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Jeloleslista

f elétolas

a fogasmélység

K szerszamél-elhelyezési szog

v forgacsolasi sebesség

e szerszam csucssugar

F, eredd forgacsolasi erd

P forgacsolasi teljesitmény

T forgacsolasi hdmérseklet

R, feltileti érdesség

q technologiai intenzitas paraméter

G forgacskeresztmetszet tényezo

a momentum paraméter - backpropagation tanulésnal

n learning rate - backpropagation tanuldsnal

Wi a optimalizalasi szempontot kifejez0 paraméterhez rendelt suly

wjj egy haldban az i. és j. csomopont kozti suly

N egy folyamat leirdsahoz hasznalt paraméterek szdma

Ni egy folyamatmodell input paramétereinek szama

No egy folyamatmodell output paramétereinek szama

Roviditeslista

CAD Computer Aided Design - szamitogéppel segitett termék és eszkoztervezés

CAM Computer Aided Manufacturing - szamitogéppel segitett gyartas

CAPP Computer Aided Process Planning - szamitogéppel segitett folyamattervezés

CAQ Computer Aided Quality - mindségszabalyozas

CAST Computer Aided Storage and Transportation - szamitogéppel segitett tarolas és
raktarozas

CIM Computer Integrated Manufacturing - szamitogéppel iranyitott termelés

CNC Computer Numerical Control - szadmitogépes szamjegyvezérlés

FMC Flexible Manufacturing Cell - rugalmas gyartocella

FMS Flexible Manufacturing System - rugalmas gyartorendszer

IMS Intelligent Manufacturing System - intelligens gyartorendszer

MC Machining Center - megmunkalokézpont

MIS Management Information System - vallalati informécios rendszer

MRP Manufacturing Resources Planning, Material Requirement Planning - gyartasi,
termelési eréforrasok tervezése

NC Numerical Control - szamjegyvezérlés

PPS Production Planning System - termeléstervezés és titemezés

ANN Artificial Neural Network - mesterséges neuralis halo

MLP Multilayer Perceptron - a mesterséges neuralis halok egy fajtaja, rétegzett hald

BP backpropagarion - a mesterséges neuralis halok tanitdsanak egy fajtaja

EA Eredeti Algoritmus - a szimulalt hiités nevii keresési eljaras eredeti algoritmusa

MA Modositott Algoritmus - az EA altalam mddositott valtozata

OA Optimalizalé Algoritmus - az MA altalam modositott, optimalizalasra hasznalhatod

valtozata
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1. Bevezetés, célkitiizések

Napjainkban az informatika eldretorése, fejlodése szinte belathatatlan. Hatassal van az élet,
az ipar szinte minden teriiletére, nagymértékben hozzajarul a mindségi, technikai, gazdasagi
fejlédéshez, alkalmazasaval eddig megoldhatatlannak tind feladatok valnak kezelhetévé.

fgy van ez a gyartastechnolégia teriiletén is. Meghatarozé mérfoldkdként jelslhetd meg az
elsé szamjegyvezérlésti (NC - numerical control) marogép kifejlesztése, 1952-ben, amely a
lyukszalagon tarol program cseré¢jével konnyen atallithatd volt Iényegében tetszdleges
munkadarabok gyartasara [39]. Ma az NC gépekben mar nagyteljesitményli szamitogépek
mukodnek, azaz l1étrejottek a szdmitogépes szamjegyvezérlésti (Computer Numerical Control -
CNC) gépek. A megmunkald szerszdmok CNC gépeken torténd tarolasaval €s az automatikus
cser¢jével kialakultak a megmunkalokézpontok (Machining Centers - MCs), majd a
munkadarabok automatikus tarolasaval és cseréjével a rugalmas gyartocellak (Flexible
Manufacturing Cells - FMCs). A rugalmas gyartocellakat irdnyitasi haldzattal 0sszekdtve, a
szallitas és a raktdrozas automatizaldsaval épiiltek ki a rugalmas gyartérendszerek (Flexible
Manufacturing Systems - FMSs) majd tovabbfejlesztésiikkel 1étrejott a szamitdogéppel iranyitott
gyartas (Computer Integrated Manufacturing - CIM). Igy alakult ki magasfoki gyartasi
automatizaltsag, mely rugalmassaganak koszonhetden egyre gazdasagosabba valt.

A vallalati informaciés rendszer (Management Information System - MIS) a
véllalatvezetést latja el informacidval és segiti dontéseiben (1. Abra.).

l—> MIS <—l
CAD *” MRP ¥ CAQ

v v

CAPP [®» PpS [&—

v v

CAST ¥ CAM [¢—

1. Abra. A termelés integracios strukturaja [39]

A CAD (Computer Aided Design - CAD) a termék- és gyartdeszkoztervezést, a CAPP
(Computer Aided Process Planning - CAPP) a gyartasi folyamatok, a CAST (Computer Aided
Storage and Transport - CAST) a szallitas, raktarozas tervezését szolgalja. A CAQ (Computer
Aided Quality - CAQ) a mindségszabalyozds, a PPS (Production Planning System) a
termelésszervezés és litemezés, az MRP (Manufacturing Resources Planning, ill. Material
Requirement Planning - MRP) a gyartasi, termelési er6forrasok tervezésének eszkoze, a CAM
(Computer Aided Manufacturing) pedig a szdmitogéppel segitett gyartas elfogadott kifejezése.



Az informatikai tdmogatottsag tette lehetdvé azt is, hogy a gyakorlatban a kordbbi
tapasztalati, kisérleti alapokon nyugvéd folyamatszabalyozas helyett ma mar egyre inkabb a
természettudomanyos, rendszertechnikai, irdnyitastechnikai  eredményeket felhasznald
szabalyozas valosul meg. Az informatikai tdmogatds gyakorlati hasznat napjainkban is
folyamatosan érzékeljiik az egyre jobb mindségli és ezzel szemben egyre olcsobb termékek,
szolgaltatasok megjelenésén keresztiil.

Az 1970-es évek kozepén, az akkori NSZK-ban felmérést végeztek, hogy a kézi vezérlést,
forgacsolo szerszamgépek hogyan hasznositjak éves idéalapjukat, azaz mennyit tesz ki az az i1do,
amely alatt a gép ténylegesen forgacsol. Arra a meghokkentd eredményre jutottak, hogy ez
mindossze 6%, tehat kiilonb6zo szervezési, miiszaki okok miatt id6alapja 94%-aban a gép all
[39]. Intelligens gyartorendszerek [34] alkalmazasaval az idéalap kihasznaltsaga 80%-ra, azaz a
hagyomdnyoshoz képest tobb, mint 13-szorosra ndvelhetd, a beruhdzasi koltségek 2-3-szoros
novekedése mellett (2. Abra.).

Miiszaki szempontok SzerVEZéSi, ir{lnyitéSi
100%= szempontok
Csokkentett Munkaerd

forg. adatok
2%

szervezetlenség
2%

365 x 24h
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liresjarati 3. Miszak\ 229,
mozgas,
szerszam ¢€s
mukadarab- Betegség,
csere munkaréhiany,)34%
pihendnapok

NC 6% - forgacsol

6% Raktar,

. anyagmozgatas\ 25%

3 g daptiv automatizaldsa

szabalyzas Integralt,

intelligens
gyartorend.,
feliigyelet

40%

80%

2. Abra. Szerszamgépek iddalapja [39]



Az informatikai tamogatottsag talan legszembetiinbbb sajatossdga, hogy intelligens
funkciokat valdsit meg, azaz biztositja a kordbban felhalmozott tudds befogaddsanak, és
tarolasanak, a tanulasnak és a tudds hasznositisanak képességét. A szerszamgeépek adaptiv
iranyitasat tekinthetjiik a tanuldsnak és a tudashasznositds els0 megjelenési formainak. A
kovetkezd 1épés volt az algoritmusok, adatbazisok vezérlésbe épitése, majd napjainkban jelennek
meg a tanuldsnak és a tudas alkalmazasanak modern médszerei, mint pl. a szakértdi rendszerek,
mesterséges neuralis halok, fuzzy logikan alapuld kovetkeztetd rendszerek, ill. ezek integracioi.
A modern, intelligens mddszerek iranti igényt mutatta be mar 1983-ban Hatvany Jozsef is, aki
megfogalmazta, hogy az intelligens gyartérendszereknek bizonyos korlatok kozott alkalmasnak
kell lenniiik hidnyos és pontatlan informaciok alapjan ismeretlen, elére nem lathatd problémak
megoldasara is [34]. A gyartdsi folyamatok modellezése, szervezése az intelligens
gyartérendszerek megvalositdsanak egyik meghatarozo alapkovét jelenti.

1.1. A kutatas célkitiizései

Napjaink alap- és alkalmazott kutatési iranyainak attekintése alapjan megallapithato, hogy
a gyartastechnologidban az informatikai tdmogatottsdg folyamatosan nodvekszik és ezzel
parhozamosan javul az eléallitott termékek mindsége, csokken a koltsége.

A mai informatikai fejlodés egyik legnagyobb kihivasa az intelligens gyartérendszerek
megvalositdsa. Bar Hatvany Jozsef igen jol definidlta, hogy melyek az elvarasok az intelligens
gyartorendszerekkel szemben, ennek kapcsan mégis célszerlinek tartom megvizsgalni az
intelligencia Uj Magyar Lexikonban taldlhato definiciéjat [103]:

Intelligencia - Az értelmi miikodés fokmérdje. Elsdsorban, mint az egyénnek, uj
koriilményekhez valod alkalmazkod6 képessége mutatkozik meg, amely szorosan 0sszefiigg az
elézOleg szerzett tapasztalati anyag alkalmazdsaval, a helyzet mozzanatainak széleskorl
figyelembevételével és a gondolkoddképességgel. Megkiilonboztetiink elméleti intelligenciat: az
elméleti probléméakban valo tajékozodasnak, azok megolddsdnak képességét, a megszerzett
ismeretanyag értelmes felhaszndldsa alapjan, valamint gyakorlati intelligenciat: valamely
ismeretanyag gyakorlati hasznositdsanak, alkalmazasanak a kozvetlen tevékenységben
megnyilvanul6 képességét.

A definiciobol két Iényeges tulajdonsagot emelnék ki:

1. A tudas megszerzésének és tarolasanak képességét, a tanulasi képességet.
2. A tudas alkalmazasanak képességét.

Ebbdl a definiciobdl is lathatd, hogy az intelligens gyartérendszereknek képesnek kell
lenniiik tanulésra, tuddsszerzésre és e tudast haszndlatira, hasznositasara is. A szdmitogéppel
integralt gyartds nyujt segitséget, alapot az intelligens gyartorendszerek megvalositasara.
Napjainkban ez olyan programok, programrendszerek 1étrehozasat jeleni, melyek képesek ezeket
az elvarasokat megvaldsitani.

Ertekezésemben is a tanulasi képességgel rendelkezd, mesterséges neuralis halo alapu

folyamatmodellezéssel foglalkozom. Kutatomunkam kezdetén a kdvetkezd feladatokat tliztem
ki:



A mesterséges neuralis halok gyakorlati, gyartastechnoldgiai alkalmazasi modszereinek
vizsgélata.

Az alkalmazas altaldnos 1épéseinek megallapitasa, értékelése.

A gyartés, gyartastervezes kiilonbozo szintjein jelentkezd feladatok vizsgalata, a kiilonbségek,
azonossagok megallapitasa.

Feladattol (gyartas(tervezés)i szinttdl) fiiggetlen, a pontossdgi kovetelményeket kielégito,
altalanos, neuralis haldé modell felépitését végzo modszer kidolgozésa, a tudas felhalmozasa és
tarolasa.

Az altaldnos neurdlis halé modell alkalmazasi algoritmusanak kidolgozasa a gyartas
kiiléonbdzd szintjein és teriiletein adodo feladatok megoldasara.

Olyan algoritmus kidolgozasa, mely az altalanos neurdlis halé modellt hasznalja gyartasi
folyamatok optimalizalasara.

Gyartosorok flexibilis modellezésére alkalmas modszer kifejlesztése.

Gyartosorok, gyartasi folyamatok kiillonbozé szintli és céli optimalizalasara alkalmas eljaras
kidolgozésa és megvalositasa.

Gyartosorok, gyartasi folyamatok tobbcélu optimalizadldsa esetén az optimalizalasi
szempontok kozott 1éve, lehetséges kompromisszumok feltarasara alkalmas eljaras
kifejlesztése €s megvalositasa.



2. A forgacsolasi folyamat szimulacioja és modellezése
2.1. A modellezés altalanos feladatai

Bali alapjan a forgécsolas az adott szilard test alakjat valtoztatd olyan anyagszétvalasztasi
eljaras, melynek sordn a munkadarabr6l mechanikai Uton, meghatarozott eszkozzel (a
szerszammal) anyagrészeket (forgacsot) valasztanak le [7]. E folyamat modellezési technikainak
bemutatasa el6tt, gy gondolom, sziikséges ¢és érdemes azzal foglalkozni, hogy miért van
jelentdsége a modellezésnek €s mi a célja a modellalkotasnak.

Ennek megértéséhez eldszor a szimulacid fogalmat sziikséges tisztazni. A szimulacid
Idegen Szavak és Kifejezések Szotaraban [42] talalhato definicidja a kovetkezo:

« SZIMULACIO: 1. Szimulalt tettetés, szinlelés; 2. tudoményos: valamilyen rendszer
Osszetevoi varhato fejlddésének, alakulasanak szambavétele matematikai modell segitségével.

Ebbdl a definiciobdl is lathatd, hogy a szimulacid valamilyen modell segitségével
végezhetd el, arra tdmaszkodik. A modellt a Természettudomanyi Lexikon [96] a
kovetkezoképpen definialja:

* MODELL: Bonyolult rendszerek egyszeriisitett, minden részletében attekinthetd,
gyakorlatilag megvaldsitott vagy szemléletesen elképzelt, ardnyosan lekicsinyitett vagy
felnagyitott, matematikailag szabadosan leirhat6, idealizdlt masa, amely tobbé-kevésbé
helyesen szemlélteti a vizsgalt rendszer vagy folyamat sajatossdgait. A modellalkotdsnal
tudataban kell lenni annak, hogy a modell nem azonos a vizsgalt rendszerrel vagy folyamattal,
¢és nem tiikrozi maradéktalanul az 6sszes tulajdonsagait. A helyesen megalkotott modell mégis
magan viseli az objektiv vildgban meglévé rendszer vagy a lejatszodod folyamat fontos
ismérveit, s igy alkalmas a dont6 térvényszerliségek feltdrasara és szemléltetésére.

1. A szimulaci6 valamely rendszer varhat6 alakulasanak szambavételével foglalkozik.

2. A szimuldcié matematikai modelleken alapszik.

A szimulacié definicidja magaban foglalja a szimulaci6é alkalmazéasanak okat is: Akkor
célszeri szimuldciot alkalmaznunk, ha valamely rendszer jovobeli viselkedését szeretnénk
vizsgalni, mert meg akarjuk hatarozni, hogy a jelenben hozott dontéseinknek milyen
kovetkezményei lesznek a jovOben. A szamitogéppel tamogatott szimulacio f6 célja az, hogy
szamszerlien becslilje azokat a valtozokat, melyeket mas modszerek nem képesek megfeleld
pontossaggal becsiilni [57].

Persze ahhoz, hogy a dontéseink kovetkezményeit meg tudjuk hatdrozni, nem minden
esetben van sziikség szimulaciora. Pl. nem sziikséges szimulacid, ha az egyes dontések jovobeli
hatdsa egyértelmiien meghatarozhatd. A szimulacié inkdbb akkor keriil eldtérbe, ha a vizsgalt
rendszer nagyon Osszetett, a dontéshozd szamara nehezen atlathat6. Ebben az esetben egy
megfelelden felépitett szimuldcid viszont igen jo eszkdzt ad a jovobeli események vizsgalatahoz.
1. A modell egy matematikailag szabatosan leirhat6 idealizalt masa a valosagnak.

2. A modell, bar teljesen pontosan leirni nem tudja, de szemlélteti a vizsgalt rendszer fontosabb
ismérveit.
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A két definicié egyértelmiien mutatja, hogy modellek elengedhetetlenek a szimulacio
elvégzéséhez.

e re s

Ahhoz, hogy megindokoljuk, hogy miért sziikséges a megmunkaldsi folyamatok
modellezése, elegendd kimutatni szimulaciojuk sziikségességét. A forgacsolds modellezésének
az egyik legkiemelkedobb, legismertebb személyének, Merchant-nak, az 1998-ban
megrendezett, a CIRP (The International Institution of Production Engineering Research) altal
szponzoralt International Workshop on Modeling of Machining Operations konferencian
megjelent cikke szerint [60]:

1. A kiilonb6z6 termékek eldallitdsakor a megmunkalas a legszéleskoriiebben alkalmazott, gép
altal végzett folyamat.

2. A megmunkalasi folyamatok gazdasagi vonzata oOridsi: A mai iparosodott orszdgokban
eléallitott Osszes termék teljes értékének tobb mint 15%-at a megmunkalasi koltségek teszik
ki, fliggetlentiil attol, hogy ezek a termékek gépek, vagy sem.

ismert vallalatok érdeklddése is. Az kdzismert, hogy egy piacorientalt termeld vallalat csak

akkor foglalkozik valamely témakorrel, ha a raforditott eréforrdsok véarhatdoan megtériilnek, a

késébbiekben hasznot hoznak. Azaz, ha egy tudomanyos vagy alkalmazasi teriilet irdnt erds ipari

érdeklddés tapasztalhato, akkor az azt mutatja, hogy eredményei valdsziniileg jovobeli haszonnal
részben az ipari érdeklddést és kiilonbozd aspektusait mutatom be egyes, vilagszerte ismert
vallalatok megkozelitésén keresztiil:

General Motors [92] - Az altaluk legfontosabbaknak tartott forgacsolasi paraméterek:
inputok: folyamat tipusok, anyag-, szerszam-, hiitékozeg-, gépbeallitasi paraméterek; outputok:
erd, hdmérséklet, forgacs- és sorja-paraméterek, szerszamkopas, stb. A megemlitett modellezési
tipusok: empirikus modellek, szamitogéppel végzett szimulacid. Igen fontosnak tartom az altaluk
ismertetett modellezési technikdk eldnyeinek és hatranyainak targyaldsat is, ezt az egyes
modellezési tipusok bemutatasakor részletesebben ismertetem.

Ford Motor Co. [5] - Foglalkoztak azzal a kérdéssel, hogy miért sziikséges a forgacsolasi
folyamatot szimulalni, melyek a modellezéssel tamasztott kvetelmények, mit kell tartalmaznia
egy modellnek, milyen faktorok szerepelnek egy forgacsolasi modellben, melyek a jovo
iranyzatai.

The Boeing Co. [85] - Ismertették, hogy a maras és a furas a két dominans folyamat ebben
az iparagban, havonta furatok millidit készitik el. A repiildgépiparban viszonylag kicsi az egy
adott alkatrészre vetitett eléallitott mennyiség, igy itt rugalmas gyartorendszerekre van sziikség.
Ismertették, hogy a modellezés segit a forgacsolési folyamat megértésében, és kihangsulyoztik a
prediktiv modellek sziikségességét.

Caterpillar Inc., USA [14] - Emlitették, hogy a folyamatokban hibak jelentkeznek és ezek a
hibdk kiilonb6z6 forrdsokbol szadrmaznak, ill., hogy ezek a hibak legtobbszor egyszerre
jelentkeznek. Fontosnak tartom kiemelni, hogy megfogalmaztik annak a sziikségességét, hogy az
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egyes beszallitok a beszallitott termék megmunkadldsi adatait atadjak a megbizoiknak.
Felismerték, hogy a kiilonb6z6 szabvanyok az adatcsere hatékony megvalosulasat tdimogatjak.

Kennametal Inc. USA [106] - A forgécsolasi szerszamgyartd cégek egyik jeles képviseldje,
az USA-ban piacvezetd, a vildgon a masodik helyet foglalja el. 1997-ben 1.7 billi6 USD
forgalmat bonyolitottak le 13.000 alkalmazottal. 150.000 vevdjiikk volt és mintegy 200.000
termékfajtat kindltak. A modellezést ebben az ipardgban négy nagy teriileten hasznaljak:

1. tudésreprezentacios eszkozként
2. lapkageometriai tervezéstamogato eszkozkeént,
2.1. a gyakorlati hasznalat tdimogatéasara,
2.2. szerszamok kivalasztasara és optimalizaldsra az lizem szintjén.

Fontosnak tartom megjegyezni, hogy az egyes feladatokhoz kimeneti és bementi
paramétercsoportokat is rendeltek, mely csoportok a kiillonb6zé feladatokban, nagymértékben
atfedik egymast.

Colding International Corporation, USA [20] - Bertil N. Colding leirta, hogy kidolgozott
egy programrendszert forgacsolasi folyamatok optimalizalasara. Egylittmiikodott tobb ismert
vallalattal is pl. KHT Sadik, Ford, General Motors, stb. A felallitott adatbazis 3000 anyag és
szerszamkombinéciora vonatkozik.

Ipari alkalmazast ismertetett Sartori és Zhang [86] is, a geometriai hibak szamitégéppel
megvalositott kompenzaldsan keresztiil. A szerzOk bemutattak, hogy a megfeleld programokkal a
termelési koltséget 5-50%-0s mértékben csokkentheték a geometriai pontossag novekedése és a
mindségellendrzésre forditott id6 egyidejii csokkenése mellett.

Bar e tevékenység nem valamely forgacsoldsi folyamat modellezésére iranyult, de a
mesterséges neuralis halo alapi modellezés iranti ipari érdeklddést mutatja az is, hogy ¢én is

N

¥ gyarban, ahol az

végigvittem egy ipari projektet itt Magyarorszagon, a székesfehérvari ‘€&z
Osszeszerelt inditomotorok neuralis halé alapu, miikodési modelljét kellett megalkotni [112].

