso taulukko 52. 13.9042 | k (9.8e-3) 11 h, 10/10

13 X0y 51 37 min

Palkki PQ | Scip Katso taulukko 52. 14.1434 | k (7e-3) 4 h, 10/10

14 X0y 53 31 min

Tuloksista huomataan heti, ettd kaikissa tehtévissa on l6ydetty virhetoleranssin sisalla
oleva ratkaisu. Tehtéviin kulunut aika on myds hyvin suuri, johtuen siitd, ettd tehtavat
jouduttiin ajamaan paikallisesti.

Kuusi ensimméisté tehtdvaa on ajettu jatkuvilla muuttujilla ja loput kokonaisluku-
tehtdvand. Taulukossa 54 on tarkemmat tulokset jatkuvista tehtdvistd. Taulukkoon on
merkitty myos taysin kéypa ratkaisu vertailua varten. Laskennan tarkkuudesta ja ratkai-
sun kaypyydesta kerrotaan luvussa 4.1.3.
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Taulukko 54 Palkin optimoinnin tulokset (algoritmien, mallien ja ROI:n vertailu).

Tunniste Palkki 1 Palkki 2 Palkki 3 Palkki 4 Palkki 5 Palkki 6

Algoritmi ML IP ML IP Scip Scip Scip Scip

Malli L L Q Q PQ PQ

Adaptiivinen ROI kylla ei kylla ei kylla ei

Suunnittelu- 38.4934 29.4693 22.1775 23.4864 38.8840 41.2373

muuttujat 43.0950 46.8221 55.6188 54.6328 40.3496 37.9276
20.0000 20.0000 20.0000 20.0000 20.0000 21.2576
20.0000 20.0000 20.0000 20.0000 20.0000 21.2576
74.4497 102.5272 98.6790 110.8002 85.9189 75.7495
78.2495 68.6341 62.2401 45.0000 72.9819 79.3098
45.0000 45.0000 45.0000 45.0000 45.0000 47.8297
45.0000 45.0000 45.0000 45.0000 45.0000 48.4478

Tarkka arvo 14.141742 | 14.091483 | 13.980928 | 13.939998 | 14.077802 | 14.599067

Mallin antama arvo 14.156267 | 14.054661 | 13.979487 | 13.953468 | 14.061439 | 14.602693

ROI:n séde % 3.48 10 6.40 10 5.8641 10

Residuaali 0.014525 -0.036822 | -0.001440 | 0.013470 -0.016363 | 0.003626

Virhe % 0.102710 0.261308 0.010301 0.096625 0.116236 0.024836

Rajoiteyht. 0.007508 0.008546 0.000040 0.008203 0.002869 0.006017

keskim.

virhe

Rajoiteyht. 0.015015 0.017093 0.000080 0.016405 0.005739 0.012034

max virhe

Iteraatio 11/20 15/16 9/10 10/10 12/13 7/9

Kéypa kylla kylla kylla kylla kylla kylla

Kéypien pisteiden 20 12 8 10 11 4

Ikm

Téysin kaypien pis- 12 10 5 4 7 2

teiden Ikm

(virhe <le-12)

Tarkka arvo (paras 14.186973 | 14.102350 | 13.994885 | 13.987114 | 14.142621 | 21.227439

taysin kaypa) (iter 18) (iter 11) (iter 10) (iter 9) (iter 11) (iter 2)

Aika 8h, 4 h, 11h, 16 11 h, 5h, 3h,
21 min 58 min min 30 min 57 min 57 min

Tuloksista huomataan yhteista siind, ettd usean suunnittelumuuttujan arvoksi on tul-
lut kokonaisluku, vaikka tehtdvad optimoitiin jatkuvana. Optimipisteessé kaikki mallit
ovat approksimoineet hyvin vastetta. Mielenkiintoista on myos se, etta hyvin erilaisilla
muuttujien kombinaatioilla on paasty lahes samaan kohdefunktion minimiarvoon.

Tuloksista havaitaan, ettd lineaarisella mallilla ja adaptiivisella ROI:n séteelld on
iterointi jatkunut maksimimadraén asti. Tarkastelemalla liitteiden kuvaajia huomataan,
ettd lineaarisella mallilla tehtédva suppenee aluksi tasaisesti, kunnes ilmenee varahtelya.
Rajoitusyhtal6ing toimivien vasteiden varéhtely on vield voimakkaampaa. Kuvaajista
huomataan myos, ettd mallin antama vaste poikkeaa todellisista vasteista, vaikka vasteet
ovat virhetoleranssin siséllé. Selitys varahtelyn alkamiselle, selvi&a tarkastelemalla
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ROI:n sateen kayttaytymista iteraatiokierroksilla. Tdma nahdéén kuvasta 37. ROI:n sade
kasvaa lineaarisella mallilla kierroksella kuusi liian isoksi, jolloin tdma4 aiheuttaa vastee-
seen varahtelyn. Varahtelysta huolimatta paéstéda hyvaan tulokseen. Paras ratkaisu 16ytyi
jo kierroksella 11.

25%
20% /A\
15%
/ \ | |N: Palkkil
10% -+ /\ = (]): Palkki 3
X0 _
\"4 PQ: Palkki 5
5% 1 SNZLLN_ /N ~
\/\/\/

0% T T T T T T T T T T T T T T T T T T T 1
12 3 456 7 38 91011121314151617181920

Iteraatiokierros

ROl:nsade

Kuva 37 Palkkitehtavan ROI:n sateen muuttuminen iteraatiokierrosten aikana kun ta-
voitevirhe TolRel=1 %.

Lineaarisella mallilla ja kiintealla ROI:n séteelld suppenee puolestaan ilman varah-
telya ja lopettaa iteroinnit aikaisemmin. Mallin antamat kohdefunktion vasteet vastaavat
melko hyvin todellisia vasteita, silti virhetoleranssin alle jadneita pisteita on selvasti
vahemman. Tulos on kuitenkin hieman parempi kuin adaptiivisen ROI:n ajossa.

Kuvasta 37 nahdaan hyvin kuinka tarkka kvadraattinen malli on téssa tehtavassa
adaptiivisella ROI:n sateelld, silla sédettd kasvatetaan alussa yli 20 %, jonka jalkeen se
laskee lahtotasolle. Tuloksista huomataankin, ettd kvadraattisella mallilla tehtdva sup-
penee todella tehokkaasti, silla kuten liitteen kuvaajista nahdaan, ollaan lahella optimia
jo kuuden kierroksen jalkeen, mutta iterointi pyséhtyy vasta kierroksella 10. Kvadraatti-
nen malli nayttaisi approksimoivan hyvin kohdefunktion liséksi rajoitefunktioita, koska
niissakaan ei ndy vastaavaa varahtelya kuin oli lineaarisen mallin kanssa. Suunnittelu-
muuttujien kuvaajistakin ndhdéén tasainen suppeneminen.

Kvadraattisen mallin voidaan olettaa toimivan edellisen perusteellakin hyvin myos
kiintedlla ROI:n séteelld. Kiintedlla ROI:n sédteelld padstddn myos yhta hyvaan tulok-
seen, mutta suppenee aluksi hieman hitaammin, koska sadetta ei kasvateta. Kiinteall&
ROI:n séteelld pysytéédn asetetun virhetoleranssin sisélld, kun taas adaptiivisella sateella
tuli kaksi ylitysta.

Puhtaasti kvadraattisella mallilla ja adaptiivisella ROI:n sateell& approksimaatiovir-
hetté tulee enemman kuin kvadraattisella. Kuvasta 37 nahdaan tdma hyvin. ROI:n séde
ei kasva yli laht6tason. Puhtaasti kvadraattisella mallilla kohdefunktio suppenee tasai-
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sesti ilman vérahtelyd. Myo6skaan rajoitefunktioiden vasteissa ei ndhda yhta voimasta
varéhtelya kuin lineaarisella mallilla. Talla paastaan hyvéan tulokseen.

Kiintealla ROI:n séteelld puhtaasti kvadraattisella mallilla kohdefunktio suppenee
vield tehokkaammin, mutta virhetoleranssia rikotaan useammalla kierroksella, myds
kahden viimeisen kierroksen kohdalla. Tésta syysté parhaaksi ratkaisuksi valitaan kol-
manneksi viimeisen kierroksen tulos, joka on tassé vertailussa hieman muita huonompi.

Tuloksista huomataan myds, etta naissa tehtévissa ldydetaan iteraatioiden aikana
taysin kéypia ratkaisuja varsin paljon, ottaen huomioon kuinka tarkkoja ratkaisujen tay-
tyy silloin olla. Olennainen huomio on myds se, ettd esimerkiksi Palkki 6 -ajon kanssa,
taysin kéypé ratkaisu on siind huomattavasti huonompi kuin sallitun virhetoleranssin
sisdlld oleva tulos. Tasta syysta ei voida kdytannossa vaatia nain tarkkoja tuloksia, ellei
sitten oikeasti ole tarvetta sille. Asetetun virhetoleranssin idea on, etta kayttéja voi aset-
taa omaan tehtdvaan hyvéksyttavan virhetason, joka riippuu paljon tehtdvassa. Téahan
tehtdvaan asetettiin virhetoleranssiksi 1e-2, jolla saatiin myos hyvia tuloksia.