Ugy gondolom, hogy mér a fenti néhany példa is messzemendleg bemutatja, hogy a
forgacsolds folyamataval kapcsolatos dontések kovetkezményei meghataroz6 moddon
befolyasoljak a termeld vallalatok jovobeli miikodését, hatékonysagat és jovedelmezdségét is. A
szimulacio pedig pontosan arra ad eszkozt, hogy a mai dontések jovobeli hatasat meg lehessen
vizsgalni, igy jobb, eredményesebb dontéseket lehessen hozni.

erer

crer

crer

céljai a kovetkezok [57]:

1. A folyamatok tervezése. Elvileg mar egyszerlibb modellek is megfeleléek ezen feladat
elvégzésekor, melyek lehetové teszik, hogy kivélasszuk a megfeleld tipusi megmunkalast €s
a forgacsoloszerszdm fO paramétereit €s anyagat. Az egyik legproblematikusabb pont ebben
a lépésben, hogy az adott megmunkélds a folyamat szempontjabol biztonsagosan
elvégezheté-e. A kérdés megvalaszolasdhoz meg kell allapitani a biztonsdgos tartomany
hatarait. Ez az elvaras megfeleld szimulécid elvégzésével elégithetd ki, ami legtobbszor ezen
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a szinten nem adott. Néhany bizonytalan szabdlyra kell ekkor a dontéshozdknak
tdmaszkodniuk.

. A folyamatok optimalizalasa. Ez a feladat mar részletesebb, pontosabb modelleket igényel.
Az optimalizalasnal kiilondsen fontosnak tartom kiemelni, hogy legtobbszor tobb, nem csak
miiszaki, hanem, pl. pénziigyi, piaci, egyéb, sokszor egymasnak is ellentmond6 szempontot
egyszerre kell figyelembe venni, az optimalizalasnak a szempontok kozti lehetséges
kompromisszumokat kell megtalalnia, feltarnia.

. A folyamatok szabdlyzasa. Talan a folyamatszabalyzas megvalositdsahoz sziikséges a
legpontosabb, legrészletesebb modell. Megfelelé modellek ismeretében és ezek megfeleld
hasznalataval csokkentheté a megmunkaldsi folyamat paramétereinek szorasa, ami
nagymértékben csokkentheti a selejt mennyiségét. Ebben a 1épésben kell meghatarozni, hogy
a megmunkalasi folyamatot befolyasold paramétereket milyen also és felso hatarok kozt kell
tartani, ha a folyamat mindségét leird paraméterek also és felsd hatarai adottak.

. A folyamatok szimuldcioja. A forgacsolési folyamatok szimuldcidja ma még gyermekcipOben
jar. Ennek oka a megfelelden pontos modellek hidnya. A feladat elvégzésének egyik igéretes
megkozelitését képviselik, pl. a végeselemes modszerek.

. A folyamatok koriilményeinek, kornyezetének tervezése. Van néhany egyszeri modell, mely
képes a forgacsolasi erd, teljesitmény, stb. értékeit becsiilni, segitségiikkel, pl. kivalaszthat6 a
megfeleld szerszdm, ha adott a megmunkalas és a megmunkéalandé munkadarab.
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3. A forgacsolasi folyamat modellezésének tipusai

3.1. A modellek csoportositasi lehetoségei

A forgacsolasi folyamat modelljeit sokféleképpen lehet csoportositani. A CIRP "Modelling

of Machining Operations" nevli munkacsoportjanak az 1998-as beszamoldja a kdvetkezd

csoportositasi lehetdségeket ismerteti [57]:

1.

A megmunkalas tipusa szerint:

1.1. Esztergalas

1.2. Maras

1.3. Fuaras

1.4. Egyéb megmunkalasi tipusok

A megmunkalas aspektusa szerint:

2.1. Forgacsképzddés

2.2. Forgacsolasi erd, teljesitmény becslése

2.3. A forgacsoléasi hdmérséklet leirasa a forgacsképz6 deformacios zonaban
2.4. Fesziiltségek, nyulasok és a homérsékletmezo a forgacsoloszerszamban
2.5. A forgacsoloszerszam kopasa €s szerszaméltartam

2.6. Feliileti mindség

2.7. Munkadarab pontossag

2.8. A vegyes ¢és a tovabbi modellek

. A forgacsolasi folyamatban résztvevo elemek szerint

3.1. Munkadarabmodellek
3.2. Szerszammodellek
3.3. Gépmodellek
3.4. Késziilékmodellek
3.5. Szerszamtartdé modellek
3.6. Folyamatmodellek - az idealizalt geometriai modell - az egyes fizikai elemek kozti
geometriai kapcsolat leirasa
A modellezési technika szerint:
4.1. Leir6 modellek - alapvetd, primitiv dsszefiiggések leirasa, megfogalmazasa
4.2. Kvalitativ modellek - hasonldak a leiré modellekhez de részletesebb leirast adnak
4.3. Kvantitativ modellek:
4.3.1. Analitikus modellek
4.3.2. Empirikus modellek
4.3.3. A forgacsolas alapvetd ismert fizikai Osszefiiggésein alapuld modellezési
technikak, pl. végeselemes modellezés, differencialegyenletek hasznalata
4.3.4. Mesterséges intelligencia moddszereken alapuld modellek - melyek lehetnek
kvalitativ ill. kvantitativ modellek is.
4.4. Hibrid modellek - az el6z6ek valamilyen kombinacidi
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5. Az egyes modellek képességei szerint:

5.1. Magyardzo modellek - bizonyos 0Osszefiiggéseket magyardznak. Legtobbszor leird és
kvalitativ modellek.

5.2. Empirikus modellek - megfigyeléseken, méréseken alapuldé modellek. Az egyes
folyamatokat kisérletek, megfigyelések alapjan irjak le. Egy résziik interpoléciora is
képes.

5.3. Prediktiv modellek - azok a modellek, mely hasznalatdhoz nem sziikséges a vizsgalt
folyamathoz hasonlo, vagy megegyez6 koriilményeket tanulméanyozni. Ezen modellek
felépitése csak akkor lehetséges, ha rendelkezésre allnak a forgécsolast leird alapvetd
fizikai 0sszefliggések. Legtobbszor extrapolaciora is képesek.

6. A modell természete szerint:

6.1. Atfogd modellek, melyek altalanossagban irjak le a forgacsolas folyamatat, anélkiil,
hogy figyelembe vennék az adott, konkrét feladatot, annak pillanatnyi paramétereit.

6.2. Alkalmazott modellek, melyek csupan bizonyos, meghatarozott forgéacsolasi
koriilmények kozt érvényesek, de amelyek mar figyelembe veszik a konkrét feladat
pillanatnyi paramétereit.

6.3. "Pre-process" modellek, melyek a forgacsoldsi folyamat megkezdése el6tt, az ismert
paraméterek, koriilmények alapjan becslik a folyamat eredményét.

6.4. "In-process" modellek - a folyamat kozben szerzett informéciok, paraméterek alapjan a
"Pre-process" modelleknél pontosabban tudjak becsiilni a forgacsolas eredményeit.

3.2. A forgacsolasi folyamat modellezésének technikai

A forgacsolasi folyamat Osszetettségét, bonyolultsdgat, a sokfajta modellezési cél és eszkoz
is mutatja. A modellezési technika szempontjabol négy nagy csoportba lehet rendezni a
kvantitativ modelleket:

3.2.1. Analitikus modellek

Analitikus modellek: A forgacsolasi folyamat talan legdsibb, klasszikus modelljei. Az
analitikus modellek els6 képviseldje Merchant, aki egy nyirasi sik feltételezésével megalapozta a
forgacsoléas analitikus modellezését [61]. Merchant munkéja két alapvetd fizikai feltételezésen
alapszik [57]:

1. Forgacsegyensuly: a forgacs gy tekinthetd, mint egy merev test, melyre kiilsé erék hatnak.
2. Azeredd erd és a nyirasi sik a forgacsolas soran egy meghatarozott szoget zar be. Ezt mutatta
be Bali is [7].

A modell egyik legnagyobb hatranya, hogy a forgacsolasi eré becsléséhez a nyirasi sik
szOgét és a forgacs-szerszdm kozti surlddasi egyiitthatot ismerni kell. A folyamat leirdsdra ma
még nincsen teljesen kielégitd, megbizhatdo modell. Merchant javasolta eldszor, hogy e probléma
leirdsara az energiaminimum elvét célszerli alkalmazni. A mai irodalom szdmtalan kiilonb6z6
megoldast javasol probléma megoldasara (pl. a kiillonbozd forgacsolasi esetekbdl szarmaztatott
adatbazisok létrehozasa (pl. INFOS-Németorszag)). A nyirasi sikra alapozott modellt t6bbszor,

15



tobb szempont szerint is tovabb fejlesztették (pl. nyirasi sik helyett nyirasi feliiletet feltételezve,
gorbiilt nyirasi feliileteket alkalmazva; nyirasi sik helyett nyirasi zonat feltételezve; a forgacs
gorbiiltségét figyelembe véve; stb.)

Lathato, hogy az analitikus modellek a forgacsolas folyamatanak fizikai dsszefiiggéseinek
megértésén, értelmezésén €és egyben a Newton-i fizika alkalmazédsan alapszanak. A tapasztalat
azt mutatja, hogy az analitikus modellek alkalmazdsanak eredményei csak korlatozottan esnek
egybe a valos tapaszlatokkal. Egyik legnagyobb probléma, hogy a forgacsolds folyamatat
legtobbszdr, mint egy staciondrius folyamatot tekintik, igy nehezen tudnak vélaszt, eszkozt adni
az idében dinamikusan valtozo6 folyamatok leirasara.

3.2.1.1. Az analitikus modellek hasznalata

Az irodalom alapjan az analitikus modellek kiilonboz6 feladatokban hasznalhatok:

Li és munkatarsai a forgacsolasi erd harom komponensét, a forgacsolasi homérsékletet és a
forgacsképzddés paramétereit becsiilték analitikus modell alkalmazasdval [53]. Ezen
paraméterekre alapozva harom mesterséges neuralis halot hasznaltak, a kopottsag, a munkadarab
feliileti érdessége és a forgacs torési tulajdonsdganak becslésére (a forgacsduzzadast leird
paraméter segitségével), igy az alkalmazas szempontjabdl az altaluk hasznalt modell hibrid, de
az analitikus rész €s a neurdlis rész hatarozottan elkiiloniil, igy a modellezés szempontjabol két
részre bonthat6. Az analitikus rész figyelembe vette a szerszdm geometridjat, a forgacsolasi
paramétereket és a munkadarab anyagtulajdonsagait.

Peklenik ¢és Jerele a forgacsolasi erd komponenseit és a forgacsolasi teljesitményt
becstiltek egy, a forgacsoldsi folyamat energiaataddsi modelljét felhaszndlva [82]. A modell a
forgacsolés teljes energidjat két részre bontotta, az alakvaltozashoz sziikséges és a surlodas altali
energidra, mely energiatartamok Osszegeként adddik az Osszenergia. A forgéacsolas dinamikai
hat4sainak leirdsdhoz az energiatartamot egy atlagos €s egy dinamikai dsszetevore bontottak fel.

Chryssolouris és munkatarsai a forgacsolasi folyamattal kapcsolatos dontések tdmogatasara
fejlesztettek ki egy eszkozt, mely a fogacsolasi eré meghatirozédsara egy, az energiaminimum
elvén alapulo, analitikus modellt hasznalt [17]. A forgacsoladsi erdk segitségével a szerszam
kopottsagat is meg tudtdk hatdrozni. Az igy meghatarozott paramétereket un. intelligens
szabalyozasra hasznaltdk, ahol e paraméterekbdl egy matrixos tudéasabrazolasi technika
alkalmazésaval hozhatok meg a folyamattal kapcsolatos dontések.

P. Oxley munkéssagan [81] alapuld analitikus modellt hasznéltak Jawahir és munkatarsai a
forgacsolasi folyamat "belsd" paramétereinek meghatarozasara [44]. A modell szamdra meg
kellett adni a forgacsolasi sebességet, fogasmélységet, forgacsszélességet, szerszamgeometriat, a
munkadarab kémiai Osszetételét és a modell meghatarozza a nyiréasi sik szogét, a forgacsolasi
erdket, a fesziiltségeket, nyuldsokat, a szerszdm-munkadarab érintkezési hosszat, stb. Az igy
meghatarozott Osszefiiggéseket kihasznalva optimalizaltak a szerszdmvalasztast, a gépbedallitasi
paraméterek valasztasat simitd6 megmunkalasra.
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3.2.1.2. Az analitikus modellek tulajdonséagai

Az analitikus modellek széleskorti értékelését adja Armarego ¢és DeVor cikke [3].
Ismertettéek, hogy az analitikus modellek a forgacsolasi folyamat alapvetd folyamatainak
megértésén ¢€s bizonyos esetekben egy tovabbi adatbazison alapszanak. Az analitikus
modellezésnek az a legnagyobb elonye, hogy egy igazi prediktiv eszkozt ad a forgacsolasi
folyamat leirdsara, azaz, ha ismerjiik a folyamat fizik4jat, akkor az rogton alkalmazhaté a
legkiilonb6zobb koriilmények kozt. A legtobb analitikus modell sajnos csak a forgacsolasi erd €s
a teljesitmény meghatirozdsara korlatozodik, a jovében tovabbi modellek sziikségesek a
szerszam éltartam, a forgécs, a feliileti érdesség, a rezgés és mas paraméterek leirasara. Ezen
paraméterek ismerete alapvetden Iényeges a forgacsolési folyamat optimalizalasahoz. A szerzok
szerint az analitikus modellek alkalmazasanak egyik problémaja, hogy a forgacsold szerszam
geometridja igen komplex, nehezen, ill. csak nagyon sok paraméter segitségével irhato le, pedig
a geometria ismerete alapvetd az analitikus modellek alkalmazasakor. Tovabbi problémat jelent,
hogy folyamatosan 0j anyagok jelennek meg és sokszor nehézséget okoz a modellekhez tartozo
konstans-adatbazisok frissitése, a frissitendé adatok meghatarozésa.

3.2.2. Empirikus modellek

Empirikus modellek: Az empirikus modellek mar kevésbé alapulnak a forgécsolasi
folyamat megértésén, egzakt leirdsan, sokkal inkdbb a gyakorlati tapasztalatokon,
megfigyeléseken. Az empirikus modellek forgacsolasi kisérletekre tdmaszkodnak, legtobbszor
ugy, hogy a modellalkotok elvégeznek egy kisérletsorozatot, majd a mérési adatokat valamilyen
fliggvény segitségével interpolaljak. Az empirikus modellezésrdl targyalva meg kell emliteni a
nagy amerikai, német, orosz iskoldkat, ill. ezek képviseldit, mint pl. Konig, Malloch, Time,
Zvorikin, Piispanen, Rosenheim, Sturney, Kronenberg, Merchant, Cook, Finnie, Shaw,
Rozenberg, Zorev, Opitz, Lee, Schaffer, Loladze, Kobayasi, Thomsen, Palmer, Oxley neveit.
Ezekrdl a kutatasi eredményekrdl részletes attekintés olvashatd, pl. Horvath munkaiban [40][41].

3.2.2.1. Az empirikus modellek hasznalata

Armarengo ¢és Whitfield forgacsolasi erdt €s teljesitményt becsiiltek, ugy, hogy egy adott
forgacsolasi feladatot leir6 paramétereket visszavezették alapvetd, konkrét alkalmazéstol
fiiggetlen paraméterekké (alapszogek, fesziiltségek, stb.), €s az igy kapott paraméterek kozti
ismert Osszefiiggéseket alkalmazva kiszamitottdk a forgacsolasi erdt és teljesitményt [4]. Az
Osszefliggések leirdsara empirikus fiiggvényeket hasznaltak, melynek paramétereit egy
adatbazisbol vették, igy figyelembe tudtak venni a kiilonb6zd anyag-, szerszam, stb. jellemzoket.

Schultz és Bimschas empirikus Osszefiiggést hasznaltak maras esetén a forgacsolasi erd
becslésére [87]. Az ily mddon megkapott folyamatmodellt hasznaltdk arra, hogy a maroszerszam
palyajat optimalizaljak. A modell alkalmazéasaval 30%-os alakhiba-csokkenést tudtak elérni,
anélkiil, hogy az adott munkadarab gyartési ideje csokkent volna.
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Colding a Colding International Corporation-tol is empirikus Osszefiiggéseket hasznalt a
forgacsolasi folyamat modellezésére [20]. Empirikus 6sszefliggést keresett a szerszam ¢ltartam
¢s a forgacsoldsi erd meghatarozasara. A kidolgozott programrendszert (COMP Ver. 6) 23
kiilonb6z6 megmunkalasi (al)tipusokra lehet hasznalni. Az empirikus Osszefiiggések konstansait
a DBGEN programon keresztiil tarolta. Nagyon nagy szamu (haromezer) kiilonb6z6 anyag €s
szerszamkombinaciora hatdrozta meg a konstansok értékeit. Egy masik cikkében empirikus
modellt alkot a forgacsolasi hdmérséklet szamitasara is [19]. Az Gsszefliggés ismeretében meg
tudta keresni a minimalis homérséklethez, ill. maximalis szerszaméltartamhoz tartozo
forgécsolasi paramétereket.

Az analitikus modellezéssel ellentétében az empirikus modellezés mar képes, pl. a feliileti
érdesség becslésére is. A feliileti érdességet meghatarozé modellt (képletet) mutatott be X. D.
Fang esztergalas esetén [29]. A modell, azaz a képlet kozvetleniil figyelembe vette a forgacsolasi
paraméterek hatdsat, és kozvetetten a kiilonb6zd munkadarab, ill. szerszamparositasokat is.
Természetesen a modell alkalmazasdhoz kisérleteket kellett elvégezni és a mérési eredmények
segitségével kellett a képletben szerepld konstansokat meghatarozni.

P. K. Wright és munkatarsai marasi folyamat esetén a forgacsolasi erd és a feliileti
érdesség leirasan til még a munkadarab pontossagéra is adtak analitikus-empirikus, azaz hibrid
paraméterek optimalizalasara hasznaljak.

Tonshoff és munkatdrsai empirikus modelleket, azaz képleteket gyljtottek Ossze a
koszoriilési folyamat leirdsara. Képleteket adnak a koszoriilési erd ¢és teljesitmény, a
hémeérséklet, feliileti érdesség, a szerszamkopas stb. meghatarozasara [98].

Empirikus Osszefliggéseket hasznaltak Yerramareddy és munkatdrsai a forgacsolési erd
harom komponensének, a feliileti érdességnek és a kopottsdgnak a meghatarozasara [98]. Az
empirikus Osszefliggést Osszehasonlitottdk egy mesterséges neurdlis haldo modell becslési
eredményeivel, és egyértelmlien arra kovetkeztettek, hogy a becslést tekintve a mesterséges
neuralis halé alapt modell feliilmulja az empirikus megkozelitést.

3.2.2.2. Az empirikus modellek tulajdonsagai

Merchant is leirta, hogy az empirikus modellezés a mérési adatok valamilyen
mérési adataink egy halmaza lenne megadva [60]. Ebbdl kovetkezik, hogy az empirikus
modellek csak a mérési tartomanyban alkalmazhatoak, éaltaldban jo interpolacids, de rossz
extrapolacios tulajdonsaggal rendelkeznek.

Az empirikus modellezés talan legjelentdsebb alakja Taylor, a kozismert, nevét viseld
Osszefliggés megalkotoja volt [95]. Az empirikus modellezés eldnyeit és hatranyait nagyon jol
Osszefoglalta Stevenson, a General Motors Research and Development Center munkatarsa [92].
Ilyen eldny, hogy konnyen lehet alkalmazni a gyakorlatban jelentkezd feladatok megoldésara.
Tovabbi elénye még, hogy nagyobb szamii mérési eredmény legtobbszor pontosabb modellt
eredményez, mint kisebb szdmua. Héatranya egyrészt, hogy nem prediktiv, ujabb feladatok esetén
ujabb kiséreteket kell elvégezni, masrészt, hogy az elvégzendd kisérletek szdma jelentds
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mértékben megnd az input valtozok szamanak novekedésekor. Nagy hatranya az is, hogy a
modellalkotok legtobbszér nem torekednek a forgacsolasi folyamat fizikai Osszefiiggéseinek
megértésére, céljuk csupan az adatok interpoldcioja. Ez lehet 1atni Tonshoff és munkatarsai
cikkébdl is, ahol a szerzOk ramutatnak, hogy ugyanazon folyamat ugyanazon paramétereinek
becslésére a kiilonbozo kutatok egészen mas képleteket hasznalnak [98]. A modellezésre hasznalt
fliggvények legtobbszor mind a figyelembe vett paraméterekben mind alakjukban is eltérnek, igy
lathato, hogy az empirikus modellek nagymértékben fliggnek a valasztott modelltipustol.
Hétranyai ellenére ma még talan ez a modellezési technika all legkozelebb a gyakorlati
alkalmazasokhoz.

3.2.3. Egyes forgacsolasi jelenségek ismert fizikai osszefiiggéseken alapulo modelljei

Egyes forgacsolasi jelenségek ismert fizikai oOsszefiiggéseken alapulo modelljei: A
differencial egyenletek, differencidlis alaku Osszefliggések tartoznak ebbe a modellezési
csoportba. A kiilonb6z6 differencidlegyenletek felirdsakor a modellalkoté mindig valamilyen
fizikai Osszefiiggés(eket)t feltételez, és ez(eke)t az Osszefiiggés(eke)t fogalmazza meg
valamilyen, (legtobbszor) differencidlegyenlet(ek) alakjdban. Ezt a modellezési mddszert sokan
az analitikus modellek egyik agaként ismertetik, mert az Osszefiiggések megfogalmazasakor
sokszor a Newton-i fizikat, vagy valamely alapvetd kutatdsi eredményt alkalmaznak (pl. strlodas
folyamata, hdéatadas, stb.). Kiilonb6z6 technikék 1éteznek az egyenlet(rendszerek) megoldésara.
Ilyen, taldn legismertebb ¢s leggyakrabban alkalmazott technika a végeselemes moddszer, de
természetesen az egyenletek sokszor direkt modon is megoldhatdak.

3.2.3.1. Alapvet6 forgacsolési dsszefiiggéseken alapuld modellek

Paléstesztergalas folyamatara, a munkadarab forgasabol szarmazoé forgéacsolas-dinamikai,
regenerativ hatas vizsgalatanak céljabol felirt differencidlegyenleteket direkt modon oldotta meg
Stépan és Kalmar-Nagy [91]. A vizsgalt dinamikai egyenlet megoldasa soran tobb egyszerlisités
utan is igen érdekes eredményre jutottak, mégpedig, hogy mar a regenerativ hatds vizsgalatabol
is kimutathato, hogy a forgacs alakjatol és a fordulatszamtol fiiggden 1éteznek stabil és instabil,
berezgést eredményez0, tartomanyok. Levezetésiikbol a stabil és az instabil tartoményok hatara
meghatdrozhato, a bifurkéacio jelensége kimutathato.

Grabec a fogacsolasi folyamatot egy nem linearis, kaotikus folyamatként fogja fel [31],
mely egzakt matematikai leirast igényel [79]. A kdosz létezésének igazolasaval foglalkoztak
Bukkapatnam és munkatarsai, akik nagy szamu kisérletet végeztek esztergalas esetén, mikozben
forgacsolasi er6t, ill. alacsony és magas frekvencidju rezgéseket mértek [12]. A mérési
eredmények alapjan arra a kovetkeztetésre jutottak, hogy a forgdcsoldsi folyamat egy alacsony
dimenzioju kaotikus folyamat, igy a folyamat paraméterei kozti osszefiiggéseket a kiilonbozo
tanulo algoritmusok meg tudjak tanulni, és mivel az ilyen folyamatok szabdlyozhatoak, igy a
forgdcsolasi folyamat is az. A forgacsolas kaotikus viselkedésének ismerete vezette Govekar és
Grabec-et arra, hogy a forgacsold szerszam éltartamanak meghatarozasara a forgacsolasi erébol
szamitott, a kdoszelméletbdl szarmazo6 paramétereket haszndljanak [32].
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A forgéacsolasi folyamatokat leird (differencial) egyenletek, egyenletrendszerek
megolddsanak talan a leggyakoribb mddszere a végeselemes modszerek alkalmazéasa. Ez a
modszer a forgacsolasban résztvevd testeket felosztja diszkrét, véges elemekre, majd az
egyenletrendszereket ezen véges elemekhez rendelt ismeretlen paraméterek meghatarozasan
keresztiil oldja meg.

Természetesen a végeselemes modszerek is csak az adott egyenletrendszert oldjak meg,
igy egy jol hasznalhaté modell felépitéséhez a folyamatot megfelelden jol leird egyenletek
kellenek, ahhoz hasonldan, mintha direkt megoldast keresnénk.

A forgacsképzddés folyamatara épitett végeselemes modellt Shirakasi és Obikava [89]. A
modellben figyelembe vették a rugalmas és képlékeny alakvaltozast, a surlodast. Ehhez
hasonldan épitett végeselemes maddszert Ceretti is, aki azt a megoldast hasznalta a forgacsolasi
folyamat torési folyamatainak modellezésére, hogy ha egy elem paraméterei elérték a torési
kritériumot, akkor azt az elemet tordlte az anyagbodl [13]. Mindketten foglalkoztak a forgacsolési
erd, teljesitmény, a szerszdmelhaszndlodas és a fesziiltségek meghatarozéasaval, épp gy, mint
Lovell és munkatarsai, akik figyelembe vették a szerszambevonatolés hatasat is [56].

3.2.3.2. Alapvet6 forgacsolési 0sszefiiggéseken alapulé modellek tulajdonsagai

Stevenson, a General Motors munkatarsa ismertette a végeselemes moddszerek eldnyeit és
hatranyait [92]. A végeselemes modszereknek a legnagyobb eldnye, hogy egy igazi prediktiv
eszkozt adnak az alkalmazé kezébe [56]. Tovabbi elény, hogy a folyamatot kozvetlen mdédon
szimulaljak, szdmszeri adatokat szolgéltatnak. Ha a modell rendelkezésre all, akkor sokkal
rugalmasabb, mint pl. az empirikus modellezés. Probléma, hogy sziikség van az eredmények
jovéhagyasara, a gyakorlati tapasztalatokkal torténd 0sszevetésre. Sajnos, a modellek haszndlata
legtobbszor igen szamitasigényes, bar a rohamosan fejlédd informatika egyre inkébb kitolja a
valdsidejii alkalmazasuk hatérait. Sikeres alkalmazasukhoz a folyamatot alapvetden jol leird
egyenletekre, alaposszefiiggésekre van sziikség [89].

A végeselemes moddszerek ipari alkalmazasanak lehetdségeit mutatjdk Sandstrom, a
Boeing gyar [85] és Athavale és Strenskowski, a Ford gyar [5] munkatarsainak cikkei is.
Sandstrom leirta, hogy a végeselemes moddszernek az egyik legnagyobb elénye, hogy
segitségével mind kvantitativ, mind kvalitativ informaciot is kapunk a forgéacsolasi folyamatrol.
A Ford gyar munkatdrsai a végeselemes moddszerek jovdjét is bemutattdk. Jovobeli
fejlesztésként, valtoztatasként négy atfogo tertiletet jelolnek meg:

* Végeselemes formulak keresése, a szerszam-munkadarab kapcsolat minél jobb leirasara.
+ Atfogobb, altalanosabb modellek, fizikai Osszefiiggések megtaldlasa, a forgacsolas térbeli
* Pontosabb, altalanosabb anyagmodellek sziikségesek az anyagok széles skaldjanak leirasara.

* A CAD/CAM és a végeselemes szamitasi modellek osszekapcsolasa.
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3.2.4. Mesterséges intelligencia modszereken alapulo modellek

Mesterséges intelligencia modszereken alapulo modellek: A mesterséges intelligencia
modszerek alkalmazdsa egy viszonylag 1) trendet képvisel a forgacsolasi folyamatok
modellezésében. Ha megteremtjiik a gyartds informatikai tdmogatottsagat, és e tamogatas
rendelkezik ezekkel az intelligens modszerekkel, akkor igy meg tudjuk valodsitani az intelligens
gyartast, az intelligens gyartorendszereket. Ahogy a bevezetében mar leirtam, az intelligens
viselkedésnek egyik legfontosabb alapkdve a rendszereink tanulasi képességének biztositdsa
[78]. Kiilondsen igy van ez a forgacsolasi folyamat modellezésekor, hiszen itt ma még sokszor
nem ismertek a folyamatot leir6 paraméterek kozti pontos Osszefiiggések, kapcsolatok [114]. Az
intelligencia egy masik igen fontos alapkdve a megszerzett tudas tarolasdnak modja, mas néven a
tudasabrazoléas. Ebbdl a szempontbol a mesterséges intelligencia modszereket két £f6 részre lehet
osztani: szimbolikus €s szubszimbolikus moddszerekre. A szimbolikus rendszereknek az az
alapfeltevésiik, hogy az érzékeld és megismerd folyamatokat modellezni lehet ismeretszerzo,
manipulald, kdvetkeztetd és modositd folyamatokként. Ezek a modszerek allnak legkdzelebb az
emberi kommunikacidhoz, a fogalmakhoz, szabalyokhoz, a beszédhez. A szubszimbolikus
reprezentacid elemeit viszont nem tudjuk kozvetlen modon megfeleltetni a valds vilag
elemeinek.

3.2.4.1. A mesterséges intelligencia modszereken alapulé modellek hasznalata

Annak ellenére, hogy pl. Junkar és munkatdrsai szimbolikus modellt (egy dontési fat)
hasznaltak arra, hogy rezgésjelek alapjan a kdszoriitarcsa teljesitményét osztalyozzak [47], vagy,
hogy Yuan ¢és munkatirsai rezgésjeleken alapuld neurofuzzy rendszert javasoltak furd
kopottsaganak becslésére [128], ill. Szalay és munkatdrsai maras esetén fuzzy rendszert
hasznaltak feliileti érdesség becslésére [93], szimbolikus modelleket csak igen ritkdn haszndlnak
a forgacsolasi folyamat modellezésére [57]. A forgacsolasi folyamat modellezése a gyartas-
szimulécio als6 szintjén helyezkedik el, ezért inkédbb a szubszimbolikus modszerek, legtobbszor
a mesterséges neuralis halok nagyszamu alkalmazésa keriil el6térbe [2][110].

Li és munkatdrsai mesterséges neuralis halot hasznalnak arra, hogy az analitikus modellbdl
szamitott erd, hoémérséklet és forgacs paraméterek alapjan megbecsiiljék a kopottsagot, a
munkadarab feliileti érdességét és a forgacs torési tulajdonsagat (a forgéacssilirliség index
paraméter alkalmazésaval) [53].

Ippolito és munkatarsai harom, az el6tolds iranyl forgacsolo-erébdl szamitott paraméter
alapjan a forgacsoldszerszam kopottsagat becsiilték mesterséges neuralis halo alkalmazasaval
[43]. A szerszamkopottsagot becsiilte Dornfeld is, erd és akusztikus emisszids mérési jelekbodl
szamitott paraméterek felhasznalasaval [25].

A mardszerszadm kopottsaganak meghatarozasa volt célja. Monostorinak is, aki erd- és
rezgésmérésre alapozott monitoring rendszert valdsitott meg [10][63][69][70]. A szerszam
kopottsaganak meghatarozasdhoz két fajta input paramétert hasznalt:

1. A mért forgacsolasi er6bdl szamitott paramétereket és
2. a gépbeallitasi paramétereket.
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Felvetette a folyamat inverz modellezésének lehetdségét is, és felépitett egy neurdlis hald
modellt, mely a mért er6bdl szamitott paraméterek, a forgacsolasi sebesség €s az elétolas alapjan
meghatarozta a fogdsmélységet [69].

Mesterséges neuralis halot hasznéltak Yerramareddy és munkatarsai a forgacsolési erd
harom komponensének, a feliileti érdességnek, a kopottsagnak a meghatarozasara [127]. A
modellnek a harom gépbeallitasi paraméter, a forgacsoloszerszam csucssugara €s a forgacsolasi
id6tartam az input paramétere. A neuralis halo és az empirikus modell becslési eredményeinek
Osszehasonlitasa alapjan egyértelmiien arra kovetkeztetett, hogy a mesterséges neuralis hald
alapt modell jobb becslést ad, mint az empirikus.

3.2.4.2. A mesterséges intelligencia modszereken alapulé modellek tulajdonsagai

A mesterséges neuralis halo alapti modellezés a modellezési tulajdonsdgok szempontjabol
talan az empirikus modellekhez all a legkdzelebb. Sem a neurdlis hald alapti sem az empirikus
modellezés nem torekszik a folyamat fizikai megismerésére, a paraméterek, kapcsolatok mély,
alapvetd fizikai Osszefliggéseinek megértésére, célja inkabb egy konnyen modosithato,
gyakorlatban kozvetleniil hasznalhaté modell megalkotésa.
mesterséges neuralis halo alapt és az empirikus modellek kozott. Az empirikus modellek esetén
a modellépitdnek mar a modellépités kezdeti szakaszaban el kell dontenie a paraméterek kozti
feltételezett Osszefliggések tipusat. Pl. ha valamely fliggvényt haszndl modellként, akkor a
fliggvény alakjat (képletét) mar a modellépités eldtt meg kell adnia, a modellépités sordn mar
csak a megadott fliggvény paramétereit valtoztatja, igy az empirikus modellek felépitése,
hasznalata a folyamatrél megszerzett eldzetes tudast igényli. Ez a hatranya az empirikus
modelleknek a neurdlis halos modellekkel szemben, viszont nagy elényiik, hogy ha ez a tudas
rendelkezésre all, akkor kevesebb mérési, megfigyelési kisérlet, adat is elegendé a modellek
megalkotasahoz. A mesterséges neurdlis halé modellek nagyobb adatmennyiséget igényelnek,
viszont hatalmas elénye ennek a technikdnak az, hogy nem sziikséges a paraméterek kozti
Osszefiiggések tipusdnak a modellalkotas eldtti ismerete, mert ezt a modellalkotas (a tanulds)
soran megtalaljak. Ennek az elénynek viszont az az "ara", hogy a modellalkotési, azaz a tanulési
fazis altalaban hosszabb, mint az empirikus modellek esetén. Munkadarab megmunkalési idejét
becsiilve, ezekre a kovetkeztetésre jutott, pl. Wank és Stockton is [123].

3.3. A forgacsolasi folyamat modelljeinek pontossaga

A forgacsoldsi modellek soksziniisége, a kiilonb6z6 modelltipusok, a modelltipusokon
beliil a kiillonb6zé megoldasok és a gyakorlati tapasztalat is azt tiikrozi, hogy ma még nem
létezik egy kiforrott, egzakt, az igényeknek teljesen megfeleld forgacsolasi elmélet, modell,
sokan sokfajtaképpen kozelitenek e folyamat modellezéséhez. A modellek josaganak,
hasznalhatosaganak egyik mérdszama a modell pontossdga. Az atfogod, egzakt modell hidnya
miatt, ill., mert bizonyos szempontbol maga a folyamat sem teljesen egzakt, ill., sokszor
bizonytalan, igy a modellek sem tudjak teljesen pontosan leirni a forgacsolas folyamatat. Ez azt
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jelenti, hogy a modellek altal becsiilt paraméterek szinte mindig eltérnek azok valdsagban
tapasztalhatd értékeitdl és legtobbszor ez az eltérés tobb, mint amit altalaban a kiilonb6zo
mérndki folyamatok modellez6éi elvarnak, megszoktak [18]. Természetesen, aki a forgacsolas
modellezésével foglalkozik, nem lepddik meg ezen, pl. Choi és munkatarsai a modellezési hibat,
pl. a folyamat nagyfokt nemlinearitasa és sztochasztikussdga miatt természetesnek tartjak [54].
Szamszerlien ez azt jeleni, hogy az a forgacsolasmodell, mely a becsiilt paraméterek értékeit 5-
20%-os hibaval becsiilni tudja mar "j6" modellnek szamit. A kiilonb6z6 szerzok gyakran eltérd
mértékeket hasznalnak a hiba mérésére, de ennek ellenére az itt felsorolt cikkek jol tiikrozik ezt a
véleményt:

Gyartasi 1d6t becsiilt Wang és Stockton, akik 1-15%-0s becslési hibat kaptak eredményiil
[123]. Az id6 paraméter becsiilt és valds értéke kozti eltérés jelentette a hibat, melyet a valos
érték %-aban mérték.

A forgacsold szerszdmot az élettartama alapjan négy osztalyba sorolta Grovekar és Grabec.
A tesztelés sordn a téves osztalyba sorolas a teljes minta 4.1-16.6%-at tette ki [32].

Jemielniak és munkatarsai a szerszamkopottsagot becsiilték mesterséges neuralis halo
alapi modellel. A becsléshez a forgiacsold erd, a rezgés és a megmunkalds paramétereit
hasznaltak. Kielégitdnek nevezték a neurdlis halomodellt, mert a kopottsag becslésekor az
altaluk hasznalt becslési hiba paraméterek koziil egyik sem mutatott 20%-nal rosszabb
eredményt.

Wright és munkatérsai a forgacsolasi folyamatot optimalizaltdk iterativ mddszerrel [126].
Az iteraciot akkor allitottak le, mikor a megoldas az altala megszabott feltételektél 5%-nal
kisebb eltérést mutatott.

Empirikus 0Osszefliggést hasznalt Colding a forgacsoldsi erd és a szerszdméltartam
meghatdrozasara. A tesztek azt mutattak, hogy maximum 7-15%-o0s atlagos eltérést jelentd
becslési hibaval tudta becsiilni az ismeretlen paramétereket [19].

Jo becslésként, a forgacsolési erd komponenseinél 5-15%-os, a szerszamkopottsagnal 5%-
os, a feliiletei érdességnél 20%-os atlagos hibat allapitottak meg Li és munkatarsai [53].
Kombinalt analitikus és neuralis hal6 alapu modellt hasznaltak a becsléshez.

Kapoor és munkatirsai homlokmards esetén, analitikus modell alkalmazasaval, a
forgacsolasi erd komponenseit "kozeli", atlagosan, 10-15%-os hibaval tudtak becsiilni.

A sebesség, az eldtolas és a kiilonboz6 szenzorjelek voltak annak a mesterséges neuralis
halonak bemenetei, melynek segitségével Monostori a fogasmélységet a teszteld adathalmazon
vett, 8.2%-os atlagos relativ hibaval tudta becsiilni [69][66][67].

Nemlinedris regresszio-szamitassal és neuralis halo segitségével esztergalasi erd, feliileti
érdesség ¢és szerszamkopottsag becslési kisérleteket végeztek Yerramareddy és munkatarsai
Eredményiil 10-30%-os atlagos eltérést kaptak [127].
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4. A gyartasi folyamat strukturaja, a folyamatok tervezése

4.1. A gyartasi folyamatok szintjei

A gyartasi folyamatok egyik lehetséges struktarajat ismertette Horvath és Markos [39]. A

gyartas legalso szintjeitdl kezdve a kovetkez0 szinteket lehet megkiilonboztetni:

l.
2.

Mozdulatelem. Lehet gépi vagy emberi. A gyartasi folyamat legkisebb elkiilonithetd egysége.
Mozdulat. A legkisebb Onalléan kezelhetdé Osszefiiggd gépi vagy kézi tevékenység. A
mozdulatelemzés, pl. lehetdvé teszi a mozdulatok iddigényének meghatirozasat, a
munkahely elrendezésének, a munka kivitelezésének ésszerlisitését, konnyitését, a
termelékenység novelését.

. Miiveletelem. Tobb mozdulatbol all, végrehajtasa azonos szerszammal torténik a munkadarab

azonos tipusu feliiletein, ugyanolyan paraméterek mellett.
Miivelet. Tobb miiveletelembdl all, egy gépen, egy befogasban, a munkadarab azonos
helyzetében hajtjak végre, tartalmazza a munkadarab be- és kifogasa mozdulatokat is.
Szakasz. Tobb, 0sszefiiggd miiveletbdl all, eredményeképpen a munkadarab feliiletei azonos
késziiltségi allapotba kertilnek.
Ezeket a szinteket egészitik ki, Van Luttervelt és munkatarsai [57] egy 6., felsébb szinttel,
ahol informacio all rendelkezésre az elkészitendd termék részeinek szamarol, az elvégzendd
megmunkalasokrol, az ezek 1déigényérdl, alkalmazandd szerszamokrol, késziilékekrdl, stb.
Ok a megmunkalasi folyamatok hat szintjét kiilonboztetik meg.

A Detzky és Toth a diszkrét technoldgiai folyamatok hierarchiai szintekhez kapcsolhato

optimalasa és irdnyitasa iranyabdl kozelitve a gyartorendszerek belsé hierarchidjahoz, annak

négy, Osszekapcsolhat6 szintjét kiilonboztették meg (fentrdl lefele haladva) [99][101]:

1.

Gyarto szint:. Olyan megmunkald, anyagkezeld, gyartoeszkoz-ellatd ¢€s iranyitd
alrendszerekbdl allo technologiai objektum, amelynek tipikus aktivitasa a gyartasi rendelések
teljesitése.

Megmunkalo alrendszer: Mechanikai, anyagkezeld, szerszdmvalaszté ¢és iranyitod
alrendszerekbdl allo6 technologiai objektumok. A mechanikai alrendszer tipikusan a
szerszamgep, de robotizalt vagy kézi munkahely is lehet.

Mechanikai alrendszer: Tipikus aktivitdsa a technoldgiai miiveletelemek végrehajtasai.

. Fizikai-anyagi alrendszer: A technologiai jellegzetességnek megfeleld szint. Forgéacsold

gyartorendszerekben, pl. ez a forgacsolo alrendszer.
4.2. A gyartasi folyamatok tervezésének szintjei, 1épései

A gyartasi folyamatok tervezését Markos és Horvath 6t 1épésbol allo folyamatként

ismertette [39],[41]:

1.

Elotervezés. Ezen a szinten el6szor az elégyartmanyt kell meghatarozni, majd a gyartas fobb
szakaszai kozotti csatlakozasi feliileteket €s a kovetkezd 1€épésként a szakaszokhoz tartozo
gyaregységek, lizemek, gyartorendszerek kijelolését kell megtenni. Ennek a szintnek az
eredménye a gyartaselokészitéshez sziikséges informacidok halmaza
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2.

4.

Sorrendtervezés szintjén a geometriai feldolgozas feladata a méretlancok elemzése, a kész
alkatrész €s az eldégyartmany kozotti kiillonbségek, azaz a gyartasi igények meghatarozasa, a
gyarthatosag vizsgalata. A feliiletcsoportokra értelmezett igények alapjan torténhet meg a
gyartasi eljarasok kivalasztasa, a bazisok és a befogasi feltételek megfogalmazasa, a késziilék
kivalasztasa vagy tervezése, a gépek kivalasztdsa. A gyartasi feladatok és a gépek
lehetdségeinek birtokdban nyilik mod a folyamat miuveletekre vald tagoldsara és a
munkadarab muveletkozi allapotainak meghatarozasara. Az optimalis gyartasi sorrend fiigg a
berendezések sajatossagaitodl, az aktualis gazdasagi céltol. Ezt a szintet a legjobbnak itélt
sorrendtervi valtozatok szerkesztése zarja.
Miivelettervezés is geometriai feldolgozassal indul. Ebben a Iépésben alakulnak at véglegessé
a definidlt geometriai elemek, majd kialakulnak a miiveleten beliili, kozbensé munkadarab
allapotok is. A gép lehetdségeinek ismeretében torténik meg a miiveletelemek és azok primer
sorrendjének meghatdrozasa, a rdhagyéasok elosztdsa. E folyamat kozben generalédnak a
szerszamvalasztasi igények ¢és feltételek. Ezek alapjan valésul meg a szerszamok,
mérdeszkdzok valasztasa, vagy tervezése, majd a szerszamok elrendezése a tarban. A
miiveletelemek végsd, optimalis sorrendje fligg a szerszamelrendezési tervtl és apro
modositasokat tesz sziikségessé a miiveletelemek rahagyésain. A szint végeredménye a jol
szerkesztett miiveletterv.
A miiveletelemek tervezése a szerszdmpalya meghatarozéasaval és az optimalis technologiai
paraméterek szamitasaval indul. A szerszampalyak részint liresjarati, részint megmunkalasi
mozgasciklusokat jelentenek. A palyageneralds bizonyos esetekben tobblépcsds, Osszetett
feladat. Magasabbrendii optimumfeltételek esetén sziikséges a technologiai adatok
masodlagos optimalasa. A végleges folyamatjellemzdk értékei sziikségesek a folyamat-
feliigyelet, adaptiv irdnyitds szdmara. A miiveletelemek tervezésének eredményeként késziil
el a mozgasterv.
A tervezés utolsé része tartalmazza az adatok megfelelé formdatumma konvertalasat, a
megfeleld vezérlési utasitasok eldallitasat, azaz a posztprocesszalast.

Toth és Erdélyi a termék- és gyartdeszkdz-tervezés harom szintjét kiilonbozetette meg,

mely szintek egyenként tovabbi harom részre oszthatéak [100]:

1.

2.

3.