Lopuksi tehtavét ajettiin vield kokonaislukutehtavina. Taulukossa 55 esitetéan tar-
kemmin tulokset vain adaptiivisella ROI:n sateelld saaduista. Kaikkien ajojen tulokset
nahdaan taulukosta 53 ja lisaksi liitteista.
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Taulukko 55 Palkin optimoinnin tulokset kokonaislukutehtdvana (algoritmien vertailu).

Tunniste TPalkki 7 TPalkki 12 TPalkki 13 TPalkki 14
Metamalli Lin. Lin. Kvadr. Kvadr.
Algoritmi ML IP + DH | Gurobi Scip Scip
Malli L L Q PQ
Suunnittelumuuttujat 40 24 20 41

42 54 59 37

20 20 20 20

20 20 20 20

80 95 60 79

71 67 86 87

45 45 50 45

45 45 45 45
Tarkka arvo 14.137428 14.029738 13.904251 14.143453
Mallin antama arvo - 14.013163 13.906438 14.130190
ROI:n sade % - 5.02 1.2368 6.4357
Residuaali - -0.016575 0.002187 -0.013262
Virhe % - 0.118142 0.015726 0.093771
Rajoiteyht. 0 0 0.009807 0.006581
keskim.
virhe
Rajoiteyht. 0 0 0.019614 0.013163
max virhe
Iteraatio 12/12 15/15 10/10 10/10
Kéypa kylla kylla kylla kylla
Kéaypien pisteiden Ikm 11 13 8 9
Taysin kdypien pisteiden Ikm | 9 12 3 5
(virhe <1e-12)
Tarkka arvo 14.137428 14.029738 14.159593 15.014390
(paras taysin kaypa) (iter 12) (iter 15) (iter 6) (iter 8)
Aika 3h, 3h, 11 h, 37 min 4h,

3 min 56 min 31 min

Kokonaislukutehtavissa mallit ovat myos approksimoineet hyvin vastetta optimipistees-
sé. Vastaavasti kuin jatkuvissa tehtdvissd, niin on tassékin paasty hyvin erilaisilla muut-
tujien kombinaatioilla 1&hes samaan kohdefunktion minimiarvoon.

Lineaarisella mallilla ja adaptiivisella ROI:n sateelld 16ydetdan jatkuvan optimin
jalkeen hyva tulos bin&&rioptimoinnilla, vastaava tulos kuin muissa kokonaislukutehté-
vissd. Kaikissa kokonaislukutehtévissa paastdédn hyviin tuloksiin, vastaavasti kuin jat-
kuvissa tehtdvissé. Lineaarisia kokonaislukutehtavié laskettiin my6s Gurobilla. Tulok-
sista ndhdaan, etta sillakin paastiin hyvaa tulokseen. Gurobin kanssa tulee vain saman-
laista varéhtelyé kuin tuli lineaarisella mallilla jatkuvassa tehtdvassa.
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Kvadraattiset mallit toimivat kokonaislukutehtévissakin tarkemmin, jos verrataan
mallin antamia ja todellisia vasteita, mutta kuten sanottua kaikilla malleilla paastiin lop-
pujen lopuksi hyvaan tulokseen.

Tehokkuusmielesséd kvadraattinen malli adaptiivisella ROIl:n séteelld oli todella
huono, jos katsotaan tehtdvadn kulunutta aikaa. Iteraatioiden maarassa se oli yhta hyvéa
kuin puhtaasti kvadraattinen. Tarkimpaan tulokseen kokonaislukutehtdvissa paastiin
kuitenkin kvadraattisella mallilla ajossa TPalkki 13. Tdémén tehtévan olisi saanut varsin
nopeasti ajettua Techila-laskentaympérist6lla, jos sen olisi saanut toimimaan télla FEM-
mallilla.

Kaikissa dynaamisen palkin ajoissa rikottiin korkeintaan deformaatiolle asetettua
yldrajaa. Jannitys pysyi kaikissa tehtévissa reilusti alle ylarajan.

Diskreetin pisteen haussa ajoissa Palkki 7 ja Palkki 11 tehtiin mielenkiintoinen ha-
vainto, ettd vasteet eivat taysin vastanneet Palkki 1 ja Palkki 2 ajossa saatuja tuloksia,
vaikka ensin mainituissa haetaan lopuksi vain kokonaislukuoptimi binaarioptimoinnilla.
IImeisesti dynaamisen mallin kanssa voi tulla pientd eroa analyysien kanssa. Lastiluuk-
kumallin kanssa vastaavaa ei huomattu.

Paatettiin tutkita jannityksen kayttaytymista tarkemmin. Tutkittiin asiaa koepisteella
(36, 36, 36, 36, 81, 81, 81, 81), joka oli toisella kierroksella saatu optimipiste ajoissa
Palkki 1 ja 7. Tehtiin lisdksi kolme testid suoraan ANSY S-ohjelmalla, ajamalla analyysi
uudestaan samalla koepisteelld. Taulukosta 56 nahdaan saadut tulokset.

Taulukko 56 Dynaamisen mallin tarkkuuden tarkastelu.

Lahde Jannitys koepisteessé (36, 36, 36, 36, 81, 81, 81, 81)

Palkki 1 -ajo 68.563370163439500

Palkki 7 -ajo 68.563370630232910

ANSYS testil | 68.563367371474740

ANSYS testi 2 | 68.563368518466959

ANSYS testi 3 | 68.563367728147227

Huomataan, ettd samoilla muuttujien arvoilla ANSY'S palauttaa hieman eri tuloksia. Ero
on hyvin pieni. Palkki-tehtavien tuloksia tarkemmin tarkastelemalla huomataan, etta
myds mallin ja tarkan arvon valilld on eroa nédiden ajojen kesken. Talléin myos adaptii-
visella ROI:n séteelld kohdefunktio suppenee hieman eri lailla. Erot kertautuvat iteraa-
tiokierroksilla, jolloin vasteiden suppeneminen myos poikkeaa eri ajoissa. Suhteelliset
virheet lasketaan MATLABIN tarkoilla arvoilla, joten eroa tulee helposti jos todelliset
vasteet poikkeavat eri ajoilla. Lopputulos on kaikilla ajoilla kuitenkin hyva, mutta on
hyvé tietédd, ettd vastaavilla ajoilla voi tulla eroa tastékin syysta.

Toinen syy eri tuloksiin samoilla laskentatydkalun parametreilla voi johtua koepis-
teiden laskennasta. MATLABIn D-optimaaliseen suunnitteluun tarkoitetut funktiot eivét
aina tarjoa optimaalista suunnittelua (Matlab 2013). Edellad kuvattu ero ei kuitenkaan
johtunut koesuunnittelusta vaan ANSY S-ohjelman palauttamista poikkeavista vasteiden
arvoista.
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Parhaaksi tulokseksi kokonaislukutehtavista valittiin Palkki 9 -ajo, koska silla paas-
tiin hyvéaan kohdefunktion arvoon rikkomatta yhtédén rajoitusyhtéaloita. Kuvasta 38 nah-
daan tamén ratkaisun kohdefunktion eli massan suppeneminen. Huomataan, ettad puh-
taasti kvadraattisella mallilla ja kiintealla 10 % ROI:n sateelld tehtédva suppenee tehok-
kaasti ja tarkasti.

True output: Convergence of the objective function ID:11
Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:|
Last used (jiteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP
Target relative error:0.01, Initial ROI1:0.1, Relative convergence tolerance:0.001
ROI:0.1, Next ROI:0.1, Model:.quadratic
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Kuva 38 Palkki 9 (kokonaislukutehtdvéa), kohdefunktion suppeneminen (todellinen vas-
te).

Kuvasta 39 nahdaan viela miten suunnittelumuuttujat ovat supenneet. Kuvaajasta
huomataan, ettd useat muuttujat saavat samoja arvoja kierrosten aikana.
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Convergence of the des.vars
Selected solver:2.2 Quad. prog. : SCIP, vartypes:|
Last used (jteration) solver:2.2 Quad. prog. : SCIP
Target relative error:0.01, Initial ROI1:0.1, Relative convergence tolerance:0.001
ROI:0.1, Next ROI:0.1, Model:.quadratic

100 : ! : !
ID 5-8
90
80
ID:1
g 7 —_—iD:2
5 — D3
S — D4
c 80 — D5
3 ID: 8
[a] 50 —D 7
----- ID: 8
10 ID7=1D8
ID 1-4
30
ID3=ID4

20 L
1 2 3 4 5 6 7 8
Iteration cycle

Kuva 39 Palkki 9 (kokonaislukutehtéva), muuttujien suppeneminen.

Kuvasta 40 nahddén valitun kokonaislukuratkaisun parametrit ANSY S-ohjelmassa
analysoituna. Huomataan, ettd l0ydettiin taysin kdypé rakenne, jonka massa pieneni
25.5 kg:sta 14 kg:aan.