A szerelési folyamatok tervezése

1.1. A szerelési folyamatok sorrendjének tervezése
1.2. Az egyes szerelési folyamatok tervezése

1.3. A szerelési Gannt diagram elkészitése

A alkatrészek gyartasanak eldtervezése

2.1. A részek elemzése és csoportositasa

2.2. A technologia nagyvonall eldtervezése

2.3. Elégyartmany tervezés

Az alkatrészek gyartasi folyamatainak tervezése
3.1. A megmunkalasi sorrend tervezése

3.2. A megmunkalasok tervezése

3.3. Normaiddk és egyéb gyartasi paraméterek meghatarozasa
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Természetesen a termeld vallalatok felépitésekor, miitkodésekor még 1éteznek tovabbi
felsdbb szintek. A tovabbi felsé vallalati szintek mar nem csak a gyartastechnologidhoz
kapcsolodnak, szorosan Osszekapcsolodnak mas vallalati teriiletekkel, fiiggenek a vallalat piaci
stratégiaval.

Fontosnak tartom kiemelni, hogy ezekben a megkozelitésekben az egyes szinteken
elvégzendd feladatok kiilonbozo részletességli informaciokat, kiilonb6z6 modelleket igényelnek,
bar az egyes szintek nagyon nagymértékben atfedik egymast, azaz nagymértéki a kapcsolat az
egyes szintek kozt.
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5. A gyartasi, forgacsolasi folyamatok optimalizalasa

A megmunkalasi folyamatok, igy a forgacsolasi folyamat gazdasagi hatésa is oridsi. Ezt
ismertettem korabban, amikor azt indokoltam, hogy miért sziikséges a forgacsolasi folyamat
modellezésével foglalkozni. Ez az oka annak, hogy a forgacsolasi folyamatok optimalizalasanak
is hatalmas a gazdasagi jelentésége. Mind a mai vallalati gyakorlatban [5], mind a mai
kutatasokban, fejlesztésekben igen nagy szerepet kap az egyes folyamatok optimalizalésa.

Az irodalomban és a gyakorlatban is igen sokféle optimalizalasi modszert, feladatot
talalunk. A sokféleségnek tobb oka is van: a teriiletek kiilonbozdsége, az optimalizalas a gyartas
kiilonbozd szintjein valdosul meg, stb., de az optimalizalasi eljarasok a kovetkezd pontokban
szinte mindig megegyeznek:

* Minden esetben vannak korlatozé feltételek. Ez azt jeleni, hogy a legtobb optimalizalando,
vagy egyeb paraméterek szamara eld vannak irva lehetséges paramétertartomanyok, vagy
értékek.

* Minden esetben vannak modellek, melyek a kiilonb6z6 paraméterek kozti osszefiiggéseket
irjak le valamely tudasabrazoldsi mod segitségével.

* Minden esetben van(nak) cél(ok). Ez szinte mindig valamely paraméterek minimalizalasat,
maximalizaldsat, stb. jelenti. A gyakorlatban a legtobb probléma atfogalmazhatd valamilyen
minimalizalasi problémava.

A kiilonb6z6 optimalizalasi modszerek eltéréseinek egyik oka éppen az, hogy ez a harom
pont az adott optimalizalasi feladatban hogyan val6sul meg.

A kovetkezOkben kiilonbozd gyartasi, forgacsolasi példat mutatok be, melyek az eltérd
gyartasi szinteken tiikrozik a folyamatok optimalizalasanak kiilonbozo lehetséges megoldasait.

Colding bemutatta, hogy az 4altala megalkotott empirikus forgacsolasi modell is
hasznalhatdo az optimalizalasban [20]. Az optimalizalas soran figyelembe veszi a szerszam
¢ltartamot, az eldtolas gazdasagi hatasat €s a lehetséges minimalis koltséget.

Jawahir és munkatarsai végeselemes ¢€s analitikus modellekre alapozott optimalizald
eszkozt valositottak meg [44]. Fontosnak tartom kiemelni, hogy az optimalizalas egyszerre tobb
szempont szerint tortént Ugy, hogy az egyes szempontokhoz konkrét paraméterek rendelhetdek.
Az optimalizalas sordn az egyes paramétereket sulyozni lehet, azért (a szerzoket idézve), hogy
sziikség, elvaras alapt optimalizalast lehessen megvaldsitani. A szerzok azt is alahuztak, hogy az
egyetemek, kutatdintézetek és az ipar szoros egylittmiikddése igen fontos tényezd a sikeres
megvalositas szempontjabol.

Empirikus forgacsolasi modelleket hasznalt Wright és Stori a forgacsolasi paraméterek
optimalizalasdhoz [126]. Kivalo cikkiikben leirtak, hogy:

* azalegjobb szimulacio, amelyik a legpontosabban becsli az ismeretlen paramétereket,

* a mai szimulacios eszk6zok nem tamogatjak megfeleloen a tervezést, melynek egyik oka, hogy

* a szimulacios modellek legtobbszor nem invertalhatoak, igy

* a szimulaciot egy iterativ eljardson keresztiil lehet optimalizalasra haszndlni, mely
legtobbszor hosszu ideig tart.
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Csigakerék (gyartas)tervezését optimalizalta Dudds, aki ismertette, hogy egy iddében
kiilonbozd elvarasok jelentkeznek a munkadarabot, annak gyartasat és miikodési koriilményeit
leir6 paraméterekkel szemben [65]. Bemutatta, hogy a paraméterek erdsen dsszefliggnek és igy a
konstrukcios és gyartastervez0 mérnoknek magas fokt ismeretekkel kell rendelkeznie. A gyartas
optimalizalasdhoz, segédeszkdzként szimulacids programot javasolt.

Maras esetén a szerszampalyat hatarozta meg Schultz €s Bimschach, akik alkottak egy gép,
munkadarab €s technologia modellt. Modellként végeselemes szdmitdeljarasokat és empirikus
technologia-leirast hasznaltak. Céljuk a forgacsolasi erd minimalizalasa volt, igy, hogy kdzben
az eloéirt munkadarab pontossagi kovetelményt tartaniuk kellett [87]. Cikkiikben egy attekintést
adtak a mardsi paraméterek optimalizalasarol, melyet hat lehetséges szintre osztottak. Ezek
alulrol felfele a kovetkezok:

NC programban: szerszampalya, el6tolas €s forgacsolési sebesség optimalizalas.
Szerszam: szerszamél geometria, anyag €s atmérd optimalizalas.

Késziilék: pozicid €s pontossag optimalizalas.

Munkadarab eldkezelés: eld-alakités, belsd fesziiltségek megosztasa.
Munkadarab geometria- és anyagoptimalizalas.

A e

Géppontossag optimalizalas.

Soml6 a forgacsoldsi paraméterek megfeleld értékeinek meghatarozasaval a forgécsolasi
koltségeket minimalizalta [39][40][90]. A forgécsolasi koltségek modellje két részbdl adodik
Ossze: a szerszam ¢és a gépidd koltségbdl. A forgacsoldsi folyamat modellezésére
hatvanyfiiggvény alakt, empirikus fliggvényeket hasznalt (Taylor féle szerszdméltartam képlet,
hatvanyfiiggvény alaku erd, teljesitmény képletek, stb.). Az egyes paraméterek lehetséges also és
fels6 korlatjai jelentik az optimalizalas korlatozasrendszerét. Ezt nevezte -elsddleges
optimalizalasnak, melyet az in. masodlagos optimalas kovet, mialatt az elsddleges optimalas
optimalis pontja keriil modositasra azért, hogy a termelésiranyitési, litemezési szempontok is
érvényesiiljenek.

Az integralt és kooperativ gyartasi folyamattervezés, termelésszervezés €s iitemezés, ill. a
gyartasi folyamatirdnyitds megvalositasanak céljabol, Toth és Erdélyi a fajlagos koltség-
ekvivalens 1d6t tekintette optimalizalandé paraméternek és erre dolgozott ki eljarast [21][100]. A
forgacsolas koltsége itt is a szerszam ¢és a forgdcsolasi gépkoltségbdl tevodik Ossze.
Folyamatmodellként ez az optimalizalasi moédszer is a Taylor egyenletet hasznalta a
szerszaméltartam meghatarozasara, ill. ugyanazokat az empirikus 6sszefliggéseket alkalmazta az
erd, teljesitmény és egyéb, foleg optimalizalasi korlatokat meghatarozd paraméterek
meghatarozasara, mint a Somld médszer [102].

Gyartosorok optimalizalasa volt a célja Westkdmpernek és Schmidt-nek, akik harom célt
tartottak szem el6tt: a gyartasi koltségek €és a gyartasi id6 minimalizélasara tettek javaslatot, ugy,
hogy a gyartott termék kielégitse a mindségi kovetelményeket [124]. A gyartésor modelljét az
egyes folyamatok paraméterértékeinek ataddsaval valdsitottdk meg és optimalizalasra egy
keresési eljarast, a genetikus algoritmust javasoltak. Westkdmper hasonlo optimalizalast javasolt,
ugy, hogy megallapitotta, hogy a gyartdésoron végighaladva, a munkadarab mindségét leird
paraméterek lehetséges tartomanya folyamatosan szikiil [125]. A szerzék mindkét
optimalizalasban folyamatmodellnek mesterséges neuralis halokat javasoltak.
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Optimalizadlas nem csak a megmunkalds szintjén lehetséges, hanem a termelés mas
szintjein is. Ilyen, lizem szintli optimalizalast valdsitottak meg Bley és munkatérsai is. Az
lizemszintli termelés-szimuldcid eszkozeként a SIMPLE++ programot hasznéltak, mely a
kiilonbozd bedllitasoknak megfelelden szimulalta a termelést, és igy meghatarozta a termelést
kiértekeld paraméterek értékeit, melyeket a beallitasi paraméterekkel egyiitt eltaroltak. Az igy
eltarolt adatvektoroknak a pillanatnyi optimalizdlandé paramétereknek megfelelé sorba-
rendezésével végzik az optimalizalast [11].

A forgacsolasi folyamat modelljeként, ill. az optimalizalt és kezdeti paraméterek kozti
kiilonbségek eltarolasara is mesterséges neurdlis halé modelleket hasznalt Shen ¢és Luttervelt,
azért, hogy a folyamatosan Ontanuld, intelligens termék- és gyartoeszkdz-tervezd rendszert
valositson meg [88]. A mddszer az optimalizalanddé paraméterek folyamatos valtoztatdsaval
jutott el az optimalis paraméterekhez.

Adott alkatrész gyartéasi folyamatainak tervezését valositotta meg Vancza és Markus [63].
A megfelelé terv megtalalasahoz genetikus algoritmust hasznaltak, ahol az egyedek az egyes
lehetséges gyartasi sorrendterveket jelentették. A lehetséges tervek koziil az optimalist keresték.
Harom szempontot vettek figyelembe az optimalizalasnal:

e aszakaszok szamat,

e a szerszamcserék szamat,

* akoltséget.

E harom szempontnak megfelelé paraméterek sulyozott Osszegét hasznaltdk a tobbszempontu
optimalizalashoz. A kiilonbozd szempontok fontossagat a megfeleld sulyok aranyaival lehetett
szabalyozni.

Kis- és kozépmeéretli vallalatok esetén, a vallalat alapvetd tevékenységeinek megtartasa és
a versenyképesség fenntartdsa kozti ellentmondds feloldasara Mezgér és Koviacs jol szervezett,
kooperativ halozato(ka)t javasolt, mely(ek) a turbulens kornyezetben jelentkezd kihivasokra
optimalishoz kozeli megoldasokat probal(nak) szolgaltatni [64]. Bemutattdk, hogy a gyartasi
feladatok és a koriilmények idében is valtoznak, igy sziikség van az ujratervezésre.
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6. A mesterséges neuralis halok
6.1. A mesterséges neuralis halok tudasabrazolasa

A kutatdsom soran mesterséges neuralis halo alapti modelleket hasznaltam, ezért ezen
modellezési technika tudasabrazolasat ismertetem, és azt, hogyan tud ez a modell tanulni. A
mesterséges neuralis halok olyan szamitégépes modellek, amelyekhez a valddi neuronok
(idegsejtek) felépitése adta az Stletet (3. Abra.). Miutan az idegsejtekrdl szerzett ismereteink még
ma toredékesek, rdadasul a szamitogépek teljesitOképességének is van hatira, modelljeink
szlikségszeriien csak egyszerlsitett masai a valodi idegsejthaloknak.

3. Abra. Az idegsejtmodell
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Az idegsejtek szamtalan finom, dendritnek nevezett nyulvanyukon keresztiil kapnak
egymastdl elektromos jelzéseket. Az elektromos iizenetek — az ugynevezett allokacios
potencialok — a sejt testébdl egy hosszu és vékony, végiil ezernyi dgra bomlo nyulvany, az axon
mentén haladnak a kapcsolodd idegsejtekhez. Az axon mindegyik végagan egy-egy
szinapszisnak nevezett kapcsolodasi hely talalhat6, amely az axonon végigfutd elektromos jelet a
hozza kapcsolddo idegsejt miikodését gatld, avagy serkend jellé alakitja at. Amennyiben az
idegsejtet érd serkentd ingertiletek kell6 mértékben feliillmuljak a gatld hatast jeleket, az axon
mentén akcids potencidl indul meg. A tanulas folyamata soran a szinapszisok miikddésének
hatékonysaga, s ezzel az idegsejtek egymadsra gyakorolt hatasa is megvaltozik.

Ahhoz, hogy egy, a gyakorlatban is hasznalhato eszkdzt, modellt kapjunk, a kiillonb6z6
szamitogépes modelleknek matematikailag teljesen meghatarozottnak kell lenniiik, ezért sok
egyszertisitést, kompromisszumot kell megkotni a modellalkotaskor. A 3. Abra. mutat egy
idegsejtet és az annak megfeleld modellt.

Az idegsejtek azonos viselkedést mutatnak a kovetkezdkben:

1. egy idegsejt esetén az informéciddramléds egyiranyu, azaz vannak az idegsejtnek bemenetei
(inputjai) és kimenetei (outputjai); (3. Abra.)

2. az idegsejtnek tobb bemenete van, melyekbdl az informacid az elektromos jeleken keresztiil
“Osszegylilik” és egy kémiai folyamatot befolyasol;

3. ez akémiai folyamat befolydsolja a sejt kimenetén keletkezd jelet;
gyakorlatilag mindegyik idegsejtben egy kimenet van, mely szétdgazva tobb tovabbi
idegsejtek bemeneteinek ugyanazt az informaciot adja at; (4. Abra.)

5. ennek a kimenetnek az informacidatvive tulajdonsagai kiilonbozdek;

6. mindegyik idegsejt egyszerre tobb masik idegsejttel van kapcsolatban (4. Abra.).
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4. Abra. Az idegsejtek halozata

Ezeket a tulajdonsdgokat lehet felhasznalni a matematikai modell megalkotasara. Az itt
leirt tudasabrazoldsi modszer McCulloch és Pits [59] kozleményein alapszik, melyet Rosenblatt
¢s Hopfield tovabbfejlesztettek [36].

Az 2-es pont szerint az idegsejtnek tobb bemenete van, amely bemenetekrdl szarmazo
elektromos jelek az idegsejtbe érkezve valamilyen modon eldéllitanak egy kozos elektromos
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jelet. Azt, hogy hogyan lesz a tobb bemeneti jelbdl egyesitett jel, egy fliggvénnyel lehet
modellezni, melynek tobb bemenete van (X vektor) és egy kimenete (skalar mennyiség). Jeldlje
ezt a fliggvényt / = F1(X). A kovetkezd modellezési feladat a sejtben lejatszodo kémiai folyamat
modellezése. Ennek a folyamatnak megfeleltethetd egy fliggvény, melynek egy bemenete van €s
egy kimenete (skalar mennyiségek). Jelolje ezt a fliggvényt O = Fy(,th) (th:threshold, kiiszob: a
kémiai folyamat leirdsara hasznalt paraméter). Az idegsejt belsejének modellezése igy
megoldotta valik, mert az F; kimenetén keletkezé jel (/) szolgal az F, bemeneteként. {gy lathato,
hogy az idegsejt tobb bement (X) és egy kimenet (O) kozott végez egy leképezést.

A kovetkezd feladat annak modellezése, hogyan adnak 4t informaciét egymasnak az
idegsejtek. Jelatvitelkor a két kiilonbozd idegsejt kozti jeldtvivé nyualvanyok (axonok)
kiilonbozoképpen viselkednek. Egy osszekottetés egy fiiggvénnyel modellezheté (3. Abra.),
melynek bemenete az a skaldr mennyiség melyet az axon az eredetéhez tartozé idegsejttdl kap
(0)), egy paraméter irja le a jelatvivé tulajdonsagat (w;) €és egy kimenete van (x;), ami a végén
adodo jelet szolgaltatja.

A modellezés kovetkez6 megoldand6 feladata az, hogy halokat hozzon létre. Egy
idegsejtmodell tobb bemeneti kapcsolattal is rendelkezik, igy a bementi kapcsolatok
modellezhetéek a X = F3(0,w) fliggvénnyel.

A haloépités lehetdsége utan, a kdvetkezd 1ényeges kérdés, hogy hol kezdddik egy halo, és
hol ér véget? A gyakorlati alkalmazasnal az inputokat és az outputokat legtobbszor az adott
feladat meghatarozza. A gyakorlati hasznéalatkor a neuralis hdlonak annyi bementi neuronja van,
amennyi a bementi adatok szdma és annyi kimeneti, amennyi a kimeneti adatok szdma. Egy
mesterséges neuralis halo leképezést végez az n dimenzids inputtér és az m dimenzids outputtér
kozott.

Az lathatd, hogy a halo viselkedése attdl fiigg, hogy hogyan kapcsoljuk Ossze az egyes
neuronmodelleket, ill. attol, hogy milyenek az F,, F,, F; fiiggvények. Ezek azok a jellemzdk,
melyekben, a napjainkban ismert kiilonb6z6 neurdlis halomodellek egymastol eltérnek.
Dolgozatomban, az irodalomban megtaldlhatd [35][38][55], Fi, F., Fs fiiggvények ill.,
kapcsolodasi modszerek sokasagabol csak az altalam alkalmazottakat ismertetem részletesen.

Tekintsiik az x; = F3(o0;,w;) fliggvényt. Mar az indexelésbdl is kitlinik, hogy ez a fiiggvény
az 1. neuron egy bemenete és a j. neuron kimenete kozotti kapcsolatot, azaz annak erdsségét
modellezi. Az erdsséget lehet modellezni egy megfeleld sullyal (w;) valo szorzassal, igy:

x; =0, Ly,

Egy neuron minden bementi dsszekottetésétdl kap ingert, ezeket 0sszegzi az F; fliggvény

szerint:

= le.

i:minden bemenetre
Az egyik leglényegesebb fiiggvény az F, fliggvény. Ez a fliggvény modellezi az idegsejt
belsejében lezajlo kémiai folyamatot. Kezdetben ez a fiiggvény egy egyszerli kiiszobértéken
alapulo6 fliggvény volt, mely egy egységnyi jelet adott, ha az dsszegzett bemente elérte a neuron
kiiszobértékét (threshold, t4), ill. 0-t ha alatta volt. Ez a modell alkalmas volt kiilonb6z6 dontési
fak, dontéstdmogatd rendszerek tuddsabrazolisira, de hamar jelentkezett az igény, hogy a
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mesterséges neuralis hald képes legyen folytonos valtozok kozti dsszefiiggések modellezésére is,
ezért ezt a fliggvényt folytonossa kellett tenni. [gy az un. szigmoid figgvény valt a
leggyakrabban alkalmazotta:

9; = 1+e}‘l—thj)

Az egyes mesterséges neuronokat leiro fliggvények ismertetése utan definialni kell a
koztiik 1évo kapcsolatokat. A gyakorlatban leggyakrabban az Gn. multilayer perceptron-t (MLP)
halomodellt hasznaljak az Gn. backpropagation tanulési eljarassal. Errdl részletes leiras talalhato
[9]-ban is. Kutatdsom soran mindvégig ezt a neuralis halo-tipust alkalmaztam. Az MLP-esetén a
halonak két 1ényeges tulajdonsaga van:

1. Az egyes neuronok rétegekbe vannak rendezve és az informacidaramlas az egy rétegben 1évo
neuronok esetén egyszerre torténik,

2. Az egyes rétegek minden neuronja 6ssze van kotve az el6z6 réteg minden egyes mesterséges
neuronjaval, ahogy ezt az 5. Abra. is mutatja.
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5. Abra. Az MLP mesterséges neuralis halo

A mesterséges neuralis halo a kovetkezd algoritmus szerint végez leképezést az input és az
output adatok kozott:

1. az input adatok dtadédnak a bementi neuronoknak,

2. az input neuronok mindegyike kiszamitja a sajat kimenetét (itt csak értéktovabbadas van),

3. minden neuron mindegyik kimentét ugyanolyan mértékben, a kimeneti értékének
megfelelden “ingerli”. Mindegyik kimeneti Osszekottetésen végigfut az inger, azaz az
Osszekottetés masik végén megjelenik az F; fliggvénynek megfeleld érték (x; = F3(o;,wy)),

4. a kovetkezd réteg mindegyik neuronja kiszamitja bemenetét ugy, hogy Osszegzi a bementi
Osszekottetésein érkezo értékeket Fy szerint (/=F (X)),

5. ennek a rétegnek minden neuronja kiszamitja a sajat kimenetét az F, fliggvény szerint (O =
Fo(L,th)),
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6. minden neuron mindegyik kimentét ugyanolyan mértékben, a kimeneti értékének
megfelelden “ingerli”. Mindegyik kimeneti Osszekottetésen végigfut az inger, azaz az
Osszekottetés masik végén megjelenik az F; fliggvénynek megfeleld érték (x; = F3(o;,wy)),

7. a kovetkezd réteg mindegyik neuronja kiszamitja bemenetét ugy, hogy 0sszegzi a bementi
Osszekottetésein érkezd értékeket F; szerint (/=F (X)),

8. ... és igy tovabb az 5-7 pontok ismétlésével egészen addig, mig el nem jutunk a halod
kimeneti rétegéhez tartozo neuronokhoz. Ezen neuronok kimeneti értékei lesznek a halo
kimeneti értékei, kimeneti vektora.

6.2. A tanulas folyamata

Az eldz6 fejezet bemutatta, hogyan képezi le a neurdlis halomodell a bementi adatokat
kimenti vektorokkd. E leképezést nagymértékben befolydsoljak a hald paraméterei:

1. az input és output neuronokon kiviil hany rétegben (rejtett rétegek (hidden layers)) és mennyi
neuronja van a halonak (rejtett neuronok (hidden neurons)),

Az egyes neuronoknak a paraméterei (¢4;).

3. A neuronok kozott 6sszekattetések erdssége (wy).

A neurdlis halok tanuldsa sordn ezeket a paramétereket allitja be az alkalmazott
tanuldalgoritmus ugy, hogy modellezze a kimeneti ¢és bemeneti paraméterek kozti
Osszefliggéseket. A tanuldalgoritmusokat harom nagy csoportra szokds osztani:

* Az n. feliigyelt tanulas (supervised learning),

* azun. feliigyelet nélkiili tanulés (unsupervised learning) és

* az Un. megerdsitéses tanulds (reinforcement learning).

A gyakorlatban a leginkabb alkalmazott tanuldalgoritmus az un. backpropagation eljaras,
amely a feliigyelt tanulasi eljarasok kozé tartozik. Ez az eljaras alapverzidjaban nem valtoztatja a
haloban 1évo rejtett rétegek €s a rejtett neuronok szdmat, csupan az 0sszekottetések er0sségét és a
neuronok paramétereit keresi. A feliigyelt tanuldshoz a bemeneti és kimeneti vektorok egy
Osszetartozo, betanité halmazéra van sziikség. A tanulas soran a halo megkapja mind a bemeneti
mind a kimeneti adatokat. Az algoritmusban a sulyokat ¢és a thresholdokat el0szor
véletlenszeriien szokas beallitani (egyenld kezdeti értékek esetén az eljards gyakran nem vezet
eredményre), majd a tanulas a kdvetkezoképpen zajlik:

1. A hal6 a tanuléhalmazbdl megkapja az elsé bemeneti adatvektort, majd a paraméterei
segitségével becsli a kimeneti adatvektort. Természetesen ez a becslés nagyon rossz, a
becsiilt €s az ismert kimenetek kozti eltérés nagy lesz, mert a halé paraméterei
véletlenszertien lettek bedllitva. Ekkor a hald paraméterein allit az algoritmus, ugy, hogy
csokkentse a becsiilt €s az ismert kimenetek kozti eltérést, azaz az adott adat-parra vonatkozé
hibat (mintdk szerinti tanulas). A valtoztatdsnak egyik jo modszere, hogy olyan mértékben
valtoztatunk egy halo-paramétert, amilyen mértékben az a kimeneten jelentkezd hibat
befolydsolja. A backpropagation algoritmus gradiens eljarast valosit meg, azaz a
paraméternek a hibara gyakorolt hatasa mértékeként a hiba (E:Error) paraméter szerinti elsd
derivaltjat hasznalja:
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ahol az p paraméter neve "learning rate" (tanuldsi rata), mely legtobbszor nulla és egy

kozti paraméter. A thresholdok(kiiszobértékek) modositasa is ugyanigy torténik.

2. a halé a tanuldhalmazbol megkapja a masodik, bementi adatvektort, majd becsli a
kimeneteket és ismét allit egy kicsit a paramétereken, hogy csokkentse a hibat,

3. ... 1igy tovabb egészen a tanulohalmaz utolsé bementi, kimeneti adatparaig.
Ezutan az 1..3 pontok ismétlése kovetkezik.

5. A 4 pontot addig ismételjiik, mig a kimeneteken jelentkezd hiba csokkenése "megall" vagy
egy altalunk el6irt érték ala csokken.

A tanulas befejezésével a halo a tanuldhalmazt felhasznidlva mar a strukrardjanak
megfelel6 mdédon modellezi a paraméterek kozti Gsszefiiggéseket. Az algoritmusrol részletesebb
leiras talalhato, pl. [9], [35], [104] -ban is.

A backpropagation eljaras az elmult években tobb szempontbol is fejlodott. Egyik
legfontosabb fejlédési irany a tanulas gyorsasaganak novelése, ill. a hibacsokkenés lokalis
minimumba futdsédnak elkeriilése. Eldszor bevezették az Gn. momentum paramétert (@ ) és a
stulyok modositasa a kovetkezdképpen alakult [9]:

eldzo

Awl.j =-n ;E + aAw,.j

Wi

A tanuladsi modszer egyik tovabbfejlesztése az volt, hogy nem minden kimeneti-bemeneti
adatparnal torténik a sulyok modositdsa, hanem a sulyok az Gsszes tanulasra hasznalt adatpar
bemutatasa utan, az egyes mintakhoz tartozé modositasok dsszegével modosulnak:

aE elézé
DAw, == Y +abw,

a tanito— W,‘j
mintakra

A tanulas gyorsitasanak egy masik, igen hatékony gyorsitasat eredményezi az, ha a tanulas
soran az n paraméter adaptivan valtozik [9]. Ezzel a modszerrel 2-10-szeres tanuldsgyorsulast is
el lehet érni. Minden sulyhoz sajat /7 paraméter rendelésével, ezek adaptivan valtoztatasaval
tovabbi, akar 20-50-szeres gyorsulés is elérheté [97]. A sulyokhoz rendelt 77 paraméter adaptiv
valtoztatasa azt jelenti, hogy ha a tanulasi 1€pés irdnya (a stlyvaltoztatas eldjele) megegyezik az
el6zo 1épés iranyaval (eldjelével), akkor nd a 1épés nagysagat befolyasold /7 paraméter, ha nem
egyezik meg, akkor csokken. Kutatasom soran, a minden sulyhoz 7 paramétert rendeld, adaptiv
tanuldsi modszert hasznaltam.

A tanulas utan a halo josaganak kiértékelését egy teszteld adathalmaz alkalmazasaval lehet
elvégezni. A tesztelés sordn a halé megkapja a tesztadatok bemeneti paramétereit és becsli a
kimeneti paramétereket. A kiértékeléshez elegenddé megvizsgalni, hogy a teszthalmazon mekkora
az eltérés a halo altal becsiilt kimeneti paraméterek és a valosagos kimeneti paraméterek kozott.
Ha ez az eltérés kisebb, mint a megengedett, akkor a halé alkalmas gyakorlati hasznélatra, azaz
ezutan a halonak mar elegendd csak a bemend paramétereket megadni, a haldo az elvart
pontossdggal becsiilni tudja a kimeneti paramétereket, igy azok nem sziikséges mérni, keresni.
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Ezzel a mddszerrel olyan esetben is képesek lesziink paraméterbecslésekre, dontésekre, amikor
nem ismertek az egyes paraméterek kozti 6sszefiiggések.

A felhasznalt adatok szama és az egyes paraméterek tartomanyai meghataroz6 szerepet
jatszanak a tanitas és a tesztelés sordn is. Az adatok sziikséges szdmanak meghatarozasara ma
még nincs egyértelmii eljaras, altalanos elv az, hogy minél tobb adattal felhasznalasaval folyik a
tanitds €s tesztelés, annal jobb modellt lehet épiteni, ill. annal megbizhatdbb lesz a tesztelés
eredménye is. Természetesen sziikséges az, hogy a mintdk, az adatok a vizsgalt rendszert,
problémat a megfeleld részletezettséggel ¢és teljességgel reprezentaljak. Erre a kovetkeztetésre
jutott Horvath is [38]. A teszteléskor figyelembe kell venni, hogy a tanitas soran felépitett modell
csak a tanitdshoz hasznalt adatok paramétertartomdnyaiban alkalmazhaté. Itt érdemes
megemliteni Hornik tételét, melyben bizonyitja, hogy egy haromrétegi MLP halé szigmoid
atmeneti fliggvényekkel tetszdleges folytonos fliggvényt tetszéleges pontossaggal modellezni
képes [37]. Sajnos a tétel nem konstruktiv, azaz nem hatirozza meg sem a sziikséges
tanulomintak, sem a rejtett rétegben 1évd neuronok szamat.
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7. Mesterséges neuralis halok hasznalata a gyartastechnologiaban
7.1. A mesterséges neuralis halok klasszikus alkalmazasa

Ez a fejezet a mesterséges neuralis halok klasszikus alkalmazasat, ill. annak egyes 1épéseit
mutatja be.

A gyartastechnologia legkiilonb6zdbb teriiletén hasznalnak mesterséges neuralis halokat a
folyamatok modellezésére [113].

Knapp és Wang a technologiatervezésben hasznalt mesterséges neuralis halot [48], annak
eldontésére, hogy a tervezés soran, a pillanatnyi megmunkaltsag esetén melyik megmunkalas
kovetkezzen. A munkadarab leirdsara a feliiletelem-csoport alap (feature-alapu) leirdsmodot
hasznalt. A neuralis hald input paraméterei harom csoportbol alltak:

1. egy binaris feliiletelem-csoport azonositobol,

2. a feliiletelem-csoport geometriai leirdsahoz hasznalt paraméterekbdl,

3. a feliiletelem-csoporton legutoljara elvégzett megmunkalds azonositdsara hasznalt binaris
részbol.

A neurdlis halé kimentének mindegyik csomopontja megfelelt egy-egy megmunkalasi
modnak.

Utemezési feladatok megoldasara hasznéltak neuralis halét Chryssolouris és munkatarsai
[18]. A neuralis halot az egyes gyartdcellakhoz rendelt gépek szdmanak eldontésére hasznaltak.
A dontéshez a feladatok teljesitésének mérdszamait hasznaltdk, igy a neurdlis halonak négy
bementi paramétere volt:

1. amunka elvégzésének atlagos késése,

2. atlagos atfutasi 1do,

3. atlagos er6forras-kihasznaltsag,

4. az 0sszes megrendelés elvégzésének Osszes ideje.

Harom munkahely allt rendelkezésre, igy a halonak harom kimeneti paramétere volt. Az
egyes munkahelyek maximum 4 erdforrassal rendelkeztek. Az egyes feladatok gépekhez
rendeléséhez minden esetben az in. MADEMA kritériumot hasznaltak.

Dini neuralis haldkat hasznalt forgacsoldsi szerszdmok kivalasztasara [23]. Ot, kodolt
input valtozot hasznalt, melyekkel leirta:

1. a megmunkalas tipusat,

a megmunkalas kortiilményeit,
a befogas tipusat,

a munkadarab anyagat,

Nl e

a munkadarab karcsusagat.
Nyolc kiilonb6z6 neuradlis halot hasznalt arra, hogy megallapitsa az "optimalis"
szerszamgeometriat. Mindegyik halé egy-egy szerszamgeometriai paramétert becsiilt.
Az Ontési folyamat optimalis paramétereinek meghatarozasara hasznéltak neuralis halot
Choi és munkatarsai [15]. A neurdlis hal6 bemenetei a folyamatot meghatarozd gyartasi
paraméterek, a halé kimenetei az elkésziilt munkadarab és a folyamat mindségét leird
paraméterek voltak.
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Li és Elbestawi a fogacsold kés kopottsagat becsiilte neuralis hald segitségével [68]. A
halonak hat, a forgacsolds soran mért erd, rezgés ¢és teljesitményjellemzokbdl kiszamitott
bemente €s harom, ill. 6t kimente volt, annak megfeleléen, hogy a szerszdm kopottsdgat harom
vagy 0Ot osztalyba kivantak sorolni.

Témavezetém, Monostori Laszlo is a forgacsolasi szerszam kopottsdganak osztalyokba
sorolasara ill. a kopottsag értékének meghatarozasara hasznalt neurdlis halokat
[28][68][69][74][64]. A hald bementei két részbdl alltak:

1. amegmunkalasi paraméterekbdl,

2. kiilonb6zo szenzorok mérési adataibol szarmazd statisztikai paraméterekbdl.

A kopottsag értékének meghatirozasa esetén a halonak egy kimenete volt, az osztalyzas
esetén pedig annyi, amennyi a lehetséges kopottsagi osztalyok szdma. Az inverz modell
felépitésével a fogasmélység becslésén keresztiil foglalkozott.

Liao és Chen a koszoriilés folyamatanak modellezésére hasznalt neurdlis halot [54]. A
neuralis halonak 6t bementi paramétere koziil harom a koszoriit irta le, ketté a megmunkalas
paramétereit. A halonak harom kimenete volt, a 1étrejovo feliileti érdesség, a normal irdnyd erd
¢s a fajlagos teljesitmény. Igen fontosnak tartom kiemelni e cikk egyik megjegyzését: a neurdlis
halomodell nagy hatranya az, hogy nem képes ugyanolyan input paraméterek eseten kiilonbozo
output paraméter értékeket szolgaltatni. Liao és Chen ugy jutott el ehhez a probléméhoz, hogy
ugyanolyan paraméterekkel megismételt kisérletek esetén eltéré output értékeket kapott. Ennek
okaval ¢és neurdlis halo leképezési tulajdonsdgaival a dolgozatom kovetkezd részében még
részletesen foglalkozom.

A felsorolt neurdlis halé alapu modellezési példdk a gyartas kiilonboz6 tertiletein, ill.
szintjein helyezkednek el, de a kovetkezékben megegyeznek:

* Mindegyik neurélis halot hasznal a folyamat modellezésére, azért, mert a folyamatot leird
paraméterek kozti Osszefliggések nem voltak ismertek. Ez azt jeleni, hogy még az
Osszefiiggések tipusa sem volt ismert.

* Azt, hogy mely paraméterek lesznek a halo inputjai és outputja, minden esetben az hatarozta
meg, hogy milyen koriilmények kozt hasznaltdk az adott neuralis halé modellt. Konkrétan ez
azt jelenti, hogy: az alkalmazas soran ismert értékkel rendelkezé paraméterek lettek a halo
inputiai, a meghatdrozandéak, azaz az ismeretlenek pedig az outputjai. gy, az alkalmazas
soran a felépitett neuralis halémodell segitségével mar az ismeretlen paramétereket becsiilni
lehetett [80].

Osszegezve a mesterséges neurdlis halok alkalmazasa a kdvetkezd 1épések szerint zajlott:

1. Adva volt a feladat. Szakértok segitségével paramétereket rendeltek a feladat megoldasahoz
sziikséges folyamatok leirasara.

A neuralis halé modell felépitésének céljabol kisérleteket végeztek, adatokat gytijtottek.

3. A mérési adatok felhaszndlasaval elvégezték a modellépitést, azaz a halo tanitasat. A modell
alkalmazasa sordn ismert, adott paraméterek lettek az input, az ismeretlenek pedig az output
paraméterek. A tanitdshoz haszndlt adatbazis esetén a mind az input, mind az output
paraméterek ismertek voltak.

4. Tesztelték a haldo becslési tulajdonsagait. A tesztelés sordn olyan, a tanitdshoz hasznalt
adatbazistol kiilonbozd adatokat hasznaltak, melyeknél mind az input, mind az output
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paraméterek ismertek voltak. A neuralis haldo modell becslési képességét szinte mindig az
ismert €s a becsiilt output paraméterek dsszehasonlitdsaval végezték el.
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6. Abra. A klasszikus alkalmazas négy 1épése egy sikesztergalasi példan bemutatva. A klasszikus
alkalmazas esetén a modell alkalmazésa soran ismert paraméterek alkotjak a hal6 bemeneteit, az
ismeretlenek pedig a kimenteit [115].

Ezt a modellalkotasi, modellhasznalati folyamatot nevezem a mesterséges neurdlis halok
klasszikus alkalmazasanak.

A 6. Abra. e négy 1épést mutatja be sikesztergalas esetén. A feladat adott, egy alkatrészt
kell megmunkalni. Az alkatrész feliileti érdességét a megrendeld eldirta, a technologusnak ki kell
valasztania a megfeleld0 megmunkaldsi paramétereket. A technoldgiai tudas felépitéséhez
mesterséges neuralis halot hasznal. A modell kisérletekkel felépitett adatbazis alapjan megtanulja
a gyartastechnoldgiai paraméterek €s a feliileti érdesség kozti 0sszefiiggéseket. A mesterséges
neuralis halok klasszikus alkalmazasanak megfelelen a feliileti érdesség paramétere lesz a halo
bemente ¢és a technologiai paraméterek lesznek a hald kimenetei. A halémodell tesztelése azt
mutatja, hogy a neuralis halomodell segitségével igen jol lehet becsiilni az eldtolas paramétert,
igen rosszul a forgacsolasi sebességet. A becslési pontossag tekintetében a fogasmélység a kettd
kozott helyezkedik el, bar az sem becsiilhetd nagy pontossaggal.
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Az eldzéekben bemutatott példakban is a klasszikus modszer szerint zajlott a neuralis
halomodellek felépitése €s alkalmazasa.

7.2. A mesterséges neuralis halok klasszikus alkalmazasanak problémai

Ez a fejezet a mesterséges neuralis halok klasszikus alkalmazasabol adodd modellezési, ill.
modellhasznalati, azaz feladat-megoldasi problémakat mutatja be.

7.2.1. A tudas ujrahasznositasanak problémaja

cyey

korabban bemutattam ¢és kiemeltem bel6le két 1ényeges szempontot:
* atudas megszerzésének, felhalmozasanak képességét, ill.
* atudas alkalmazasanak képességét.

A klasszikus modszer alkalmazasanal az adott feladatnak megfeleléen, neurdlis halét
hasznalva fel lehet épiteni a tudast és az adott feladat megoldésara ezt a tudast, haszndlni is lehet.
A klasszikus mddszernek viszont meg van az a hatranya, hogy a felépitett modellnek adott az
input-output konfiguracioja ¢és a modell segitségével csupan az ennek megfeleld ismert-
ismeretlen paraméterekkel rendelkezd feladat oldhaté meg direkt modon, azaz az intelligencia
modszer limitalt lehetdségekkel rendelkezik. Hasonld utat kovetett, pl. Monostori is, aki
kiilonb6z6é feladatok megoldasakor, azaz kiillonb6zdé ismert-ismeretlen paraméterparositdsok
esetén Ujra és ujra felépitette a neuralis haldo modellt [27][65][69][72][73].

fgy, a mar meglévé modellek wijrahasznositasa nem valik lehetévé a klasszikus alkalmazast
kovetve.

7.2.2. A nem-invertalhato osszefiiggések modellezésének problémaja

A fent emlitett Liao és Chen cikkben is [54] megfogalmaztak, hogy a neuralis halé modell
nagy hatranya az, hogy nem képes ugyanolyan input paraméterek esetén kiilonbozé output
paraméter értékeket szolgéltatni. Liao és Chen ugy jutott el ehhez a problémahoz, hogy
ugyanolyan paraméterekkel megismételt kisérletek esetén eltérd output értékeket kapott
(Ugyanazt az anyagot ugyanazzal a technoldgiaval, ugyanazon a gépen, ugyanazzal a
szerszammal, azonos forgacsolasi paraméterek kozott munkaltak meg és eltérd értékeket kaptak
a feliileti érdesség, forgacsolasi erd, teljesitmény mérésekor.). Ennek az oka természetesen lehet
a folyamat sztochasztikus jellege, de a jelenség okatol fiiggetleniil sokszor célszerii olyan modellt
alkotni a folyamatrol, mely azt a lehetd legpontosabban képes leirni, még akkor is, ha ez az input
és output paraméterek megcserélését is jelenti.

A nem invertdlhatd Osszefliggések modellezésének probléméjat egy példan keresztiil
mutatom be. Abban az esetben nevezem az Osszefiiggést invertdlhatonak, ha az Osszefiiggés
input adatainak egy értéke egyértelmiien meghatarozza az output adatok értékeit és forditva [6].
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Tegyiik fel, hogy két paraméter kozott szeretnénk modellt épiteni: x; és x,. Tegyiik fel,
hogy a két paraméter kozt az dsszefiiggés az x,=x,°, de ez az sszefliggés nem ismert, sét nem
ismert az Osszefiiggés tipusa sem. Az x; paraméter a [-1;+1] intervallumban vehet fel értékeket,
mig az x, a [0;1] intervallumban. Rendelkezésre allnak mért x; €s x, adatparok. Mivel
rendelkezésre allnak adatok, de nem ismertek a paraméterek kozti 6sszefiiggések, neuralis halod
alkalmazhaté a paraméterek kozti osszefiiggések megtanuldsara. Ekkor az alkalmazas soran két
megoldando feladat lehetséges:

1. az x; paramétert kell meghatarozni az x, ismeretében, vagy
2. az x, paramétert kell meghatarozni az x; ismeretében.

A neuralis halok klasszikus alkalmazasa szerint ez két kiilon feladatot jelent, kétszer fel
kell épiteni a neuralis halot és a felépitett halok becslési tulajdonsadgat mindkét esetben meg kell
hatarozni. A 7. Abra. mutatja a klasszikus médszer eredményeként kapott két modell becslési
tulajdonsagait.

Nem invertalhato osszefiiggések modellezése mesterséges neuralis haloval

Ismeretlen, de 1étezd, dsszefiiggés: f(x) = x>
- modell épités: adatok kozti 6sszefiiggések megtanulasa

% X, =x,2 X Xy = X,2
17 1.5
- = x OUTPUT
0.6 X2 OUTPUT ? 1 7~
0.6 = = - tanitdadatok -
\ / 05 =7\
0.4 . - megtanult A \
0.2 f 6sszeﬁiggés 0 7;m!”””\ LU, UL HHHHHHﬁHlH
0 *mwmwm ? r.‘g: k ¥ 4 a
N N M o o™ -0.5 © ©
_0_2 © M o 0 N
S @ o< -1 -
JOL megvalasztott input- ROSSZUL megvalasztott

output konfiguracio: input-output konfiguracio:

JO becslési képesség =><= ROSSZ becslési képesség

7. Abra. Nem invertalhat 6sszefiiggések modellezése mesterséges neuralis haldval: a modell
paraméterbecslési képességét nagymértékben befolyasolja a modell input-output konfiguracidja

Az abrabol is egyértelmiien latszik, hogy a modell paraméterbecslési képességét
nagymértékben befolyasolja az, hogy mely paramétereket valasztjuk inputnak és melyet
outputnak. A klasszikus modszer szerint ez az adott feladattol fligg, azaz ez azt jelenti, hogy az
adott feladat meghatarozza a felépitett modell becslési tulajdonsagat. A fent felsorolt, neuralis
halot modellként alkalmazé cikkek, alkalmazasi példak mindegyikében a felépitett modell
tesztelése alapjan eldontotték, hogy az adott feladat megoldhaté-e neuralis halé modell
alkalmazasaval vagy sem, azaz létezik-e Osszefliggés a paraméterek kozott. Lathatd, hogy a
klasszikus modszert kovetve, ha a paraméterek kozt nem-invertalhatéak az Gsszefiiggések, ez
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rossz dontést eredményezhet. Persze a rossz dontést el lehet keriilni akkor, ha tudjuk, hogy a
paraméterek kozti Osszefiiggések invertalhatoak-e vagy sem. A gyakorlatban viszont ez az
informaci6 altaldban nem all rendelkezésiinkre, mert pontosan akkor hasznalnak neuralis halokat
modellezésre, ha a paraméterek kozti 0sszefiiggések ismeretlenek.