Qutiine: No data

A B C D
1 ID Parameter Name Value Unit
2 |32 Input Parameters
3 B Ed Transient Structural (AL)
4 b P1 ds_x1@sketch5@top_opt_140813.Part 20
5 h P2 ds_x2@Sketch8@top_opt_140813.Part 59
& b P3 ds_x3@Sketch9@top_opt_140813.Part 20
7 b Pa ds_x4@Sketch10@top_opt_140813.Part | 20
8 b PS ds_al@SketchS@top_opt_140813.Part an
9 b Pe ds_a2@Sketch8@top_opt_140813.Part 68
10 b P7 ds_a3@Sketcho@top_opt_140813.Part 45
11 h P8 ds_ad@Sketch10@top_opt_140813.Part | 45
® b Mew input parameter New name New expression
13 | & Output Parameters
14 B B Transient Structural (A1)
15 pd P10 Directional Deformation Maximum 1,4896 mm
16 pd P9 Equivalent Stress Maximum 72,732 MPa
17 pd P11 Geometry Mass 14,021 kg
® pd New output parameter New expression
19 Charts

Kuva 40 Optimoidun mallin parametrit ANSYS-ohjelmassa.
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Kuvista 41 ja 42 ndhdédadn ANSYS-ohjelman esittdména saatu optimaalinen muoto tar-
kastelemalla erikseen jannitysté ja deformaatiota.

ANSYS

R14.5

Academic

0,00 9000 400,00 (mm) z‘it -
— — ]

100,00 300,00

Kuva 41 Optimoidun mallin muoto ja jannitys (1. rajoitusyhtald).

ANSYS

R14.5

Academic

0,00 o 400,00 {mm) ZA X
I .

100,00 300,00

Kuva 42 Optimoidun mallin muoto ja deformaatio (2. rajoitusyhtalo).

Dynaamisen palkin optimointi onnistui yli odotusten. Kohteena olevaa massaa saa-
tiin reilusti minimoitua. Seuraavaksi esitetddn yhteenveto saaduista tuloksista.
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54 Yhteenveto

Tulosten perusteella voidaan todeta kuinka tarkeaa yleisesti on kehitetyn laskentamene-
telman tarkkaan mietitty testaaminen erityyppisilla kdytannon tarpeita vastaavilla tehté-
villa. Suppealla testijoukolla voidaan paatya taysin eri johtopaatokseen kuin huolella
mietitylld kokoelmalla erityyppisid tehtdvid, joita kokeillaan menetelméén liittyvilla
keskeisilla asetuksilla. Tassé ty6ssa voidaan tulosten perusteella testiasettelun olleen
tarpeeksi kattava, silla erilaisia asetuksia kokeilemalla erityyppisten testiprobleemien ja
FEM-rakennemallien optimointiin, saatiin tehtya useita mielenkiintoisia havaintoja.

Kaikkien edella esitettyjen tehtavien optimointi meni erittdin hyvin, kun oli valittu
sopivat asetukset laskentatyokaluun. Keskeisia laskentatydkalun asetuksia ovat mallin ja
algoritmin valinnan lisaksi, tavoitevirhe eli sallittava approksimaatiovirhe ja ROI:n al-
kusade seka se, ettd kaytetddnko adaptiivista ROI:n sédetta.

Optimoitujen tehtdvien tarkein havainto oli se, ettd adaptiivisella ROIl:n sateelld
ROI:n sade voi menna hyvin pieneksi, jolloin suppeneminen radikaalisti hidastuu. Tama
huomattiin esimerkiksi tehtavissa hitsattu palkki (HP), nopeudenalennin (SR) ja TP113.
Liséksi huomattiin, ettd erityisesti kierrejousen ja nopeudenalentimen optimoinnissa
kiintedlla ROI:n sédteelld rikottiin asetettua virhetoleranssia selvésti useammin.

Asetettavalla tavoitevirheelld voidaan siis vaikuttaa siihen kuinka helposti kasvate-
taan ROI:n sadettd, jonka avulla lasketaan uuden aliavaruuden rajat. Kaytanndssa sopi-
vaa tavoitevirheen arvoa voi olla kuitenkin vaikeaa 10ytaa. Liséksi, erittdin epélineaari-
sissa tehtdvissa se pitdisi asettaa hyvin suureksi, josta voi taas aiheutua helposti liian
suurta approksimaatiovirhettd. Tamé nékyy yleensé vasteiden vérahtelyna ja kohdefunk-
tion suppenemisen huonontumisena.

NyKkyisessé ratkaisussa voidaan tulosten perusteella suositella epélineaariselle tehta-
valle 1 % tavoitevirhettd ja 10 % ROI:n alkusédetta kaikille metamalleille. Kvadraatti-
silla malleilla voidaan kéyttaa usein hieman suurempaakin tavoitevirhettd. Suuremmalla
tavoitevirheelld saadaan kohdefunktio suppenemaan nopeammin, mutta riskina on edel-
I& mainittu vasteiden vérahtely ja virhetoleranssin rikkominen.

Sopivan metamallin valintaan auttaa jos kayttajalla on tietoa optimoitavan kohteen
vasteiden kayttaytymisestd. Tulosten analysoinnissa havaittiin, ettd tehtdvan ristikkais-
termit hankaloittavat vasteiden approksimointia. Talléin adaptiivisella ROI:n sateelld
suppeneminen voi hidastua merkittavasti kaytettdessa lineaarista tai puhtaasti kvadraat-
tista mallia. Jos tiedet&én tehtévassé olevan paljon muuttujien ristikkéisvaikutuksia, niin
parempiin tuloksiin voidaan péastd kayttamalla kvadraattista mallia. Lineaarisella ja
puhtaasti kvadraattisella mallilla paastaan erittdin epalineaarisissa tehtavissa usein te-
hokkaaseen suppenemiseen vain kayttdmalld kiintedd ROIl:n s&dettd. Suunnittelussa
haetaan siten kompromissia tarkkuuden ja tehokkuuden valilta.
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Tulosten perusteella adaptiivisen ROIl:n sdteen kayttd on suositeltavaa, mutta sen
maadrittdmista on syyta kehittdd. Tutkimisen arvoisena kehitysideana suositellaan, etté
approksimaatiovirheen liséksi voisi kayttdd uuden iteraation ROI:n sdteen maarittami-
seen hyodyksi myos sallittua rajoitusyhtéldiden rikkomista. Jos todellisten vasteiden
ratkaisu on sallitun virhetoleranssin sisalla, niin mallin approksimaation voidaan ajatella
olevan myos riittava. Talldin voitaisiin pitdd ROI:n séde vahintddn samana. Ratkaisun
ollessa virhetoleranssin sisalla, ROIl:n sadettd voitaisiin kasvattaa jos myos approksi-
maatiovirhe on alle tavoitevirheen. Virhetoleranssin ylityksessa kaytettaisiin alkuperéis-
t4 luvun 4.1.2 kaavaa (38). Tama ratkaisu voi aiheuttaa suunnittelumuuttujiin varahte-
lyd, mutta se tarkoittaa myos sitd, ettd haetaan laajemmin sopivia suunnittelumuuttujia,
mika on hyva asia. Esitetyssd kehitysideassa asetettu virhetoleranssi siis myds ohjaisi
iteratiivista optimointia eiké pelkastaan toimisi laskentatydkalun kéyttajan apuna kaypi-
en pisteiden valintaan. Tata esitettyd kehitysideaa ei ehditty tyén loppupuolella kuiten-
kaan kokeilla.

Tulosten analysoinnissa havaittiin, ettd lineaariset optimointialgoritmit ovat yhté
tarkkoja. Interior point -alogoritmia voidaan niista suositella, koska se palauttaa vahin-
tddn parhaiten kayvan ratkaisun, jolloin laskentatydkalun vaiheittainen optimointi ei
keskeydy. Eli sita suositellaan kaytettavén etenkin kun ldhdetdan epéakayvasta aloitus-
pisteestd. Lisaksi vaiheittaisessa vastepintamenetelméssa voi tulla iteraatioiden aikana
optimointitehtavé, jossa kdypd joukko on tyhja. Tastd syystd esimerkiksi Simplex-
algoritmia ei yleensa kannata kayttaa laskentatytkalun kanssa, koska se ei selvia siita.

Kvadraattisista algoritmeista todettiin, ettd Scip-algoritmilla saadaan hyvia tuloksia
aikaan, silla se osaa ratkaista myods epakonveksin tehtdvan. Tehtdvassd, jossa kaypa
joukko on tyhja, algoritmi palauttaa virheen. Talldin laskentatytkalu vaihtaa véliaikai-
sesti lineaariseen malliin ja optimoi tehtdvan uudestaan MATLABIN Interior-pointilla.
Toisen kvadraattiseen optimointiin tarkoitetun Gurobin algoritmin, huomattiin pystyvan
ratkaisemaan vain konvekseja tehtavid. Tasta syysta Gurobia ei voida suositella kvad-
raattiseen optimointiin.

Jos tarkoituksena on kayttad kvadraattisia malleja optimointiin eika tiedeta kdypaa
aloituspistettd, niin kayttajan on talloin ensin suositeltavaa hakea sopiva aloituspiste
kayttamalla Interior point -algoritmia. Kuten edell& mainittiin, niin laskentatyokalu osaa
automaattisesti vaihtaa siihen véliaikaisesti, mutta talléin on ensin laskettu koepisteet
turhaan kvadraattiselle mallille. Lineaaristen algoritmien kanssa ei lasketa koepisteita
uudestaan epéakayvéssa tapauksessa, vaan optimoidaan heti uudestaan Interior point -
algoritmilla.