Két paraméter esetén persze konnyen kiprobalhatjuk mindkét lehetséges input-output
konfiguraciot, de tobb paraméter esetén ez mar nagyon nagy szamu lehetséges input-output
konfiguraciot eredményezne, igy ez gyakorlatilag lehetetlen.

Az itt bemutatott példa is mutatja, hogy sziikség van egy olyan modszerre, mely még akkor
is megoldja a paraméterek kozt 1évé nem invertalhatd Osszefiiggések neurdlis hald alapu
modellezésének problémajat, ha nem ismertek a paraméterek kozti 6sszefiiggések

7.2.3. A gyartas, gyartastervezés kiilonbozo teriiletein, szintjein megoldando feladatok
probléemdja

A gyartds, gyartastervezés kiillonbozd szintjein kiilonbozé feladatokat kell megoldani,
kiilonbozé dontéseket kell meghozni, még akkor is, ha a dontések ugyanazzal a folyamattal
vannak kapcsolatban. A gyartds és a gyartastervezés szintjeit pontosan az kiilonbozteti meg
egymastol, hogy az adott folyamattal kapcsolatosan a folyamat mely részeinek megoldasarol kell
dontést hozni. Az el6z6 részekben bemutattam, hogy a gyartastervezés szintekre bontasanak
kiilonbozé megkozelitései, megoldasai lehetnek.

Ha neuralis halé alapu modellt alkalmazéasaval oldjuk meg a gyartas kiillonbozd szintjein
jelentkezd feladatokat, akkor problémak, kérdések meriilnek fel a mesterséges neuralis
halomodellek klasszikus alkalmazasaval kapcsolatosan. Ezt a nehézséget szemlélteti a kovetkezd
példa is:

Tekintsiink négy, a gyartas kiilonbzo szintjein jelentkezd feladatot:

1. Tervezés: Sorozatgyartasban, egy adott fémfeliilet forgacsolasi folyamatat kell megtervezni.
A megrendeld megadja a gyartandé alkatrész anyagat, a megmunkéaland6 feliiletének
maximalisan elfogadhat6 feliileti érdességét. A feliileti érdességet az R, paraméter lehetséges
maximalis értékének megadasaval irja el6. Ekkor a kovetkezd (rész)feladatokat kell
megoldani:

* Forgacsolo szerszamot kell valasztani.

* Forgacsolasi, technoldgiai (gép)paramétereket kell valasztani.

* Meg kell becsiilni a forgacsolasi folyamat koriilményeit, azaz az allapotvaltozokat.

* Meg kell becsiilni a forgacsoldszerszam varhato éltartamat.

Ezen feladatok megoldasara hasznalhat6 neuralis halo alapu modellt. E16zéekben, a modell
Ahhoz, hogy neuralis hal6 alapti modellt hasznéaljunk ezen dontések meghozatalahoz, minden
feladathoz szamszerii paramétereket kell rendelni. Ennek megfeleléen rendeljiink paramétereket
az egyes feladatokhoz:

* Az egyszerliség kedvéért hasznaljunk csupéan két paramétert a szerszam leirdsara:

* X|[rad.] - szerszam f6él-elhelyezési szog
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* r¢[mm] - szerszdm csucssugar

Harom forgécsolasi paramétert kell meghatarozni:
e f[mm/rev.] - fordulatonként eldtolas
* a[mm] - fogdsmélység
* v [m/min] - forgacsolasi sebesség

Az egyszerliség kedvéért a forgacsolas koriilményeinek meghatarozasara is két paramétert,
azaz két allapotvaltozot hasznaljunk:

* F_[N] - forgacsolderd
* P [kW] - forgacsolasi teljesitmény

A szerszam elhasznalddasat leird paraméter:
e T [min] - szerszam ¢ltartam

A feliileti érdesség paraméter:

* R, [mm] - feliileti érdesség (integralkdzép)

A tovéabbiakban az Osszes paramétert a folyamat paramétereinek nevezem. Természetesen
a forgacsolas egy idOben lejatsz6dd folyamat. Ha a modellezés az egyes paraméterek iddbeli
viselkedését kivanja vizsgélni, akkor a modell paramétereit ki kell ill., ki lehet egésziteni az 1d6
paraméterrel. Ha ebben az esetben neurdlis hdlot hasznalunk modellként, akkor a hald
tanitdsdhoz olyan adatvektorokat kell alkalmazni, melyek az id6 paramétert és a tobbi paraméter
1d6tdl fiiggd értékeit is tartalmazzak. Az itt targyalt példakban (hasonldéan az empirikus, pl. erd,
teljesitmény stb. képletekhez) nem emelem ki az id6 paramétert, a paraméterek a pillanatnyi
értékiik egy iddintervallumra, azaz, pl. egy miiveletelemre vonatkoz6 atlagos értékeit fejezik ki.
Igény esetén természetesen az 1d6tol fliggd vizsgalat is elvégezhetd.

Az lathato, hogy az egyes (rész)feladatokat a feladatoknak megfeleld paraméterek
alkalmas megvalasztasaval lehet megoldani. Tegyiik fel, hogy korabbi mérések alapjan
rendelkezésiinkre allnak olyan adat(vektorok), melyek mind a kilenc, fent felsorolt paraméter
értékét tartalmazzak. Ekkor neuralis halémodell hasznalhat6 a feladat megoldasara. Lathato,
hogy ebben az els6 feladatban csupan a feliileti érdesség maximalis értéke van eldirva, a tobbi
paraméter (persze az egyaltalan lehetséges hatarok kozt) szabadon valaszthatd, igy a mesterséges
neuralis halok klasszikus alkalmazasanak megfeleloen a feladat megoldasara alkalmazott modellt
a kovetkezoképpen kell konfiguralni:

R, = f,a,x,v,r.,F.,P,T

A jelolésmddban a nyil bal oldalan 1évé paraméterek lesznek a modell inputjai, a jobb
oldaliak pedig az outputjai. Természetesen ebben az esetben egy redukcios szintézist kell
megoldani és igy felvetddik a kérdés, hogy ezt milyen neuralis halé konfiguracioval és hogyan
lehet elvégezni.

2. Forgdcsolasi paraméterek megvalasztasa. Ez a feladat hasonld, mint az elsd, az egyetlen
eltérés csupan az, hogy a forgacsolashoz hasznalt szerszam valamilyen okbol mar adott (pl.
szlkOs szerszamvalasztdsi lehetdség, megrendeld eldirdsa, stb.). Ez a modellezés
szempontjabol azt jeleni, hogy nem csak a feliileti érdesség paraméter (R,) van eldirva,

hanem a két szerszamot leir6 paraméter (X,7,) is. Ezek ismeretében:
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* Forgacsolasi, technoldgiai (gép)paramétereket kell valasztani.
* Meg kell becsiilni a forgacsolasi folyamat koriilményeit.
* Meg kell becsiilni a forgacsoloszerszam varhatd éltartamat.
Ebben az esetben az alkalmazott neuralis hdlomodellt a klasszikus moddszer szerint a
kovetkezoképpen kell konfiguralni:
R, x.r. = f,a,v,F.,P,T

3. Adaptiv szabalyzas. A lehetd legjobb mindség és a gazdasagossag szempontjabol is célszeri
adaptivan szabalyozni a folyamatot. Ez megvaldsithaté a folyamat kdzben, "on-line", vagy
akar a sorozatgyartasnal az egyes munkadarabok cseréjekor. Ehhez mar ismerni kell a
forgacsolas kortilményeit, azaz mérni kell a koriilményeket leir6 paramétereket. Ez jelen
esetben az F. és a P mérését jelenti. Ezen paraméterek mért értékének segitségével,
ismeretével lehet megvaldsitani a szabalyzast. Ekkor mar ismertek a szerszamparaméterek €s
ismert az eldirt feliileti érdesség paraméter is. A szabalyzas soran:

* Forgacsolasi, technoldgiai (gép)paramétereket kell valasztani.

* Meg kell becsiilni a forgacsoloszerszam varhato éltartamat.

Ennek megfeleléen a klasszikus modszert kovetve a modellt kovetkezOképpen kell
konfiguralni:
R, Xx.r.,F.,P= f,a,v,T

4. Eloirt sebességgel megvalositott adaptiv szabdlyzas. Ez a feladat teljesen azonos az elézdvel,
de a forgacsolasi sebesség valamilyen okbol (pl. optimalizalés, technologiai eldiras, stb.)
eldirt. Ekkor:

» Forgacsolasi, technoldgiai (gép)paramétereket kell valasztani (a szabadon valaszthatoakat)

* Meg kell becsiilni a forgacsoloszerszam varhatd éltartamat.

Ennek megfelelden a klasszikus modszert kdvetve a modellt kovetkezoképpen kell
konfiguralni:
R, Xx.r.,F.,P,v= f,a,T
E négy feladatot és a klasszikus modszer alapjan a megfelelé6 modell-input-output
konfiguraciot mutatja a 8. Abra.
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Feladatok a gyartas(tervezés) kiilonbo6zé szintjein

Tervezés Tervezés adott Adaptiv szabalyzas Adaptiv szabalyzas eldirt
szerszam esetén sebesség esetén
*Szerszavalasztas (x.r,) *A forgacsolas kortil- *Technologiai paraméterek| *Technologiai paraméterek
*A forgacsolas koriil- ményeinek meghatarozasa | megvalasztasa (f,a,v) megvalasztasa (f,a)
ményeinek meghatdrozasa (F..P) *Szerszaméltartam becslés | *Szerszaméltartam becslés
(Fo.P) *Technolodgiai paraméterek| (T) (@)
*Technologiai paraméterek| megvalasztasa (f,a,v) P A vevé mindségi
Feladat: megvéle}sztrésa (fa,v) ) *Szerszaméltartam becslés igényeinek kielégitése
*Szerszaméltartam becslés | (T) > A vevd mindségi mellett (R,)
(M igényeinek kielégitése | P Az adott szerszammal
mellett (R,) GLry)
P> A vev8 mindségi P Az adott szerszammal | P A forgacsolas
igényeinek kielégitése (L) koriilményeinek
A vevo mindségi mellett (R,) »A forgacsolas ismeretében (F,,P)
igényeinek kielégitése | P Az adott szerszammal koriilményeinek P> Elgirt forgacsolasi
mellett (R,) (T, ismeretében (F,,P) sebesség esetén (V)
X
. F, R R,
F, 2y | |(rf Xl
Modell P S X a r /
Konfi- (R)= 7 X |= 4 ro|= , F =|a
guracio: 7, F ¢ T
a % ¢ P
v T P v
T

8. Abra. A klasszikus médszer alapjan: négy kiilonboz6 feladat, négy kiilonbdzé input-output
konfiguracio.

Lathatd, hogy a gyartas(tervezés) kiilonbozo szintjein fentrdl lefele haladva csupan annyi a
kiilonbség, hogy a kotott, azaz az ismert paraméterek szama egyre nd és az ismeretlen, azaz a
szabadon valaszthatd paraméterek szama egyre csokken, tehat egyre csokken a valasztas
szabadsaga, szabadsagfoka. Lentrdl felfele haladva a folyamat pontosan forditott.

Ha nem csak a gyartds, gyartastervezés kiilonb6zd szintjein megoldando feladatok kozti
kiilonbséget, hanem tovabbi célokat is figyelembe vesziink, akkor akar tovabbi hét olyan feladat
is felmeriilhet, mely ugyanezen kilenc paraméter kozti kapcsolatokon alapszik:

* A szerszam képességének vizsgalata. A szerszdm gyartdja és alkalmazodja is nagymértékben,
tisztaban kell, hogy legyen az adott szerszam képességeivel, azaz, hogy milyen forgacsolasi
paraméterek mellett lehet alkalmazni az adott szerszamot, ez milyen forgéacsolasi
koriilményeket, feliileti érdességet, és éltartamot eredményez. Ebben az esetben a szerszam,
azaz a két szerszamparaméter adott, a tobbi paraméter ismeretlen. Ennek a feladatnak
megfeleld input-output konfiguracio:

X.r. = f,a,v,F,,P,T,R,

* A fent emlitett 2. feladat is modosul simitas esetén, mivel ekkor mar a munkadarab geometriai
pontossadga, azaz a forgdsmélység is eldirt. Ennek a feladatnak megfeleld input-output

konfiguracio:
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Az elézbekben emlitettem, hogy a modellezés okai kézt van a forgacsoldsi folyamat
szimulacioja is. Ekkor a szerszdm ¢€s a technologiai paraméterek adottak, meg kell hatarozni a
forgacsolasi koriilményeit, az eldallitott feliileti érdességet €s a szerszam éltartamat. Ez
alapjan az alkalmazott modell input-output konfigurécidja:

X, f,a,v=>F, PT,R,

A szimulaci6 is modosul, ha a gyartas eldirt feliileti érdesség mellett zajlik. Ez a feladat
csupan abban kiilonbozik az el6z6tdl, hogy ekkor a feliileti érdesség nem meghatarozando,
hanem ismert paraméter. Ennek megfelelden:

R, Xx.r.,f,av=>F PT

A fent emlitett 3. feladat, az adaptiv szabalyzas is mddosul simitas esetén, mivel ekkor mar a
munkadarab geometriai pontossaga is eldirt, azaz a forgasmélység sem valaszthato meg
tetszOlegesen. Ennek a feladatnak megfeleld input-output konfiguracio:

X.r.,a,F.,P,R, = f.v,T

A forgacsolasi folyamat felligyelete is igen fontos a mai gyartastechnoldgidban [69]. Ekkor
rendelkezésre allnak a szerszdm ¢és a gyartdsi paraméterek. Az erd- ¢és
teljesitményparaméterek értékei mérés alapjan ismertek €s ezen informécidk alapjan kell
megbecsiilni a szerszam ¢ltartamat és a feliileti érdességet. A monitoring input-output
konfiguracidja:

X-te, fav,F.,P=T,R,

Ha eldirt feliileti érdesség esetén kell feliigyeletet megvalositani, akkor az input-output
konfiguracié a kdvetkezoképpen modosul:
R, x.r.,f,av,F,,P=T

Az abra és a példak alapjan is lathatoak a kovetkezd problémak, kérdések:

Egyaltalan melyik feladat oldhato meg? A klasszikus mddszer alapjan, ennek eldontéséhez
minden esetben fel kell épiteni a neuralis hal6 modellt, majd a tesztelés utan kapott becslési
képesség alapjan eldonthetd, hogy a modell képes-e a keresett paraméterek megfeleld
pontossagi becslésére. Felvetodik a kerdés, hogy ha nem képes a megfeleld pontossagu
becslésre, akkor az azt jelenti-e, hogy az adott feladat nem oldhato meg neurdlis halomodell
alkalmazasaval?

A valésdgban mennyi a megfeleld pontossaggal becsiilheté paraméterek maximalis szdma, és
melyek ezek a paraméterek, azaz mennyi lehet az output paraméterek maximalis szama ¢és
mely paraméterek lehetnek egyaltalan outputok, ill., hogy mennyi lehet a rendszer
szabadsagfoka. Ez a kérdés analdg azzal, hogy mennyi a paraméterek kozt lévd, adott

pontossaggal modellezheto Osszefiiggések maximalis szama és melyek ezek az osszefiiggések.
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7.2.4. Kapcsolt folyamatok, gyartosorok modellezésének problémaja

Gyartosorok esetén a munkadarab megmunkaldsi folyamatokon megy keresztiil. Minden
folyamat a technologiai tervnek megfelelden, a vevd igényeinek megfelelden a munkadarab
valamely tulajdonsdgat valtoztatja meg [33]. Csak akkor lesz j6 mindségli a termék, ha a vevo
megelégedett. A gyartasi megrendeléskor a vevd specifikdlja a gyartandd terméket, azaz
megszabja azon paramétereket, mellyel az elkésziilt terméknek rendelkeznie kell. A
munkadarabon végzett megmunkalasi folyamatoknak az eldirt paraméterek direkt vagy indirekt
megvalositasa a célja [118].

A folyamat sordan nem csak a folyamatot végrehajtd eszkoz ill. a kornyezet hat a
munkadarabra, hanem a munkadarab is hat a sajat kornyezetére (pl. gépre, hiitéfolyadékra, stb.).
A forgacsolési folyamatot leird paraméterek komplex kolcsonhatasait szemlélteti a 9. Abra.

.Hc’imérséklet
'-
Forgécs-
A N
SN

Rezg
stabilitas

9. Abra. A forgacsolasi folyamat komplexitisa. A folyamat leirdsahoz tobb fizikai jellemz
hasznalhato, melyek kolcsondsen hatnak egymasra [58].

Gyartosorok, kapcsolt folyamatok esetén a munkadarabon egymdés utan elvégezett
megmunkalasok soran a munkadarabot és kornyezetét leird paraméterhalmaz megvaltozik.

Egy folyamat modellje a munkadarab €s kornyezetének paraméterei kozti Osszefiiggéseket
irja le valamely matematikai eszkoz segitségével. A folyamat a munkadarab paramétereit:
* valtozatlan értéken hagyhatja,
* megsziintetheti,
* ¢értékét modosithatja, ill.
* {ijabb paramétert adhat (10. Abra.) [118].

A munkadarabon egymas utdn elvégzett miiveletek kapcsolata pedig a munkadarab
allapotat leir6 paraméterek aktualis értékének modellek kozti atadasaval modellezhetd. igy pl.
gyartosorok modellezése is lehetévé valik (10. Abra.).
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: * valtozatlan értéken

1
1
! “hagyott” paraméter
1
1

@ _______________ * “atmeneti” paraméter

Megmunkalas 1

o

* megszlntetett paraméter

* Uj paraméter

» végtermék paraméter

10. Abra. Gyartosorok, kapcsolt folyamatok modellezése [111]. Az abra bal oldalan a
munkadarab egyes allapotai, kozépen az egyes megmunkalasok és azok modelljei, mig jobb
oldalon a paraméterek valtozasai lathatoak.

crer

modellezett valosagos rendszerrel, igy a modell a meghatarozand6 paramétereket csak bizonyos
hibaval tudja becsiilni. gy van ez kapcsolt folyamatok, gyartosorok modellezése esetén is. Az
egyes allapotokat leir6 paraméterek értékét is csupan bizonyos hibaval lehet meghatarozni.
Tekintslink egy N modellbdl allo rendszert, pl. egy gyartésor-modellt. Ekkor az i. modell altal
meghatarozott paraméterek becslési hibajanak két forrasa van:

1. Maga az i. modell is csak bizonyos hibaval tudja becsiilni a meghatarozandé paramétereket,
2. A korabbi modellek is tartalmaznak bizonyos hibat, igy bizonyos mértékig az i. modellnek

atadott, ismert paraméterek is pontatlanok [111].
Ezt a hibaterjedést mutatja a 11. Abra.
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11. Abra. A becslési hiba nagy mértékii novekedése kapcsolt modellek esetén. Lathato, hogy az
egyes modelleknél az ismert paraméterek, korabbi becslésekbdl szarmazo, pontatlanul megkapott
értékei miatt a modell altal elvégzett becslés nagyobb hibat szolgaltathat, mint az dbran "}"-al
jelzett, csupan az adott modell becslési hibajabol szarmazo hiba [111].

A gyartas folyamatai, igy a gyartads folyamatdnak modelljei is gyakran nemlinearisak. E
nemlinearitds miatt ezen modellek becslési hibdja is nemlinedrisan fiigg a modell altal ismert
paraméterként kapott paraméterek hibajatol, igy lathatd, hogy a becslési hiba nemlinearisan
terjed a gyartésor modell mentén. A hiba terjedésének tulzott mértékli megndvekedését csak
megfelelden pontos modellek alkalmazasaval lehet elkeriilni. Ezt csak az egyes modellek
becslési hibajanak lehetséges maximumanak eldirasaval lehet elérni. Ez azt jeleni, hogy az egyes
modellek altal becsiilt sszes paraméter szamara eld van irva, hogy mennyi lehet a maximalisan
elfogadhat6 becslési hiba.

Ha neuralis halo6 szolgal a folyamat modelljeként, akkor a klasszikus médszert alkalmazasa
kozben e feltétel kielégitésekor a kovetkezd probléma meriilhet fel:

* Ahhoz, hogy el lehessen donteni, hogy egy folyamat modellezheté-e neuralis haloval, eloszor
el kell végezni a modell tanitdsat, majd a tesztelés soran Ossze kell hasonlitani a halo altal
meghatarozott paraméterek becslési hibajat és az eldzetesen megadott, még éppen elfogadhatd
hiba maximalis értékét. A klasszikus modszer szerint, ha a hiba kisebb, mint az elGirt
maximum, akkor a modell megfeleld, ha nagyobb, akkor nem. Lathatd, hogy eldszor a
modellépités, majd kiilon a tesztelés zajlik. A tapasztalat viszont azt mutatja, hogy a
kiilonboz6 paraméterek kiilonbdzd pontossaggal becsiilhetdek, és, hogy mely paraméterek
becstilhetdek kell pontossaggal, az csak a modellépités utan a teszteléskor deriil ki. Ebben az
esetben egy olyan modszer nagy segitséget jelent, mely mdr a modellépités soran figyelembe
veszi a pontossagi kovetelményeket, és automatikusan meghatarozza azokat a paramétereket,
melyek a becslési hiba eloirt maximalis értékeénél pontosabban becsiilhetoek.

A munkam soran egy modell hibjat a kovetkez6képpen szamitottam:
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* Egy output paraméter egyetlen értéke esetén a becslési hibat a becsiilt értéknek a kivant
értéktdl szamitott négyzetes tavolsdgaval mértem (E(output ,; ~target, )2). Az 5 szorzonak

nincs kiilonosebb jelentdsége, alkalmazéasaval a csupan backpropagation tanulas levezetésekor
egyszerisodnek a képletek, ezért hasznalom ezeket a késObbiekben is.