Kokonaislukuoptimoinnilla saatiin myds hyvié tuloksia aikaan. Kvadraattisiin seka-
lukutehtaviin ké&ytettiin Scip-algoritmia ja lineaarisiin Gurobin algoritmia. Scip-
algoritmia olisi tyokalussa voitu kayttdd myos lineaarisiin tehtaviin, mutta talla hetkella
se on implementoitu ainoastaan kvadraattisiin tehtdviin. Kokonaislukuoptimoinnissa
kaytettiin my0ds adaptiivista ROI:n s&dettd. Siind hieman rikotaan menetelmaan liittyvéaa
ideaa, koska adaptiivisella ROI:n sateelld muutettavia rajoja pyoristetddn kokonaisluku-
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vaatimuksiin. Tastd huolimatta adaptiivinen ROI:n sdde toimi kokonaislukutehtavissa
yleisesti ottaen hyvin.

Kokonaislukutehtavissa kéaytettiin myds menetelmad, jossa haetaan ensin jatkuva
optimi, josta haetaan sitten binadrioptimoinnilla kokonaislukuoptimi. Tama toimi pééa-
asiassa hyvin, mutta esimerkeilld TP 12 ja E3 osoitettiin, etta sill4 ei aina 16ydeté paras-
ta tavoitettavissa olevaa ratkaisua. Kéytdnnon tehtaviin sen antama tarkkuus, kuitenkin
usein riittaa.

Tyossa laadittuja diskreetteja malleja testattiin muutaman testiprobleeman kanssa.
Niiden kanssa saatiin hyvia tuloksia aikaan ja voidaan todeta, ettd mallit toimivat myds
kaytannossa. Tyokalussa ei kuitenkaan ole otettu huomioon koepisteiden laskentaan
liittyvid mahdollisia ongelmia. Kéytdannon FEM-rakennemallin optimointitehtavissa voi
olla kiellettyja koepisteitd joita ei voida laskea. Laskentatydkalun koesuunnittelussa
kaytettavalla MATLABIn D-optimaalisella suunnittelulla voi tulla koematriisi, jossa on
koepisteita joita ei voida laskea. Laaditut diskreetit mallit eivét tahan vaikuta, silla nii-
den avulla vain pakotetaan optimoinnissa valitsemaan parhaiten sopiva kokoonpano.
Koematriisia tarvitaan vasteiden laskentaan, joiden avulla saadaan sovitettua metamalli.
Taten on tarpeellista selvittad, ettd miten luodaan koematriisi tehtaviin, joissa on sallit-
tuja kokoonpanoja eli toisistaan riippuvia muuttujia. Tama voisi onnistua maarittele-
malla itse kandidaattimatriisi candexch-funktiolle, jolloin saadaan FEM-rakennemallille
varmasti kaypa koematriisi (Matlab 2013). Tété4 asiaa on suositeltavaa tutkia ja imple-
mentoida lI0ydetty ratkaisu tyokaluun. Testiprobleemien kanssa ei tullut timén kanssa
ongelmia, koska kaikki koepisteet niissa voitiin laskea.

Tutustumalla simulaatiopohjaiseen optimointiin soveltuviin valmisohjelmiin huo-
mattiin, ettd niissd on mahdollisuus ketjuttaa algoritmeja (OPTIMUS 2014). Implemen-
toidussa vaiheittaisessa vastepintamenetelmassakin siité olisi selvaa hyotya. Esimerkiksi
siten, ettd voitaisiin ensin hakea kaypa alue lineaarisella mallilla ja Interior point -
algoritmilla, jonka jalkeen vaihdettaisiin kvadraattiseen malliin ja siihen sopivaan algo-
ritmiin. Toinen hyva tapa ketjuttaa voisi olla kayttaa ensin lineaarista mallia sen tehok-
kuuden takia, kunnes ollaan lahella optimipistettd, jonka jalkeen vaihdettaisiin kvadraat-
tiseen malliin tarkkuuden saamiseksi. Erilaisia metamallien ja algoritmien ketjuttamis-
vaihtoehtoja on siten suositeltavaa pohtia ja mahdollisesti implementoida ratkaisut tyo-
kaluun. Kayttajan tulisi pystya sitten tekemaan helposti kayttoliittyman kautta monipuo-
lisia ketjutuksia ja asettaa niille mahdollisesti lisdasetuksia. Yhtend lisdasetuksena voisi
olla se, ettd milla ROI:n s&teelld 1ahdetéan tarkentamaan ratkaisua esimerkiksi kvadraat-
tisella optimoinnilla. Tassd huomataan selva parannuskohde tyokalun toimintaan, jolla
saadaan todennékdisesti parempia tuloksia aikaan ja lisdksi ennen kaikkea ideana on se,
ettd kayttajan ei tarvitsisi ajaa tehtdvaa uudestaan erilaisilla tyokalun parametreilla. Ny-
kyisessd tyokalun versiossa on edelld kerrottu vaikeus valita keskeisid tyokalun para-
metreja. Keskeinen selvé hyo6ty ketjuttamisella on se, etta sen avulla voidaan saada koh-
defunktio uudestaan suppenemaan jos se hidastuu tai jad samalle tasolle.
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Vastepintamenetelmalla voitaisiin péastad parempiin tuloksiin my6s jos haettaisiin
parempia suunnittelumuuttujien arvoja jollain menetelmalla myés ROI:n ulkopuolelta,
esimerkiksi muutaman kierroksen valein. Jos parempi piste I0ytyy, niin jatketaan siita.

Aliavaruuden virittdminen on keskeistd vaiheittaisessa vastepintamenetelmassa.
Tasta syysta tydkalua varten on hyva selvittdd muita vaihtoehtoja aliavaruuden viritta-
miseen. Tavat voisivat toimia myds valitun menetelman rinnalla tai siten, ettd menetel-
mad vaihdetaan iterointien aikana.

Laskentatykalun metamallimenetelmiin kuuluvan vastepintamenetelmén lisaksi
ty6kaluun on mahdollista lisatd myds muita simulaatiopohjaiseen optimointiin tarkoitet-
tuja menetelmid. Né&itd menetelmid voisi olla hyva myos tarvittaessa pystya ketjutta-
maan. Esimerkiksi neuroverkon ja sen optimoinnin avulla voitaisiin 16ytda suuremmasta
suunnitteluavaruuden osasta optimi, josta voitaisiin jatkaa esimerkiksi kehitetylla vaste-
pintamenetelmalla.

Kéytannon tehtavissé on tavallisesti useita optimoitavia vasteita, jolloin tarvitaan
monitavoiteoptimointiin liittyvia menetelmid. Laskentatyokalun monitavoiteoptimoin-
nin kehittdmista ja testaamista on suositeltavaa jatkaa.

Testiprobleemissa paastiin todella lahelle globaalia minimid. Niiden perusteella, teh-
tya tyokalua voidaan pitdéd tarkkana myos erittdin epélineaarisiin tehtdviin. Tehdyista
ANSYS-mallin optimoinneista ei tiedeta kuinka lahelle pééastiin globaalia minimia, mut-
ta kohdefunktion arvo pieneni joka tapauksessa huomattavasti molemmissa tehtavissa.
Esimerkiksi tassa tyossa tarkasteltavalle dynaamiselle palkille, jota optimoitiin koko-
naislukutehtavana, 10ydettiin taysin kdypa rakenne, jonka massa pieneni 25.5 kg:sta 14
kg:aan. Vaikka laskentatyokalulla saatu optimi ei olisikaan globaali optimi, saadaan
silla silti yleensa merkittava parannus lahtotilanteeseen.
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6 JOHTOPAATOKSET

Heti alkuun voidaan todeta, ettd kaikki tyOlle asetetut tavoitteet tayttyivat. Saatiin kehi-
tettya laskentatyokalu, jota voidaan kayttad simulaatiopohjaiseen optimointiin lukuisten
testien perusteella menestyksekkaasti. Kehitettyyn laskentatyokalun ensimmaiseen ver-
sioon on implementoitu Tampereen teknillisen yliopiston Kone- ja tuotantotekniikan
laitoksella ideoitu vaiheittaisen vastepintamenetelman sovellus.

Vaiheittaisen vastepintamenetelmén todettiin olevan metamallina hyvin robusti eli
silld saatiin hyvia tuloksia aikaan vaikka tiedossa ei olisi optimoitavalle FEM-
rakennemallille kdypia suunnittelumuuttujia. Ennen kaikkea aina p&astiin huomattavasti
parempaan lopputulokseen kuin mistd l&hdettiin ja ilman keskeytyksid. Edellytyksena
hyvin onnistuneelle optimoinnille on kuitenkin se, ettd kdyttajalla on hieman tietoa op-
timoitavan kohteen vasteiden kayttaytymisesta.

Erittain epalineaaristen tehtévien kanssa on tydssa saatujen tulosten perusteella suo-
siteltavaa kayttaa approksimaatiovirheen perusteella muutettavaa tarkasteltavan aliava-
ruuden kokoa ja kvadraattista mallia. Jos metamallilla saadaan approksimoitua hyvin
todellisia vasteita, voidaan ikkunan koko pitdd vakiona. Lineaarisella mallilla menete-
tdén usein tarkkuutta, mutta saavutetaan tehokkuutta, koepisteiden laskemisen lukuméa-
réan pysyessa kohtuullisena.