* FEl6szor a modell egy output paraméterének hibajat szamitom ki, melyhez mar az input-output
adatvektor parok egy halmazat hasznalom fel. Az adatvektor par halmaz input paramétereinek
felhasznalasaval a modell becsli az output paramétereket. Egy output paraméter esetén
minden egyes input-output vektorpar esetén meghatarozom az adott paraméterhez tartozé
becslési hibat és kiszdmitom e becslési hibak input-output vektorparokon vett atlagat. Ez
nevezem az adott output paraméter becslési hibajanak (pl. a ,,j.” output paraméternek a ,,i”
indexel jelolt input-output vektorparokon kiszamitott becslési hibaja:

;(output ,; ~target, )2 )

* Az output paraméterek koziil a ,,legrosszabbhoz” tartozo hibat, azaz az output paraméterek
hibainak maximumat tekintem a modell becslési hibdjanak (1. Egyenlet).

az adott output paraméternek
a becsléshez hasznalt adat-
)2 vekorokon vett atlaga

e 1
modell becslési hiba = max E(output ,; ~target,
Jj=l...mode * ’
outputjai

1. Egyenlet

A munkam soran minden esetben elvégeztem az adatok un. normalizalasat, mely az egyes

paramétereket a 0.1 €és 0.9 intervallumba transzformalja [69], azaz igy az egyes output
paramétereken szamitott eltérések dsszehasonlithatdak, 6sszeadhatdak lesznek (1. Egyenlet).

Természetesen a modell hibdjat nagyon sokféleképpen lehet mérni. Véleményem szerint a
dolgozatban ismertetett modszerek és eljardsok érvényessége nem fiigg a hibdt méro
tavolsagmeérték megvalasztasatol, de a lehetséges mértékek hatalmas szama miatt konkrét
megvalositas csak az itt bemutatott becslési hibara lett kidolgozva.

Ebben a fejezetben ismertetett problémak, ill. megoldando gyartasi feladatok indokoljak a
modellként hasznalt mesterséges neuralis halo tipusanak megvalasztasat is. A példakbdl lathato,
hogy szinte minden esetben:

* folytonos valtozok kozti 6sszefiiggéseket kell modellezni és

* a modell hasznalatdval megoldand6 feladatokhoz tartozo, adott paraméterértékek nem
feltétlentlil egyeznek meg a modell tanitasdhoz hasznalt paraméterértékekkel, ill. azok egy
részével. Ez azt jelenti, hogy a modellnek rendelkeznie kell interpolacios képességgel.

Ez a két feltétel nagymértékben meghatirozza az alkalmazhaté neuralis halo tipusat. A
folytonos valtozok kozti modellezési igény egyértelmiien kizdrja azokat a halo, ill.
modelltipusokat, melyek osztalyozasi feladatok megoldasara lettek felépitve (Hopfield halo,
Kohonen halo, ART, Carpenter-Grossberg Classifier [120][38]).
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Bar a Bayes halok [30] is alkalmasak olyan feladatok megolddsara, melyekben a
paraméterek egy része adott és meghatarozanddak az ismeretlen paraméterek, de a Bayes halo
egy adott probléma oksagi kapcsolatainak altaldnos struktirdjat leird iranyitott kérmentes graf,
azaz nem tamogatja kell6 képen a folytonos valtozok kozti modellezést. Itt is felmeriil az a mar
korabban feltett kérdés, hogy mely valtozok legyenek a dontési fa inputjai, és melyek legyenek
az outputjai, azaz egy modellben mi legyen az ok, €s mi legyen az okozat. E modell hasznalata
tovabbi problémakat vethet fel, hiszen felépitése sordn ismerni kell az egy csomoponttal (mely
az adott rendszerrdl egy allitdst reprezental) kozvetleniil oksagi kapcsolattal rendelkezd
csomopontokat, azaz allitdsokat [30].

Bér az asszociativ memoriaként miikodé haldk haszndlata nagymértékben hasonlit az
ebben a fejezetben felsorolt megoldand6 gyartési feladatokhoz (hiszen egy hianyosan megadott
adatvektort kiegészitenek a hidnyzo értékekkel) de ezek a halok memdriaként mitkkddnek (az
adott feladatot visszavezetik valamely korabbi feladatra), azaz nem tamogatjak az elvarasként
meghatarozott interpolacios képességet (Self Organising Map, Hamming Net [49][55]).

A kiilonb6zé neuralis halo tipusokrdl igen jo, attekintd képet a Lippmann cikke [55].
Folytonos paraméterek kozti modellezésre és interpolaciora alkalmas modellként tobbek kozt
Lippmann is a Multi Layer Perceptron-t jeldli meg [55]. E halotipus tovabbi elonye még az, hogy
a rejtett rétegében nagyfokd multidimenzids, nemlinearis transzformdaciot valosit, mely igen
kedvezd a nemlinedris Osszefiiggések (ami, pl. szdmos gyartdsi folyamatban megfigyelhetd)
modellezésekor. Ezek az elényds tulajdonsdgok (és persze a tanuldsi képesség), ill. az
el6zéekben megfogalmazott elvarasok miatt valasztottam ezt a neuralis halé tipust modellezési
eszkoznek.
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8. A mesterséges neuralis halok klasszikus alkalmazasa soran felmeriilt
problémak megoldasa a halomodell input-output konfiguracidjanak
automatikus meghatarozasaval

8.1. A probléma oka

Ez a fejezet ismerteti azt az 10j modellépitési stratégiat, melynek alkalmazaséaval
megoldodnak az el6z6 fejezetben ismertetett problémak.

Az elozéekben bemutattam a mesterséges neurdlis halok klasszikus alkalmazasanak
1épéseit és az alkalmazasi stratégiaval kapcsolatosan felmeriilt kérdéseket, problémakat. Ezt
szemlélteti a 12. Abra. is. Neuralis halokat akkor hasznalnak modellezésre, ha nem ismertek a
paraméterek kozti 6sszefiiggések, azaz nem ismert, hogy mennyi 0sszefiiggés van a paraméterek
kozott, és ezek milyen jellegiiek.

A bemutatott alkalmazasi példakat és a problémakat megvizsgalva arra a kovetkeztetésre
jutottam, hogy a problémak oka a "mesterséges neurdlis halok klasszikus alkalmazésa"
stratégidban van:

Nem kielégito, ill., a fent ismertetett problémak okozoja az a lépés, mely sordn azok a
paraméterek lesznek a modell inputjai, melyek egy adott feladatndl ismertek, és azok az
outputjai, melyek ismeretlenek.

A problémakat ugy lehet megoldani, hogy kiilon kell bontani a modellépitési és

S

modellhasznalati fazist. Mivel a paraméterek kozti Osszefliggések nem ismertek, ezért a

o

modellépitést az adott vagy lehetséges feladatoktol fiiggetleniil kell végrehajtani. igy

modellépitésnek a kovetkez6 céljai lesznek:

* azelvart becslési pontossag kielégitése,

* aparaméterek kozti 6sszefliggések maximalis szdmanak megtalaléasa,

* anem-invertalhat6 6sszefiiggések problémajanak megoldasa.

* A modellhasznalati fazisnak az a célja, hogy az igy kapott modellt hasznalni lehessen a

kiilonboz6 feladatok megoldasara.

A mesterséges neuralis halok klasszikus alkalmazéasaval kapcsolatos problémak ¢s okaik
felismerése utan eljarast dolgoztam ki, mely megoldast nyujt ezekre a problémakra. Az eljaras
soran egyesitettem a modellépités és a tesztelés bizonyos részeit. Ahhoz, hogy a felmeriild
problémakra megoldast lehessen adni, a kidolgozott algoritmusnak a kovetkezd feladatokat
kellett megoldania:

1. Mar a modellépités soran figyelembe kell venni a modellel szemben tdmasztott pontossagi
kovetelményeket.

2. Az adott folyamat leirdsara hasznalt, rendelkezésre all6 N paraméterbol meg kell hatarozni az
output paraméterek maximalis szamat (No), Ggy, hogy a maradék Ni = N - No paramétert
modellinputként felhasznalva a modell ki tudja elégiteni a pontossagi kovetelményeket.

3. Mind az N paraméterrdl el kell donteni, hogy input vagy output paraméter-e.

Az input és output paraméterek meghatarozéasa utan fel kell épiteni a mesterséges neuralis
halo alapu modellt.
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ELVARAS: ELVARAS:
Neuralis Nem invertalhato
halémodellek ujra- Osszefliggések
hasznalata modellezési
problémajanak

megoldasa

‘mesterséges neuralis
halok klasszikus
alkalmazési’

stratégiaja

A i, ELVARAS:
kiilonb6z6 Kapcsolt folyamatok
feladatainak modellezésekor
megoldasa; az felmertilé pontossagi
Osszes Osszefliggés kovetelmények
ismerete kielégitése
PROBLEMA O

Nem ismertek a
paraméterek kozti
Osszefliggések:

* nem ismert az
Osszefiiggések szama

A ‘mesterséges
neuralis halok
klasszikus
alkalmazasa’nal

a feladatban ismert (outputszam)
paraméterek alkotjak a * nem ismert az
halémodell inputjait, Osszefiiggések tipusa
az ismeretlenck az (invertalhat6?)
outputjait (melyek lehetnek

outputok?)

12. Abra. A klasszikus modszer alkalmazasanak problémai és ennek oka

8.2. A problémak megoldisa a mesterséges neuralis halomodell input-output

erer

crer

Az algoritmus megvalositasa el6tt definidlni kell a keresési teret:
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ey

modellbdl all.

A keresési térre igaz, hogy:

* A keresési tér része az dsszes 1, 2 ... , No(<N) outputtal rendelkez0 lehetséges modell, mert
nem ismert, hogy mennyi a lehetséges output paraméterek szama (No).

* A keresési tér még akkor is hatalmas lenne, ha ismert lenne a lehetséges output paraméterek
lehetséges.

A megfeleld keres6 algoritmus kivalasztasahoz a keresési tér definidldsa mellett meg kell
hatarozni, hogy hogyan lehet kiértékelni a keresési tér egy pontjat. A tér egy pontja megfelelo
megoldast szolgaltat, ha a hozza tartozo6 input-output konfiguracioval rendelkezd modell ki tudja
elégiteni az eldirt pontossagi elvarast. Ezt ugy lehet megitélni, hogy el kell végezni a pont input-
output konfiguracidjdhoz tartozd neuralis halod tanitdsat, és ha az eldirt pontossagi
kovetelménynek megfeleléen meg tudja tanulni az adott input-output paraméterek kozti
Osszefliggéseket, akkor az adott pont megfeleld, ha nem, akkor nem feleld meg. Ez mutatja, hogy
a keresési tér egy pontjanak kiértékelése lassu folyamat.

A keresési tér két megfeleld pontja 6sszehasonlitdsanak szabalyat is definialni kell:

» Két megfeleld modell 6sszehasonlitasdnal az a modell mindsiil jobbnak, mely tobb paramétert
képes az eldirt pontossagi kovetelménynek megfelelden becsiilni.

Ezek alapjan meg lehet fogalmazni a keresés céljat: A maximalis output paramétert
eredményezo, megfelelé pont megtalaldasa a keresés célja.

A keresési tér jelentds mérete és a tér egy pontjdnak kiértékeléséhez sziikséges
eroforrasigény az oka annak, hogy a kifejlesztett algoritmus a neuralis halok tanulasi fazisan
alapul6 heurisztikat hasznél. Korabbi tapasztalataink azt mutatjak, hogy a backpropagation (BP)
tipusu neuralis haldémodellek bizonyos Osszefiiggéseket gyorsabban, azaz kisebb 1épésszam alatt
meg tudnak tanulni, ill., hogy a némileg bonyolultabb 0Osszefiiggések megtanulasdhoz
legtobbszor nagyobb 1épésszam sziikséges. Ezek alapjan a tanulashoz sziikséges lépésszamot,
mint heurisztikat hasznalja a kifejlesztett algoritmus.

Ha a keresési tér egy pontjdhoz tartozo input-output konfiguracid tanitasahoz sziikséges
1épésszamot meg lehet becsiilni, akkor a pont kiértékeléséhez nem kell elvégezni a tanitast, igy
Iényeges keresési idOt lehetne megtakaritani. Az irodalmat tanulmanyozva taldltam modszereket,
melyek a tanulasi folyamat leirasaval foglalkoznak:

* Meg lehet hatdrozni a tanulashoz hasznalt 5, azaz "learning rate" paraméter optimalis értékét
[84].

* A neuralis halot kiértékeld hibafiiggvény geometriai leirasara a fiiggvény Lipschitz konstansat
lehet becstilni [94].

* Meg lehet hatarozni a tanulashoz sziikséges 1épésszam elméleti supremumat, ha az egyes
neuronok transzformacios fliggvényei lineédrisak [122].

Ennek ellenére nem taldltam olyan algoritmust, médszert, mely meg tudnd becsiilni a BP-
hez sziikséges lépésszamot és tobbszori probalkozasom ellenére nekem sem sikeriilt ilyen
modszert kifejlesztenem, azaz a keresési tér egy pontjanak kiértékeléséhez el kell végezni a
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tanitast. Ez volt az oka annak, hogy az un. sequential forward selection (SFS) [22] algoritmust
valasztottam keresOalgoritmusként, melynek alkalmazasaval meg lehet teremteni a hatalmas
keresési tér, ill. a lassi kiértekelés és a kereséssel szembeni gyorsasagi kovetelmények kozti
kompromisszumot. A keresési algoritmusrdl Devijver és Kittler részletesen ir [22]. Az altalam
kidolgozott keresési algoritmus az eldirt pontossaggal becsiilhetd outputokat keresi a kdvetkezd
algoritmussal:

1. A felhasznal6 a tanitashoz hasznalt adathalmazt Osszeéllitta N dimenzids vektorok
formajaban és megadja a modelltdl elvart pontossagi kovetelményt.

2. Az SFS algoritmus eldszor az N paraméter koziil csupan egy output paramétert valaszt ki.
Ehhez a program general N db. neuralis halot, melyeknek N-7 input és / output paraméteriik
van. Mindegyik hal6 esetén mdas paraméter lesz a hald outputja és igy az inputjai is. A
modellek generalasa utan parhozamosan folyik az egyes modellek tanitasa (13. Abra.).

2.1. Eldszor mindegyik halo M tanulasi 1épést tesz meg.

2.2. Ezutan a modellek kiértékelése kovetkezik, és az algoritmus a legkisebb becslési hibaval
rendelkezd modell pontossagat dsszeveti az eldirt pontossagi kovetelménnyel. Ha ez a
modell:

2.2.1. (*) Nem teljesiti a pontossagi kovetelményt, akkor az algoritmus visszatér a 2.1-es
1épéshez és onnan folytatoddik az algoritmus.

Ha teljesiti, akkor ez azt jelenti, hogy az algoritmus talalt egy olyan paramétert, melyet a
neuralis halo a tanul6 halmazon a maradék N-/ input paraméter alapjan az eldirt pontossaggal
becsiilni tud. Ekkor ez a paraméter outputta valik, azaz az algoritmus megtalalta az els6 outputot.
Az algoritmus itt hasznalja a tanulashoz hasznalt 1épésszamot, mint heurisztikat, hiszen az a
paraméter lesz output, amelynek eldirt pontossagii becslését végzd modell felépitéséhez
szlikséges a legkevesebb tanito 1épésszam.

3. Az els6 output paraméter mar adott, az algoritmus a masodik output paramétert keresi. Ehhez
a program general N-/ halot, melyeknek két outputjuk van és a maradék, N-2 paraméterek
adjék az inputokat. Az egyik outputjuk az elsé pontban mar meghatirozott paraméter, a
masik output paraméteriik viszont minden halonal kiilonboz6. A modellek generdldsa utan
ismét parhozamosan folyik az egyes modellek tanitasa.

4. Az el6z0 esethez hasonldan az algoritmus meghatarozza a masodik output paramétert. Akkor
fogad el egy paramétert masodik output paraméternek, ha mind az els6 mind a masodik
paraméter teljesiti a pontossagi kovetelményt. Ez a feltétel biztositja, hogy egy 0j paraméter
hozzaaddsa az output paraméterek halmazdhoz, ,nem rontja el” a kordbban mar
meghatarozott modellt.

5. Az el6zéekhez hasonldéan az algoritmus meghatarozza a harmadik paramétert... és igy
tovabb.... Az algoritmus akkor all meg, amikor mar nagyszamu tanit6 1épés utan sem tud
tovabbi paramétert adni a mar meglévé outputok mellé (14. Abra.).

55



els6 output

Utolsd: ha a haldbmodellhez nem adhat6 tovabbi
output

13. Abra. Tovabbi output keresésekor hasznalt parhozamos tanulas [115]. Az modellekben csak
a betoltott fekete pontok, ill. az azoknak megfeleld input-output paraméterek keriilnek
felhasznalasra.
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14. Abra. Az outputok keresésének 1épései az SFS algoritmus szerint. Az modellben csak a
betdltott fekete pontok, ill. az azoknak megfeleld paraméterek keriilnek felhasznalasra.

Az output paraméterhalmaz bovitéséhez, egy tovabbi paraméter hozzdaddsdhoz a
felhasznalo altal megadhat6, maximalisan felhasznalhaté 1épésszamot hasznalja fel az
algoritmus. (*) Ennek megfelelden ki kell egésziteni a fent bemutatott 2.2.1-es pontot:

» Sikertelen tanulés esetén az algoritmus nem tér vissza a 2.1-es ponthoz tijabb M tanulasi 1épés
megtételéhez, ha az eddig felhasznalt Gsszes 1épésszdm mar meghaladja a felhasznal6 altal
megadott, maximalisan felhasznalhatot. Ekkor az algoritmus ledll, és megadja az eldirt
pontossaggal megtanulhaté outputok maximalis szamat és magukat az output paramétereket
is. A tobbi paraméter lesz a végleges halomodell inputja.

A maximalisan felhasznalhatd 1épésszamot célszeri nagyra vélasztani (10000...100000),
hiszen az 0sszefliggések megtanulasahoz sziikséges 1épésszam fiigg, pl. az Osszefiiggés jellegétdl
is, ami pedig a korabban ismertettek alapjan ismeretlen. Ennek az a hatranya, hogy az algoritmus
leallasahoz minimum ennyi [épést meg kell tenni.

A keresést megvalositottam az 4ltalam MSWindows kornyezetben kifejlesztett "Neureca2"
programban.

8.3. Az algoritmus tesztelése
8.3.1. A nem-invertalhato osszefiiggések modellezési problemajanak megoldasa

Az egyik legegyszeriibb, nem-invertalhato fliggvény, azaz sszefiiggés az x° fliggvény. A
neuralis halémodellt felépitd algoritmus teszteléséhez eldszor generdltam 100 véletlen szamot (x-
et) a [-1;+1] intervallumban, majd kiszamitottam ezek négyzetét. Ebben az esetben két paraméter
adott: x és x°. Az igy létrejott 100 db kételemii vektort hasznaltam tanitasi adatként. Ezt a
tanitbhalmazt felhasznélva tobb tesztelési kisérletet is elvégeztem, ahol valtoztattam a modellel
szemben tamasztott pontossagi elvarasokat, a modell rejtett rétegében 1évé neuronjainak a
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szamat (Hornik tétele alapjan a tesztelést elegendd csupan egy rejtett réteggel rendelkezd haldok
esetén elvégezni [37]). Kivétel nélkiil, minden esetben azt az eredmény kaptam, hogy az
algoritmus az x valtozot vélasztotta a neuralis hald inputjanak és az x° valtozot az outputjanak.
Ugyanilyen eredményeket kaptam, amikor hasonl6 kisérleteket végeztem magasabb dimenzioju,
mas tipusu, nem-invertalhato osszefliggés esetén is (x;=x 12+x22 ,X&— X 12+x22+x32 , Xo= sin(x;)).

Az eredmények mutatjak, hogy az algoritmus olyan neurdlis haldémodellt eredményez,
mely megoldja a nem-invertalhato 6sszefliggések modellezésének problémajat [117].

8.3.2. Az algoritmus tesztelése a forgacsolasi folyamat leirasahoz hasznalt empirikus
fiiggvényeken

Az algoritmus tovabbi tesztelését a forgacsoldsi folyamat leirdsdhoz hasznélt empirikus
fiiggvényeken végeztem el.

A gyakorlati alkalmazasokban szenzorok adjak a neuralis halomodell épitéséhez hasznalt
paraméterek egy résztét [108][24], de az algoritmus képességeinek meghatarozasdhoz korabbi
méréseken alapuld empirikus 0Osszefliggések is hasznalhatéak. Az elézéekben bemutatott
forgacsolasi feladatoknak megfeleléen négy empirikus Osszefiiggést (és az Osszefiiggések
érvényességi hatarait) hasznaltam fel [51][50] :

f:0.1---0.4mm/ rev]

a:l---4[mm]
F. =1560 0 " [fsin(x )) ** X :1.3--1.66[rad](75° = 95°)
P:0039 q0.79 Bll]’ V:75"200[m/m1n]

rg:0.4---1.2[mm]
T:5---60[min], ami
Fec=:750---3000[ V]
P=3.6---14.5[kW]

R, =:0.002---0.026][ mm]

T = 185 []]010 U‘—OJ @—0.42 I])—S.SS
R - 8 5 U‘l.S |]Z0.08 E}—O.‘) @ -0.5

crer

folyamattal kapcsolatos méréseket szimulaltam:

1. Az egyenletek jobb oldalan 1évdé Ot paraméter lehetséges intervallumaiban szazszor
véletlenszerlien generdltam egy-egy lehetséges értéket és az egyenletek alapjan
kiszamitottam az egyenletek bal oldalan 1évé paraméterek értékeit. Ez megfelel szaz,
véletlenszeriien kivalasztott szerszammal, véletlen beallitasi paraméterekkel elvégzett
forgacsolasi kisérletnek. Az adatok generalasara kifejlesztettem a "Patternmaker” nevi
programot.

2. Az igy kapott szaz darab, kilencelemii adatvektor segitségével végeztem el az eldzdekben
ismertetett keresési algoritmust, és eltaroltam az algoritmus altal szolgaltatott modellt.

3. Az algoritmus tobbszori tesztelésének érdekében az 1-es és 2-es pontokat megismételtem
szazszor. Ez szaz lehetséges input-output konfiguracié eredményezett. Természetesen ezen
ismétléshez programot fejlesztettem, mely képes volt ezeket az ismétléseket automatikusan
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végrehajtani. A program képes a "Patternmaker"-rel és a "Neureca2"-vel kommunikalni,
képes azokat vezérelni ¢és a programok kozti adatcserére is képes. A programot
"Testmanager"-nek neveztem el.

Az 15. Abra. mutatja a szaz futtatds eredményeként kapott input-output konfiguraciokat,

ill. ezek gyakorisagat. Minden esetben +2.5%-0s modellpontossagot irtam eld. Tapasztalataim

azt mutatjak, hogy ennek a keresési algoritmusnak sokkal nagyobb a szamitasi idéigénye, mint

ami egy adott input-output konfiguracidé megtanitasdhoz sziikséges. Ez nem meglepd, hiszen ez

az algoritmus nagyobb feladatot old meg, hiszen nem csak az input-output paraméterek kozti

Osszefiiggéseket tanulja meg, hanem meg is hatarozza az input-output paramétereket.