Tyokalun vastepintamenetelmén keskeisia asetettavia parametreja ovat sallittava ap-
proksimaatiovirhe ja tarkasteltavan aliavaruuden koko tehtdvan alussa. T&ssé tydssa on
esitetty naille kokemukseen perustuvia arvoja, joilla yleensé paastdan hyviin tuloksiin.
Approksimoitavan mallin tarkkuus vaikuttaa ndiden parametrien valintaan. Korkeam-
man asteen kuten toisen asteen eli kvadraattisella mallilla, voidaan usein kéyttada hieman
suurempaa ikkunan kokoa ja sallia suurempi approksimaatiovirhe. Sallittava approksi-
maatiovirhe vaikuttaa siihen kuinka helposti kasvatetaan tarkasteltavaa aliavaruutta seu-
raavalle iteraatiokierrokselle. Mallin tarkkuuteen vaikuttaa lisaksi erityisesti, miten mal-
li on tuotettu. Eli mik& on kaytetty koesuunnittelumenetelmé ja koepisteiden maaré.

Vaiheittaisissa vastepintamenetelmissa tarkkuuteen ja tehokkuuteen vaikuttaa erityi-
sesti se, miten tarkasteltava aliavaruus viritetddn. Implementoidussa vastepintamenetel-
méssa aliavaruus viritetddn ottamalla edellinen optimipiste sen keskipisteeksi ja rajat
saadaan erikseen laskemalla. Implementoidun vastepintamenetelméan tarkkuutta ja te-
hokkuutta voidaan merkittavésti parantaa kehittdaméalla menetelmé&é, jolla ndmé aliava-
ruuden rajat mééritetddn. Nykyiselld menetelméalla kohdefunktio suppenee erittéin epa-
lineaarisissa tehtévissd muutaman iteraation jalkeen hyvin hitaasti, koska ikkunan kokoa
pienennetdan koko ajan, ellei sallittava approksimaatiovirhe ole riittdvan suuri. Sopivan
tavoitevirheen asettaminen voi olla vaikeaa. Tastd seuraa myos se, ettd voidaan jaada
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helposti huonompaan arvoon kuin olisi paasty suuremmalla ikkunan koolla. Paran-
nusehdotuksena nykyiseen ratkaisuun on se, etta otetaan aliavaruuden rajojen méaaritte-
lyssd huomioon myos asetettu virhetoleranssi rajoitusyhtaldiden ylitykselle. Mallin ap-
proksimaation voidaan ajatella olevan riittdva myds silloin, kun todellisten vasteiden
optimiratkaisu on tdman virhetoleranssin siséalla. Talldin voitaisiin pitéda aliavaruuden
koko vahintddn samana. Téalla muutoksella kohdefunktio suppenee nopeammin eika jaisi
niin helposti huonompaan arvoon. Lisaksi muitakin ratkaisuja tdhédn on suositeltavaa
selvittad. Kiintedn ikkunan koon kayttdminen ei ole yleensa erittdin epalineaarisissa
tehtdvissd suositeltavaa, ellei ikkunan koko ole hyvin pieni. Tarkasteltava aliavaruus
voidaan virittdd myos muulla tavalla kuin implementoidussa ratkaisussa. Naitd muita
tapoja on suositeltavaa tutkia lisédé ja hyodyntaa tutkimustuloksia kehitetyssa laskenta-
tyokalussa.

Tyodssa huomattiin, ettd valitulla lineaarisella optimointialgoritmilla ei ollut merki-
tysta lineaarisen mallin optimoinnin tarkkuuteen ja tehokkuuteen. Tamé johtuu siita, ettd
kaytetyt perinteiset optimointimenetelmat ovat kaikki tehokkaita kun tehtdavan koko on
pieni. Optimoinnissa tehtavaad pidetddn yleensa suurena, kun muuttujia on kymmenié
tuhansia tai enemmaéan. FEM-rakennemallien optimoinnissa suunnittelumuuttujien maara
on yleensd muutamasta muutamaan kymmeneen. Lineaariset jatkuvat optimointitehtavat
eivét ole siis tassd kaytdssa optimointiongelmana algoritmille haastavia. Kokonaisluku-
vaatimukset nostavat kuitenkin tehtdvan vaikeutta. Lisaksi my0s saatavissa olevien al-
goritmien maara on vahaisempi. Kokonaislukutehtavé voidaan tehdd myos jatkuvana ja
hakea kokonaislukuoptimi I6ydetysté jatkuvasta optimista toisella menetelmélla. Talla
paastaan usein riittdvan hyvaan tulokseen, kuten on paasty tassakin tydssa verrattuna
kokonaislukutehtavané ajettuun tehtavaan.

Kvadraattisen mallin optimointi on huomattavasti vaikeampi tehtava, silla ne ovat
kaytannodssa epakonvekseja ja néihin tehtaviin sopivia algoritmeja on talla hetkella va-
han. Vaihtoehtoisia epélineaarisiin tehtaviin sopivia algoritmeja on suositeltavaa selvi-
telld ja lisata tyokaluun, koska ainoa laskentatyokaluun implementoitu algoritmi on il-
mainen vain akateemisen kayttoon.

Todellisten optimointitehtavien ollessa usein sekalukutehtdvid, puuttuu tyokalusta
viel& vaihtoehto kaupalliselle algoritmille lineaariseen sekalukuoptimointiin. VVastaavas-
ti tarvitaan myos epélineaarisia sekalukutehtdvia tehtavia varten vaihtoehtoinen algorit-
mi. Algoritmeja hakiessa ei kannata unohtaa avoimen l&hdekoodin algoritmeja.

MATLAB-ohjelmassa on laaja optimointikirjasto, joista ainakin t&ssa tydssa mainit-
tuja epélineaarisille tehtaville tarkoitettuja algoritmeja on suositeltavaa kokeilla myds
laskentatyokalussa. MATLABIN geneettistd algoritmia voidaan kéyttdd myos epalineaa-
risiin sekalukutehtaviin. Sen tarkkuutta ja tehokkuutta on suositeltavaa selvittdd ennen
tyokaluun implementointia.

Kehitetyn laskentatyokalun kayttdmisen mukavuutta lisadvat tehtavien jonoon lait-
taminen, Techila-laskentaympériston kayttdmahdollisuus sekd ajonaikaiset hyvin in-
formatiiviset kuvaajat sek& monipuoliset muut raportit. Namé tallentuvat talteen tar-
kempaa analysointia varten. Lisaksi, aikaisempien tehtévien parametrien uudelleen hyo-
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dyntdmisen mahdollisuus séastaa kéayttajan aikaa ja vahentaa virheellisten tietojen syot-
tdmisen mahdollisuutta.

Ty0Ossé matemaattisesti haastavinta oli laatia matemaattiset mallit diskreetteja tehté-
via varten. Ratkaisu oli loppujen lopuksi varsin yksinkertainen. Laadittujen matemaat-
tisten mallien todettiin toimivan myods implementoituna laskentatykaluun, joten malli-
en hyddyntamista voidaan suositella myos yleisempéan kayttoon. Esitetyt mallit on li-
séksi helppo muodostaa esimerkiksi MATLAB-ohjelmalla, kuten téssé tydssa on tehty.

Tyo oli varsin laaja, koska kehittdmisen aikana saatiin lukuisia ideoita, joita haluttiin
tyokaluun lisétd. Suppeampi tyo ei olisi myoskadn antanut samanlaista varmuuden tun-
netta tyokalun sopivuudesta vaativaan simulaatiopohjaiseen optimointiin, kuten FEM-
rakennemallin optimointiin. Kayttokohteita on selvasti muitakin, kuin FEM-mallin op-
timointi. Kehitetty tydkalu vaatii vain rajapinnan ohjelmistolle, jolla vasteet lasketaan,
edellyttden liséksi tietysti optimoinnin kohteelta sen, ettd se on oikealla tavalla paramet-
risoitu. Talla hetkellda tyokalussa on rajapinta vain ANSYS-ohjelmaan, ja seuraava
luonnollinen lisdys olisikin rajapinta Abaqus-suunnitteluohjelmaan, jota my6s kaytetaan
laajasti FEM-mallien suunnitteluun.

TyoOssa saadut tulokset kannustavat syventymadn lisdd simulaatiopohjaiseen opti-
mointiin, silla vaikka menetelmia on kehitetty useita, niin niita ei laajasti viela yrityksis-
s& hyddynneta. Tutkittava aihepiiri on hyvin laaja, siksi tulisi selvittdd ja méaaritella
tarkkaan mihin kannattaa kayttaa resursseja. Metamalleista tyossé saadun tiedon avulla
ja laskentatyokalun hyddyntamistéd ajatellen, mieleen tulee muiden metamallien imple-
mentointi tykaluun. Erittain epalineaarisissa tehtévissa, joissa on kymmenia suunnitte-
lumuuttujia, tulevat tarkemmat metamallit kyseeseen. Esimerkkeina tarkemmista meta-
malleista mainittakoon Kriging-menetelma ja neuroverkot. Nailla tarkemmilla metamal-
leilla voidaan approksimoida huomattavasti suurempi osa suunnitteluavaruudesta kuin
perinteiselld korkeintaan toisen asteen vastepintamenetelmélld. Néiden tarkempien me-
tamallien optimointiin tulevat kyseeseen yleensa modernit heurestiset optimointimene-
telmat, kuten geneettiset algoritmit ja simuloitu jaahdytys. Naihin liittyen on tehty kir-
jallisuuskatsauksen perusteella aika paljon tieteellista tutkimusta. Lisédksi muita meta-
malleihin perustumattomia menetelmid on suositeltavaa tutkia lisd4. Yhtend ideana on
my0s yhdistdd useampaa menetelmaa simulaatiopohjaisessa optimoinnissa.

Tama tyo liittyi laajempaan Tekes-projektiin (VTT 2012), joka jatkuu vield 2015
vuoden syksyyn asti. Toivottavaa on, ettd projektin hankkeet ja siihen osallistuneiden
synenergia tuottavat hyvid tuloksia ja laskennallisten menetelmien hyddyntdmista saa-
daan yrityksissé edistettyd. Laskentatyokalun kehittdjand, toivon sille tietysti pitkaa ikaa
ja levidmista yleisempaén kayttoon.
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LITE 1: TEHTAVAAN LIITTYVAT PARAMETRIT

Parametri

Tyyppi Kuvaus
Use Techila kylla / ei Techila-laskentaympariston kaytto
Solver and Algorithm | Valikko Algoritmin valinta, katso luvusta 4.2 taulukko 14.
Design matrix, Model | Valikko Malli: Linear, Quadratic, Pure Quadratic tai Lin /
quad (discrete sets)
Multi-objective Valikko Monitavoiteoptimoinnin menetelmé&: None, Linear

method scalarization, Pre-emptive optimization tai Minimax

ANSYS File Location | Tiedostopolku | Optimoitavan ANSY S-mallin tiedostopolku

Test matrix Matriisi tai Testiprobleema, joka voidaan antaa matriisina tai
MATLAB- MATLAB-tiedostona, jossa tehtavd on mééritelty.
tiedoston nimi

Obijective functions Vaakavektori | Kohdefunktioiden ID:t

Weights for Lin. sca- | Vektori Painokertoimet lineaarista skalarisointia varten.

larization

Number of output Luku Vasteiden lukumaara

parameters

Target relative error Luku Tavoitevirhe

A'b Vaakavektori | Lineaariset epayhtalorajoitteet, ID:t ja ylarajat

Aeq, beq Vaakavektori | Lineaariset yhtalorajoitteet, ID:t ja ylarajat

Qc, rhs Vaakavektori | Kvadraattiset epayhtéldrajoitteet, ID:t ja ylarajat

TolCon Luku Virhetoleranssi rajoitusyhtaldille

conplot Vektori Kuvaajaksi tulostettavien rajoitefunktioiden I1D:t

Global constraints nx2-matriisi Globaalit rajat suunnittelumuuttujille

Design variables Vaakavektori | Suunnittelumuuttujien ID:t

Initial design points Vektori Aloituspiste

Variable type Merkkijono Muuttujien tyypit, C (jatkuva), | (kokonaisluku), B

(bin&ari), S (diskreetti joukko) tai D (riippuva dis-
kreetti joukko)

Precision of variables | Vektori Suunnittelumuuttujien tarkkuus

desplot Vektori Kuvaajaksi tulostettavien suunnittelumuuttujien ID:t

ROI Luku Suunnitteluavaruuden koko, annetaan ROI:n sade

Adaptive ROI kylla / ei Adaptiivinen ROI

Relative convergence | Luku Lopetusehto, suhteellinen korvergenssi

tolerance

Max iterations Luku Iteraatioiden maksimimaara

RMSE Luku Keskinelidvirhe. Ei kaytossa

Discrete sets

Vaakavektorit

Diskreetit joukot

Dependencies for
discrete sets

Matriisi

Riippuvien muuttujien riippuvuudet

Task Name

Merkkijono

Tehtévan nimi, ei pakollinen




LIITE 2: LASKENTATYOKALUN TUOTTAMAT RA-
PORTIT JA MUUT TIEDOSTOT

Tiedosto

Kuvaus

best_DataMatrix.txt

Parhaimman tuloksen suunnittelumuuttujat

best_solution.txt

Yhteenveto parhaimmasta tuloksesta

bounds_history.txt

Historia laskennassa kaytetyista rajoista

c_history.txt

Historia laskennassa kaytetyista ROI:n arvoista

const_xx.png

Valittujen rajoitefunktioiden kuvaajat

const_XxxX.txt

Historia valittujen rajoitefunktioiden arvoisya

const_xx_true.png

Valittujen rajoitefunktioiden kuvaajat

const_xx_true.txt

Historia valittujen rajoitefunktioiden arvoista

convtol_history.txt

Historia suhteellisesta konvergenssista

DataMatrix.txt Laskennassa viimeiseksi kdytetyt suunnittelumuuttujat
desplot.png Valittujen suunnittelumuuttujien kuvaajat

des_vars.txt Historia valittujen suunnittelumuuttujien arvoista
desvar.png Suunnittelumuuttujien kuvaajat

dRE_history.txt Historia kéytetyista koepisteisté

info.txt Laskentatydkalun versio

input_parameters.txt

Tehtavassa kaytetyt parametrit

iter_report.txt

Iteraatioraportti

log_file.txt

MATLABIn komentoikkunan tulosteet

model_history.txt

Historia kéytetyista malleista

model_response_history.txt

Historia mallin antamista vasteista

obj_xx.png

Kohdefunktioiden kuvaajat (malli)

obj_xx.txt

Historia kohdefunktioiden arvoista (malli)

obj_xx_true.png

Kohdefunktioiden kuvaajat (todellinen vaste)

obj xx_true.txt

Historia kohdefunktioiden arvoista (todellinen vaste)

open_best_solution.bat

Komentotiedosto parhaimman tuloksen ANSY S-ohjelmaan
avaamista varten

output_history.txt

Historia todellisista vasteista

OutputValues.txt

Laskennassa viimeiseksi saatu kohdefunktion arvo

relerror_history.txt

Historia vasteiden suhteellisista virheista

solver_history.txt

Historia kéytetyista algoritmeista

top_list.txt

Tulostiedosto, jossa tulokset lajiteltu paremmuusjérjestykseen

variables.mat

Laskentakoodin tuottamat MATLABIN tydpoytdmuuttujat

xbestsolution.py

Aputiedosto parhaimman tuloksen ANSY S-ohjelmaan avaamista
varten

Z_opt_xx.png

Scipin piirtdméat kuvaajat
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LIITE 9: PARAMETRITIEDOSTO IN-
PUT_PARAMETERS.TXT

[ input_parameters. bt |

XLkt lver

3.1 Discrete sets : GUROBI/SCIP

*x¥xmodel

lin guad

**%*Ansys File TLocation (BnsysFileLocation)
dummy test.whpz

**k*f ld

11

**k*A ld

12:22

11 *xxxph values, gvec

12 zeros(11,1)

13 ****Aeq_id

14 [ 1]

**¥¥heq values, gvec

[ 1

****QC ld

[ 1

*¥x¥%Qc rhs, gvec

[ 1]

**%x*%glob_rajat (Global constraints)
[1,5;30,65;2.4,3.1;45,60;2.4,3.1;45,60;1,5;30,65;1,5;30,65]
***%*targetrelerror (Target relative error)
0.05

*¥*x¥conplot

[15;17]

***%*ydesvar (Initial design point)
[5;62;3.1;60;2.8;55;2.9;57;2.4;47]
****Variable type

IISDDSCCCC

*x¥*OutputParametersNum

12

**%*Initial hypercube ROI (c)

0.2

***%*Belative convergence tolerance (convtol)
le-6

**%*Adaptive ROI (c)

1

¥k k*kMav iteratimns

o s ) BT =S Y I S T

oo m

o ]

oo m
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LIITE 10: SUUNNITTELUAVARUUS ITEROINTIEN
AIKANA

Testiprobleema TP 12 (Hock & Schittkowski 1981):
e TWO ® WO XO X©

Me CUTW W T

Aloituspiste: e php FQe P&

Laskentatydkalun asetukset:
Malli: Kvadraattinen, Algoritmi: Scip, Aloitus ROI (sade): 10 %, Adaptiivinen ROI,
Tavoitevirhe: 1 %, Suunnittelumuuttujien tarkkuus: 1le-12, Lopetusehto: le-6.

1. iteraatio: ROI (sade): 10 %, T80 who  pphd*  pPphpd HQO* P& WU
QCQP Optimization Contours + Constraints - Min: [1.1; 1.1] Fval: -14.795
6 E c T I,' T ’ T o T T .rl T

2. iteraatio: ROI (sade): 15 %, T@oo L whd  p& @
0" pR 0P @ 6QO° PBTWW



3. iteraatio: ROI (sade): 22.5%, Tdo  whd pd b
0°  p® bpd LAQO® CB WTp

QCQP Optimization Contours + Constraints - Min: [1.5; 1.5] Fval: -20.4941

sl .
®

4. iteraatio: ROI (sade): 33.75%, p8t o who  ¢8t K
0" ¢8t kg8 xHQo’ c@oYUY

5. iteraatio: ROI (sade): 50.625 %, p8t ¢ who o €°  ¢ho AQo’

QCQP Optimization Contours + Constraints - Min: [2; 3] Fval: -30

B 0 \4- T e 1 "I © T B T T
40 s £ ¢
6 Y

&
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LIITE 11: LYHYT ANALYYSI KIERREJOUSEN OP-
TIMOINTITEHTAVISTA

Tun- Kaypien |V Paras ei- | Analyysi
niste pisteiden kaypa
Ikm (virhe)
Jousi 1 | 22/50 0.012741 | 0.012282 | Suppenee aluksi tehokkaasti, sitten hitaasti. Lahella opti-
(5e-2) mia kierroksen 8 tienoilla.
Jousi 2 | 23/50 0.012792 | - Suppenee aluksi tehokkaasti, sitten hitaasti. Lahell& opti-
mia kierroksen 8 tienoilla.
Jousi 3 | 23/50 0.012792 | - Samat tulokset kuin Jousi 2
Jousi 4 | 23/50 0.012792 | - Samat tulokset kuin Jousi 2
Jousi 5 | 42/45 0.012676 | 0.012006 | Suppenee tehokkaasti. Lahelld optimia kierroksen 10
(3e-2) tienoilla. Tarkempi kuin lineaarinen.
Jousi 6 | 33/50 0.012831 | 0.012819 | Suppenee aluksi tehokkaasti, sitten hitaasti. Epatarkempi
(1e-4) kuin kvadraattinen.
Jousi 7 | 6/50 0.014648 | 0.012619 | Suppenee tehokkaammin kiintedlld ROIl:lla. Vérahtelya.
(5e-2) Tulos on huonompi kuin adaptiivisella.
Jousi 8 | 3/50 0.019818 | 0.009842 | Suppenee aluksi tehokkaasti, sitten suurta varéhtelyé.
(1e-1) Liian suuri kiinted ROI. Epétarkka.
Jousi 9 | 1/50 0.108000 | 0.004447 | Vain aloituspiste on kdypa. Suppenee aluksi tehokkaasti,
(2e-1) sitten todella suurta vérahtelya. Liian suuri kiinted ROI.
Todella epatarkka.
Jousi 22/50 0.012741 | 0.012282 | Samat tulokset kuin Jousi 1, TolRel:n kasvattamisella ei
10 (5e-2) ollut vaikutusta.
Jousi 22/50 0.012741 | 0.012282 | Samat tulokset kuin Jousi 1, TolRel:n kasvattamisella ei
11 (5e-2) ollut vaikutusta.
Jousi 8/20 0.012683 | 0.012132 | Suppenee tehokkaasti. Epatarkempi kiintedll& ROI:n s&-
12 (1e-2) teell.
Jousi 4/20 0.013281 | 0.010723 | Suppenee todella tehokkaasti. Pientd vérahtelya vasteissa.
13 (5e-2) Véhén kadypié pisteita.
Jousi 2/50 0.108000 | 0.005598 | Mallissa ja todellisessa vasteessa voimakasta varahtelya.
14 (2e-1) Interior-pointia on kéytetty useassa iteraatiossa. Liian
suuri Kiinted ROI. Epéatarkka.
Jousi 48/50 0.012700 | - Suppeni tehokkaammin suuremmalla TolRel-arvolla.
15
Jousi 47/50 0.012709 | - Suppeni viel& hieman paremmin kuin Jousi 15.
16
Jousi 8/20 0.013184 | 0.011162 | Suppenee tehokkaasti, jonka jalkeen pienté varahtelya.
17 (6e-2) Interior-pointia on kéytetty yhdessa iteraatiossa. Epétar-
kempi kiintedlla ROI:n sateella.
Jousi 3/50 0.023020 | 0.008258 | Suppenee tehokkaasti, jonka jalkeen suurta varahtelya.
18 (2e-1) Interior-pointia on kéytetty useassa iteraatiossa. Liian
suuri kiinted ROI. Epétarkka.
Jousi 1/50 0.108000 | 0.004161 | Vain aloituspiste on kdypa. Interior-pointia on kéaytetty
19 (2e-1) useassa iteraatiossa. Todella suurta varahtelya ja on epé-
tarkka.
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Jousi 33/50 0.012831 | 0.012819 | Samat tulokset kuin Jousi 6, TolRel:n kasvattamisella ei

20 (1le-4) ollut vaikutusta, koska virhettd on melko paljon.

Jousi 33/50 0.012831 | 0.012819 | Samat tulokset kuin Jousi 6, TolRel:n kasvattamisella ei

21 (1le-4) ollut vaikutusta.

Jousi 0/50 8.800000 | 8.800000 | Todella suurta varéhtelya, ei 16yda kdypaéa aluetta. Liian

22 (3e-1) pieni ROLI.

Jousi 0/50 8.800000 | 8.800000 | Suurta vérdhtelyd, ei 10yda kdypdaa aluetta. Liian pieni

23 (3e-1) ROL. Interior-pointia on kaytetty kaikissa iteraatiossa.

Jousi 0/50 8.800000 | 8.800000 | Todella suurta varahtelya, ei I16yda kdypéaa aluetta. Liian

24 (3e-1) pieni ROI. Interior-pointia on kaytetty kaikissa iteraatios-
sa.

Jousi 0/50 0.002675 | 0.002675 | Kasvaa ensin, mutta k&antyy laskuun ja suppenee sitten

25 (2e-1) nopeasti. Ei 10yda kaypaa aluetta. Epatarkka. Epakayvasta
aloituksesta ei 16ydeta kéypaa pistetta.

Jousi 2/50 0.013051 | 0.004941 | Kasvaa ensin, mutta kaantyy laskuun ja suppenee sitten

26 (2e-1) nopeasti. Interior-pointia on kaytetty useassa iteraatiossa.
Kéypia pisteitd 16ytyi 2. Alussa isompaa vérahtelyd, lo-
puksi pienempdd. Epatarkka. Loydetysta kdyvasta pistees-
t& voitaisiin halutessa jatkaa esim. adaptiivisella menetel-
mall&. Tulos parani huomattavasti lahtopisteesta.

Jousi 0/50 0.003769 | 0.003769 | Kasvaa ensin, mutta kaantyy laskuun ja suppenee sitten

27 (2e-1) nopeasti. Interior-pointia on kaytetty useassa iteraatiossa.
Alussa isompaa varéhtelyd, lopuksi pienempéa. Ei 16yda
kaypéa aluetta. Epatarkka. Epékayvasté aloituksesta ei
I0ydetd kdypéa pistetta.

Jousi 197/ 0.012664 | 0.012006 | Iteraatioita kasvattamalla I6ytyi todella lahelle kirjallisuu-

28 200 (3e-2) desta saatua optimia.
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LIITE 12: KOHDEFUNKTION SUPPENEMISEN
VERTAILU TEHTAVISSA JOUSI 1-28

Malli

Tarkka
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Jousi 25
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LIITE 13: RAJOITEFUNKTIOIDEN SUPPENEMI-
SEN VERTAILU TEHTAVISSA JOUSI 1-6

Verrataan lineaaristen ja kvadraattisten mallien rajoitefunktioiden suppenemista.

XVi

Malli

Tarkka

Malli

Hr

Jousi 1: g1

Jousi 1: g2

Tarkka

| , Jousi 2-4: g

T a
F
e

: Jousi 2-4: g4

h'xb Jousi 6: gs

% Jousi 6: g4




LIITE 14: MUUTTUJIEN SUPPENEMISEN VERTAI-
LU TEHTAVISSA JOUSI 1-28

N1

Jousi 1,101

[

- Jousi 2-4

Jousi 6,20,21

N

T
\ Jousi 7
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LITE 15: LYHYT ANALYYSI LASTILUUKUN OP-
TIMOINTITEHTAVISTA

Tunniste | K&ypien | m Paras Analyysi
pisteiden ei-
Ikm kaypé
(virhe)
Bufo 1 8/8 20112 | - Suppenee tehokkaasti, vaikka ROI:n séde pienenee
Bufo 2 8/8 20112 | - Suppenee tehokkaasti, vaikka ROI:n s&de pienenee
Bufo 3 8/8 20112 | - Suppenee tehokkaasti, vaikka ROI:n sade pienenee
Bufo 4 8/8 20112 | - Suppenee tehokkaasti, vaikka ROI:n séde pienenee
Bufo 5 6/6 20098 | - Suppenee tehokkaasti, ROI:n séde kasvaa hieman muuta-
malla kierroksella
Bufo 6 8/8 20094 | - Suppenee tehokkaasti, vaikka ROI:n sade pienenee
Bufo 7 6/6 20190 | - Suppenee tehokkaammin kiintedlld ROIl:n sateelld. Tulos
huononee hieman.
Bufo 8 8/8 20394 | - Suppenee tehokkaasti suuremmalla kiintedlld ROI:n séteel-

1a. Tulos huononee selvasti. Kaikki pisteet tdysin kdypia
vaikka ROI:n sade on suuri.

Bufo 9 4/4 20432 | - Suppenee todella tehokkaasti kiintedlla ROI:n séteelld (50
%). Tulos huononee selvésti. Kaikki pisteet taysin kdypia
vaikka ROI:n sade on suuri.

Bufo 10 | 5/5 20234 | - Suuremmalla TolRel suppenee tehokkaammin, ROI:n séde
kasvaa hieman muutamalla kierroksella. Tulos huononee
hieman. Tarkka, vain viimeisella kierroksella virhetta

(TolCon).
Bufo 11 | 16/16 20207 - Suppenee tehokkaasti kun TolRel on 10 %. Vaste alkaa
vérdhtelemaan 4 kierroksen jalkeen.
Bufo 12 | 6/6 20098 | - Vastaava tulos kuin Bufo 5. Kesto 20 min enemmaén vaik-
ka iteraatioiden Ikm on sama.
Bufo 13 | 1/4 22209 | 20105 | Vain aloituspiste on kdypa. Kahdella iteraatiolla lahelle
(3e-3) kaypéaa optimia.
Bufo 14 | 1/3 22209 | 20113 | Vain aloituspiste on kdypa. Yhdella iteraatiolla lahelle
(2e-3) kaypéa optimia. Kvadraattinen toimii tdssa hyvin isollakin
ROI:lla.
Bufo 15 | 3/5 20100 | - Suppenee nopeammin kuin Bufo 5. Kesto yli 2,5 h. Vahén
laskentayksikgita ollut k&ytossa.
Bufo 16 | 2/5 20938 | 20114 | Melkein sama kuin Bufo 15 ajo. Epatarkempi.
(3e-3)
Bufo 17 | 6/6 20091 | - Suppenee tehokkaammin kiinte&lld ROI:lla. Paras tulos.
Bufo 18 | 2/7 20449 | 20074 | Suppenee tehokkaasti, jonka jalkeen pienta varahtelya.
(4e-3) Epétarkempi.
Bufo 19 | 2/11 20282 | 20052 Kahdella iteraatiolla lahelle kdypaa optimia. Suppenee
(6e-3) | tehokkaasti, jonka jalkeen vérahtelyd. Epatarkempi.
Bufo 20 | 2/5 20099 | 20097 | Suuremmalla TolRel suppenee tehokkaammin, ROI:n sade

(1e-3) kasvaa muutamalla kierroksella. Epétarkempi.

Bufo 21 | 2/7 20930 | 20071 | Suuremmalla TolRel suppenee tehokkaammin, ROI:n sade
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(4e-3) kasvaa melkein joka kierroksella. Epatarkempi.

Bufo 22 | 13/15 20122 | - Epékayvasta aloituksesta padstaan lahelle Bufo 1 tulosta.
Kéypa piste 16ytyi jo ensimmaisell& (kierros 2) iteraatiolla.
Bufo 23 | 6/9 20110 | 20103 Interior pointia on kdytetty vain ensimmaisessa iteraatiossa

(1e-3) (kierros 2). Epakayvasta aloituksesta paédstadn melkein
samaan tulokseen kuin Bufo 5.

Bufo 24 | 10/12 20094 | - Interior pointia on kdytetty vain ensimmaéisessa iteraatiossa
(kierros 2). Epakdyvasta aloituksesta paastdan samaan
tulokseen kuin Bufo 6.

Bufo 25 | 13/13 20096 | - Vaatii 5 iteraatiota enemman iteraatioita kuin Bufo 1.
Suppenee hitaasti. Tulos parani hieman.

Bufo26 | 7/7 20095 | - Suppenee hitaammin kuin Bufo 5. Hieman tarkempi.

Bufo 27 | 12/12 20094 | - Suppenee hitaammin kuin Bufo 6. Hieman tarkempi.

Bufo 28 | 9/9 20521 | - 8 iteraation jalkeen diskreetin pisteen haku 16ytad kayvan
diskreetin pisteen. Jatkuva optimi on 20112,

Bufo 29 | 13/13 20521 | - Lahell& kokonaislukuoptimia jo 4 kierroksen jalkeen.

Bufo 30 | 5/5 20602 | - Loytaa jo 4 kierroksen jélkeen tdysin kdyvén ratkaisun.

Jokaisen iteraation ratkaisu on taysin kdypd. Hitain koko-
naislukutehtévista.

Bufo31 | 4/5 20521 | - Loytéd jo 4 kierroksen jalkeen kadyvéan ratkaisun. Nopein
kokonaislukutehtavista.
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LIITE 16: KOHDEFUNKTION SUPPENEMISEN
VERTAILU TEHTAVISSA BUFO 1-31

Vertailtu vain todellisia vasteita, koska melkein kaikissa ajoissa malli approksimoi vas-

teita hyvin tarkasti.

I . Bufos
Bufo 1-4 Bufo 6 Bufo 7
LN . ]
. Bufo8 . Bufo9 Bufo 10 Bufo 11
. Bufo12 Bufo 13
\.\‘_\ Bufo 14 Bufo 15
Bufo 16 Bufo 17
| Bufo 18 | Bufo 19
‘_,.-" '\.\!\\ Bufo 22 /If‘/‘ \\,h\\l !
Bufo 20 Bufo 21 \‘"""x / \
. " Bufo 23 ™,
/ \Bufo 24 Bufo 25 . Bufo26 Bufo 27
‘k -._\l "a____ |
Bufo 31
\ Bufo 28 Bufo 29 Bufo 30
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LIITE 17: MUUTTUJIEN SUPPENEMISEN VERTAI-

LU TEHTAVISSA BUFO 1-31
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LIITE 18: LYHYT ANALYYSI DYNAAMISEN PAL-
KIN OPTIMOINTITEHTAVISTA

Tunniste Kayp. Massa Paras Analyysi
pist. ei-kaypa
Ikm (virhe)
Palkki 1 20/20 14.141742 - Optimi loytyi 11 kierroksen jalkeen, jonka jalkeen

melko voimakasta vérahtelya.

Palkki 2 12/16 14.091483 13.924180 Lahella optimia 10 kierroksen jélkeen. Ei vérahte-

(4e-2) lya kohdefunktion vasteessa.
Palkki 3 8/10 13.980928 - Suppenee tehokkaasti, lahelld optimia jo 6 kier-
roksen jélkeen.
Palkki 4 10/10 13.939998 - Suppenee tehokkaasti, lahell& optimia 8 kierrok-
sen jalkeen.
Palkki 5 11/13 14.077802 14.066678 Suppenee hitaasti. Ajettu uudestaan asettamalla
(1e-2) max iteraatioiksi 20.
Palkki 6 4/9 14.599067 14.022778 Suppenee tehokkaasti, mutta on epatarkka. Vain 4
(2e-2) kaypaa pistetta.
Palkki 7 11/12 14.137428 - Max iteraatiot rajattiin 11 eli pakotettiin lopetta-

maan tahén ajan séastdmiseksi. 11 iteraation jal-
keen diskreetin pisteen haku 16yt&a kayvan dis-
kreetin pisteen. Jatkuva optimi on 14.057570,
joka on epékéypé ja on eri kuin Palkki 1 kierrok-
sella 11saatu 14.141742. Raportteja tarkastele-
malla huomataan, ettd ANSY S-ohjelman palaut-
tamissa vasteissa on hyvin pientd eroa viimeisten
desimaalien kohdalla. Ero vaikuttaa suhteellisten
virheiden kautta adaptiiviseen ROI:n sdteeseen ja
sitd kautta ROI:n kokoon. Lopputulos on kuiten-

kin hyva.
Palkki 8 12/15 14.108922 13.909236 Suppenee tehokkaasti kiintedlld ROI:n sateella.
(2e-2) Lé&hell& optimia jo 7 kierroksen jalkeen.
Palkki 9 8/8 14.0206488 | - Suppenee tehokkaasti kiintedlla ROI:n séteelld.

Kaikki pisteet kdypid, joista 5 on tdysin kdypéaa.

Palkki 10 | 5/10 14.075106 13.948147 Suppenee tehokkaasti kiintedlla ROI:n séteelld.
(4e-2) Epéatarkempi, vain 5 kéypéa pistettd, jotka ovat
tosin kaikki taysin k&ypia.

Palkki 11 | 9/12 14.096157 - 11 iteraation jalkeen diskreetin pisteen haku 10y-
t&8 kayvan diskreetin pisteen. Jatkuva optimi on
14.102350, joka on sama kuin Palkki 2 saatu
kierroksella 11. Max iteraatiot rajattiin 11 kier-
rokseen ajan séastamiseksi. Palkki 2 ajossa kier-
roksella 11 oltiin jo I&helld optimia ja piste oli
taysin kaypa.

Palkki 12 | 13/15 14.029738 - Lahelld optimia 10 kierroksen jélkeen. Suppenee
hitaammin adaptiivisella ROI:n séteella.

Palkki 13 | 8/10 13.904251 - Lahella optimia jo 6 kierroksen jalkeen. Suppenee
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tehokkaammin adaptiivisella ROI:n séteella.
Alussa kasvattaa ROI:n sadetta.

Palkki 14

9/10

14.143453

Tarkempi kuin kiintedlld ROI:n séteelld ja paas-
taan parempaan tulokseen 10 kierroksen aikana.
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LIITE 19: KOHDEFUNKTION SUPPENEMISEN
VERTAILU TEHTAVISSA PALKKI 1-14
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LIITE 20: RAJOITEFUNKTIOIDEN SUPPENEMI-
SEN VERTAILU TEHTAVISSA PALKKI 1-14
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LIITE 21: MUUTTUJIEN SUPPENEMISEN VERTAI-

LU TEHTAVISSA PALKKI 1-14
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