A lehetséges nput-output modellek és gyakorisaguk
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Az egyes modellek output paraméterei

15. Abra. A szaz megismételt keresés eredménye. A vizszintes tengely az output paraméterek

felsorolasaval mutatja az eredményiil kapott modellek input-output konfiguracioit, a fiiggdleges

1.

tengelyen az egyes modellek gyakorisdga van feltiintetve.

A 15. Abra. nagyon sokat elarul a keresési algoritmus tulajdonsagéarol:

A megismételt algoritmus tobb, kiilonbozo lehetséges megoldast szolgaltat. Ez nem meglepd,
sOt megfeleld eredmény, hiszen az eredeti egyenleteket is tobbféleképpen lehet rendezni. Az
egyenletek kitevoibol Osszeallitott matrix fliggetlen oszlopainak szdma alapjan kimutathato,
hogy az eredeti egyenleteket Osszesen 53-féleképpen lehet rendezni, azaz a tobbszor
megismételt keresés nem feltétleniil talalja meg az 0Osszes lehetséges megoldast. A
tapasztalatom az volt, hogy minél t6bbszor ismételtem meg a keresést, annal tobb lehetséges
megoldast kaptam.

A forgacsolasi folyamat szimuldldsara négy empirikus fliggvényt hasznaltam, azaz a
folyamat szimulacidja soran négy Osszefliggés volt a paraméterek kozott. A keresési
algoritmus minden esetben négy output paramétert, azaz négy Osszefiiggést talalt, azaz az
elvartaknak megfeleloen megtaldalta a paraméterek kézt lévo oOsszefiiggések maximalis
szdmat.

Két paraméter: a Y és az rg sohasem szerepelnek az output paraméterek kozott. A keresést
még tobbszor megismételve az algoritmus mar szolgaltatott olyan modellt, melynek az rg

paraméter output paramétere volt, igy az, hogy a szdz ismétlés utan az r¢ nem volt output

paraméter, csak a véletlen miive volt (a keresési algoritmusban, a tanitaskor a neuralis halo
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kezdeti stlyait véletlenszeriien generaltam). A Y paraméter viszont tovabbi ismételt keresés
esetén sem lett output paraméter. Az eredeti egyenleteket megvizsgalva beldthato, hogy mas
paraméterek Y -tdl valo fiiggése nem-invertalhatd fiiggvény, igy az algoritmus ebben az

esetben is (helyesen) megoldotta a nem-invertilhato osszefiiggések modellezésének
problémdjat. A 16. Abra. szemlélteti ezt a nem-invertalhat6 osszefiiggést.
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16. Abra. A y paramétertdl valo nem-invertalhato fliggést mutatja a diagram

(f=0.2[mm/rev.];a=2[mm)]). Ez az oka annak, hogy a keresési algoritmus (helyesen) sohasem
vélasztotta ez a paramétert a modell outputjara.

Megvizsgaltam, hogy az eredményiil kapott input-output konfiguraciok gyakorisaga
Osszefiigg-e azzal, hogy az adott konfiguraciok tanitdsa atlagosan mennyi 1épést igényel. Ehhez
mind a tizenegy eredményiil kapott modell esetén szazszor elvégeztem az adott input-output
konfigurdcionak megfeleld modell tanitasat. E feladat elvégzeését és az eredmények automatikus
tarolasat is a "Testmanager" program végezte. Az abrak alapjan nem taldltam Osszefiiggést a
modellek gyakorisaga €s a modellek tanitdsdhoz sziikséges atlagos 1épésszam kozott.

Az adott input-output konfiguracié tanitasdhoz sziikséges atlagosan

2000 1épésszam
» E 6000 -
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P-Ra T-Ra T-Ra Fc-Ra Ra P T-Ra P-Ra P-T Fc-P P-Ra
Az egyes modellek output paraméterei

17. Abra. Az kiilonboz6 modellek gyakorisaganak és a tanitasukhoz atlagosan sziikséges
1épésszam vizsgalatanak eredménye.
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Nagyon fontos megvizsgalni azt, hogy egy teszthalmazon a kiilonb6z6 eredményiil kapott
input-output  konfiguracioknak  megfeleld neurdlis halomodellek milyen  becslési
tulajdonsagokkal rendelkeznek. Ennek vizsgalatdhoz az adatok és a neuralis halok véletlenszerii
generalasat, ezek tanitasat, és az eredményiil kapott modellek mads, a tanitdadatoktol kiilonbozd
adatokon val6 tesztelését szdzszor elvégeztem mindegyik lehetséges input-output konfiguracid

esetén. Ezt is a "Testmanager"” program segitségével oldottam meg. A tesztelés utan kapott
becslési tulajdonsagokat mutatja a 18. Abra.

becslési hiba

MARRANNAAN]

a-Fc-P- a-Fc-T- a-P-T- a-v-Fc- a-v-P-Ra f-a-v-P  Fc-P-T- f{-Fc-P- f-Fc-P-T f-v-Fc-P v-Fc-P-
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Az egyes modellek output paraméterei
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18. Abra. Az eredményiil kapott halo modellek becslési tulajdonsagai. 4 modellek becslési
képességei kozott nincs szignifikdns kiilonbség.

Az ébra alapjan megallapithatd, hogy a keresési algoritmus altal eldallitott kiilonbdzo
input-output konfiguracidkhoz tartozé neurdlis halomodellek becslési képességében nincs
szignifikans kiilonbség. Ez azt jelenti, hogy nem sziikséges az input-output paraméterek
keresését, ill. a tanulast egynél tobbszor megismételni, hiszen a tovabbi ismétlések soran kapott
modellek ugyanolyan becslési tulajdonsaggal rendelkeznek, mint a legelsé modell.

Lathato, hogy ez a modellépitési algoritmus:

* megoldja a nem-invertalhato 6sszefliggések modellezési probléma;jat,

* mar a modellépités soran figyelembe veszi az elvart pontossagi kovetelményeket,
* megtaldlja az 6sszefliggések maximalis szamat,

» felépiti a neuralis halomodellt,

* DE: az adott, vagy lehetséges feladat(ok)tol fiiggetleniil végzi el a modellépitést (és az
osszefiiggések maximalis szamat keresi), ezért az igy kapott modellt a tovabbiakban (a
feladattol fiiggetlen) dltalanos modellnek nevezem. Ezt tartom az altalanos modell
definiciojanak.

Természetesen a modell csak az adott folyamat leirdsdhoz hasznalt paraméterek kozott
1év6 Osszefiiggések szempontjabdl altalanos. Itt mindenképpen meg kell emliteni Horvath
munkéssagat is [41], aki mar kordbban emlitette az 4altaldnos modell iranti igényt, de
megkozelitésében altalanos alatt nem a feladattdl fiiggetleniil felépitett, hanem az adott gyartasi
folyamat 0sszes koriilményét figyelembe vevd modellt ért.

A gyartasi folyamatok leirasdhoz legtobbszor nagyszamu paraméter sziikséges, ezért
munkatarsammal, Markos Sandorral a forgdcsoldsi folyamat leirasahoz hasznalhato
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paraméterek gyiijtésébe elkezdtiink. A paramétereket csoportokba rendeztiik, melyeket a 19.
Abra. mutat.
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19. Abra. A forgacsolas atfogd modelljéhez sziikséges paraméterek csoportositasa és gyiijtésének
modszere.

A forgécsolasi folyamattal kapcsolatosan tobb, mint szaz paramétert gyiijtottiink 0ssze, de
természetesen a tovabbi gylijtés boviti a paraméterek szamat. Az egyes csoportok jelentése és a
paraméterek felsoroldsa megtalalhaté a [58]-ben.

A gyakorlatban természetesen nem a modell készitése a cél, hanem "csak" egy eszkdz,
melynek segitségével meg kell oldani a felmeriilé gyakorlati feladatokat. Ennek megfelelden egy
eljarast fejlesztettem ki, mely az altalanos modell felhasznalasaval képes a kiilonboz6 feladatokat
megoldani. Ezt ismerteti a kovetkez6 fejezet.
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9. A gyakorlatban jelentkezo, kiilonb6zo feladatok megoldasa az altalanos
modell felhasznalasaval

Az el6z6 fejezet ismertette azt a modellépitési stratégiat, mely az adott folyamattal
kapcsolatos lehetséges feladatoktol fiiggetleniil felépiti a folyamat altaldnos modelljét.
Bemutattam, hogy tobb 4ltalanos modell is eldallithatd, de a becslési képességeikben nincs
szignifikans kiilonbség, azaz elegendd egyetlen altalanos modellt eldallitani. Ez a fejezet mutatja
be azt az 0j eljarast, mely a folyamat egyetlen altalanos modelljét alkalmazva és megoldja az
adott folyamattal kapcsolatos lehetséges feladatokat.

A gyakorlatban a felhasznal6 egy folyamat paramétereinek egy részét ismeri és a
modellezésnek bizonyos korlatok figyelembe vétele mellett meg kell hataroznia a felhasznald
altal ismeretlen paraméterek lehetséges értékeit. Az altalanos modell felhasznaldsakor ez azt
jelenti, hogy:

az input paraméterek:

* egy része ismert,

* atdbbi input paraméter ismeretlen,
az output paraméterek:

* egy része ismert,

* atdbbi output paraméter ismeretlen.

output Hiba 2.
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20. Abra. Az ismeretlen paraméterek értékeinek meghatarozasa altalanos esetben. A Hiba 2.
biztositja, hogy a keresés a modell alkalmazhat6sagi tartomanyaban maradjon, a Hiba 1. a
becsiilt és ismert output paraméterértékek kozti eltérést méri. (Az abra a 8. Abra.-n bemutatott 3.,
feliigyeleti feladat megoldéasat szemlélteti.)
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Egy adott feladatot a folyamat altalanos modelljét felhasznalo keresési algoritmussal lehet

megoldani:

A keresési téer az adott folyamat, feladatban nem adott, azaz ismeretlen input

paramétereinek lehetséges értékeibol dall. Ha mar ismerté valik az altalanos modell sszes input

paramétere, akkor a modell becslése alapjan (modell elérefuttatas - forward calculation) meg

lehet hatarozni az output paramétereket. A keresési algoritmusnak meg kell talalnia az ismeretlen

input paramétereket, gy, hogy ki kell elégitenie a kovetkezd harom feltételt, korlatozast:

I.

Az ismert output paraméterekre vonatkozo feltétel. Ezen a feltétel teljestilése azt biztositja,
hogy a keresési térnek csak azon pontjai fogadhatéak el megoldasként, amelyek az ismert
output paramétereket megfeleld pontossaggal becslik, azaz az eldrefuttatds utan az ismert
output paraméterek becsiilt és ismert értékei elegendden kozel vannak. Az ismert output
paraméterek becsiilt és ismert értékeinek eltérését a koztik 1évé négyzetes eltérések
maximumaval (a kordbban mar emlitett normalizalas miatt) lehet mérni (2. Egyenlet)(Hiba 1,
a 20. Abra.-n).

jOismert
output
paraméterek

Hibal= max (é (becsiilt output; - ismert output ; )2j

2. Egyenlet

Az ismeretlen output paraméterekre vonatkozo feltétel. Ezt a feltételt az altaldnos modell
érvényessége koveteli meg. Azt, hogy a modell a paraméterek mely tartomanyaban
alkalmazhat6, legtobbszor a modell felépitéséhez hasznalt adatok vagy a felhasznaloi
kovetelések szabjadk meg. A modell érvényességét az egyes paraméterek lehetséges
értékeinek minimumaval és maximumaval lehet meghatarozni, pl. ugy, mint a kordbban
emlitett mérnoki feladatokban. A keresési térnek csak azok a pontjai fogadhatdak el
megoldasként, melyek az eldrefuttatas soran biztositjak, hogy az adott folyamat, feladatban
nem adott, azaz ismeretlen output paramétereinek becsiilt értékei a paraméterekhez tartdzo,
modell érvényességi tartomanyon beliil vannak. Ha a keresési tér egy pontjdhoz tartozé
becsiilt, ismeretlen output értékek kiviil esnek ezen az érvényességi tartomanyon, akkor az
eltérést a becsiilt értékek €s a hozzajuk legkozelebb esd, azaz a legkisebb négyzetes eltéréssel
rendelkezd, paramétertartomanybdl vett értékek tavolsagdnak maximumaval lehet mérni (3.
Egyenlet)(Hiba 2, a 20. Abra.-n). Ezzel a feltétellel figyelembe lehet venni a modell
érvényesseégi tartomanyat, ill. igy tovabbi, feladattol fiiggo korlatozast is elo lehet irni (pl. ha
az adott feladatban a modell érvényességi tartomanyanal ,,sziikebb” paramétertartomanyok
engedhetdek csak meg).
Hiba 2 = max (% (becsﬁlt output; —legkdzelebbi tartomanypont ; )2)

jUa hataraikon kiviil 1évoé
ismertlen output paraméterek

3. Egyenlet

Az ismeretlen input paraméterekre vonatkozo feltétel. Ezt a feltételt is az altalanos modell
alkalmazhatésaga koveteli meg. Ahogy minden paraméterre, Ugy az ismeretlen input
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paraméterekre, azaz a keresési térre is vonatkoznak a modell alkalmazhat6sagat minimum ¢és
maximum paraméterekkel leird hatarok. Ezt a feltételt egyszeriien ugy lehet biztositani, hogy
a keresés csak ebben a tartomanyban folyik. Ezzel a feltétellel figyelembe lehet venni a
modell érvényességi tartomanyat, ill. igy tovabbi, feladattol fiiggd korlatozast is elo lehet
irni.

A keresési tér az ismeretlen input paraméterekbol all, egy pont kiértékelése a Hiba 1. és a
Hiba 2. maximuman keresztiil valosul meg. A keresési algoritmus a minimalis hibaval rendelkezo
pontot keresi. A keresés akkor all le, mikor a hiba a felhaszndlo altal eldirt érték ala csokken,
azaz teljesiil az ismeretlen, ill. ismert output paraméterekre vonatkoz6 feltétel.

A keresés megvalositdsara a szimuldlt hiités (simulated annealing) algoritmus altalam
modositott valtozatat hasznaltam [50].

A szimulalt hiités algoritmus az anyagi részecskét kristalyallapotba rendezésének
megnd a mozgasi energidjuk, igy mozoghatnak a térben. Fokozatosan hiitve a testet csokken
annak energiaszintje és a részecskék mar csak a kristalydllapotnak megfeleld pontok koriil
tudnak mozgést végezni. A nagymértékben lehiitott test részecskéi mar "beragadnak" egy
pontba. Az, hogy az elméleti kristalyszerkezet csticspontjaitdl milyen tavol 1év6é pontba
"ragadnak be", azt befolyéasolja, hogy milyen iitembe végeztiik a hiitést és, hogyan mozognak a
részecskeék.

A szimulalt hiités algoritmus a részecskék mozgasanak szimuldlasaval és a folyamat
kidolgozott algoritmus a keresési tér diszkrét pontjaiban mozogva keresi a hiba minimumat.

A szimulalt hiités algoritmusa lokalis keresést valdsit meg. Az Eredeti Algoritmus (
EA=EA(L(=L(k))) ) (késObb igy hivatkozom az algoritmusra) a kovetkezo:

1. s — kezd6 megengedett megoldas valasztasa az S(x)-bol. {S(x):keresési tér} {s: pillanatnyi
pont a keresési térben}
2. T(0) —kezdd homérséklet
3. L(0) —~kezdo folyamathossz
4. k-0
5. repeat *
5.1. for n 1 to L(k) loop **

5.1.1. r —egy elem N(s,x)-bol. {N(s,x): a pillanatnyi pont lehetséges szomszédai}

5.1.2. if ir)<f(s) then s —r (f(x): a keresési térben 1€vo x pont energiaja) ***

5.1.3. else

5.1.3.1. if exp((f(s)-f(r)-T(k)) >random[0,1) {random[0,1): egy véletlen szam a [0,1)
intervallumbol} then s — r ****
5.1.3.2. endif ****
5.1.4. endif ***
5.2. endfor **
53. k—k+1
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5.4. T(k) —kovetkez6 hémérséklet k és T(k-1) fliggvényében
5.5. L(k) —kovetkezd folyamathossz k és L(k-1) fliggvényében
until megallasi feltétel *

return s (s: megoldas)

Az eredeti algoritmusrdl részletes leiras talalhatd [1] és [30]-ben is. Az ismeretlen input

paraméterértékek kereséshez a kovetkezd megfeleltetést végeztem el:

k: az iteracid, azaz a keresés indexparamétere

S(x): az ismeretlen input paraméterek tere, s: ebbdl egy pont.

T(k): a k. hiitési szakaszhoz tartoz6 hOmérséklet. Az megvaldsitas soran a T(k)=a*T(k-1)
hiitési modszert alkalmaztam (a<1)

L(k): annak a szama, hogy a k. hiitési szakaszban hanyszor mehet 4t az s pont egy sajat
szomszédjadba. Az algoritmus az L(k)-t k-t6l fliggetleniil, a felhasznalé altal eldirhatoan
konstans értéken tartja, ill. sziikség esetén automatikusan noveli.

A(x): a keresési tér x pontjdhoz tartozo6 hiba (=max(Hiba 1(x), Hiba 2(x))

N(s,x): a pillanatnyi s pont szomszédjai. Egy ismeretlen input paraméter szomszédjai az s-hez
tartozé pillanatnyi értéknek a paraméterhez tartdzo6 1épésnagysaggal:

novelt

csokkentett

értékeit jelentik, ha a modellhatarok ezt engedik. A s pont, azaz az ismeretlen input
paraméterekbdl allo vektor szomszédjait a legaldbb egy komponensében szomszédos vektorok
jelentik. Az r — N(s,x) valasztas véletlenszertien zajlik.

Megallasi feltétel: Az algoritmus a hdmérséklet és a hiba fiiggvényében az L 1épésszam alatt
Nsz(<=L) alkalommal 1ép at a szomszédjaba. A megvalositas sordn az algoritmus az Nsz=0
esetben all le.

L(0): a felhasznalo 4ltal eldirt

7(0): A T(0) kezdeti értékét a felhasznald adja meg. Sziikség esetén addig novelem a 7(0)
értekét, amig az Nsz=L nem teljesiil.

s: Az s —S(x), kezdeti értékvalasztast az egyes ismeretlen input paraméterek megengedett
tartomanyaibol véletlenszertien kivett értékeivel oldottam meg.

A gyakorlati igények kielégitése érdekében tobb pontban is ki kellett egészitenem az

eredeti algoritmust:

1.

Az algoritmus lokalis keresést valdsit meg, az algoritmus aszimptotikusan tart az optimalis
megoldashoz [1], ezért nem bizonyithatd, hogy a végeredményként kapott megoldas a
legjobb, azaz a legkisebb hibat eredményez6. Ha az eredményként kapott megoldds nem
elégiti ki a felhasznalo altal eloirt pontossagi kovetelményt, akkor a keresés automatikusan
megismétlddik. A felhasznalo eldirhatja ezen ismétlések maximalis szamat, ill. az altala még
éppen elfogadhatdo maximalisan megengedett hibat.

Az, hogy az algoritmus nem taldl megoldast, lehet annak is az oka, hogy a keresési tér
diszkrét felosztasa nem elegendden finom, igy a felosztds automatikus finomitasat is meg
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kellett valositani. Az algoritmus a finomodas mértékével linearisan ndveli a sziikséges (L)
1épésszamot. Ha az algoritmus meghaladja a felhasznal6 4ltal eldirhato, maximalis L értéket,
akkor a keresés leall.

3. A felhasznal6 legtobbszér nem egy, hanem tobb megoldast is szeretne meghatarozni. Az,
hogy mikor oldhatdé meg egyaltalan egy feladat, ill., hogy mely esetben létezik tobb
megoldas, egyrészt fiigg az Aaltalanos modellben tarolt Osszefiiggésektdl, ill. az adott
feladattol is. Az altalam vizsgalt problémak tobbnyire folytonos paraméterek kozti
Osszefiiggések modellezését igénylik, ezért ha egy adott feladat megoldhato, akkor tobbnyire
annak tobb megoldasa is van. A kidolgozott algoritmus képes tobb megoldas eldallitasara.

fgy a kifejlesztett, Médositott Algoritmus (MA) a kovetkezé:

1. for m 1 to el6irt megoldasszam loop *

1.1. felosztas — felosztas(kezdeti)

1.2. L — L(kezdeti)

1.3. repeat **

1.3.1. ismétlésszam=0
1.3.2. repeat ***
1.3.2.1. s« EA(L)
1.3.2.2. ismétlésszam — ismétlésszam+1
1.3.3. until (ismétlésszam<maximalis ismétlésszam)& & (hiba(s)>maximalisan
megengedhetd hiba) ***
1.3.4. felosztas — felosztas(stritett)
1.3.5. L — L(linearisan megndvelt)

1.4. until (L< maximalisan megengedhetd L)&&( hiba(s)>maximalisan megengedhetd hiba)

koK

1.5. egy megoldas —s

endfor *

A megvalositott programban a felhasznal6 valtoztathatja:

o

* az eldirt pontossagot,

¢ akezdeti homérsékletet,

e akezdeti felosztast,

* akezdeti és maximalis Iépésszamot,
e aza-t

* az elvart megoldasszamot.

A gyakorlati alkalmazas szempontjabol az algoritmus lehetdvé teszi, hogy a neuralis halo
input-output konfiguracidjatdl és a parameéterek kozott 1&vo Osszefliggések szamatol fiiggetlentil,
a felhasznalé megoldhat tetszéleges, a folyamattal kapcsolatos feladatot, azaz tetszOlegesen
eldirhatja, hogy mely paraméterek ismertek, ill. mi az értékiik. A megvalositott program az
ismeretlen paraméterek értékeinek meghatarozasaval a felhasznalé altal eldirt szaml megoldast
szolgaltat [119]. A keresés megismétlése magadban nem garantdlja, hogy egy uj megoldas
kiilonbozik az el6zotol, de a tapasztalat azt mutatja, hogy kelléen sok ismétlés mar kielégitden
reprezentalja a lehetséges megoldasokat.
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9.1. Az algoritmus tesztelése
9.1.1. Feladatmegoldads nem-invertalhato osszefiiggés esetén

Az x3=x,/+x;° nem-invertalhat fiiggvényt hasznaltam az algoritmus tesztelésére. Az x; és
x, paraméterértékek szazszor megismételt, [-1;+1]-beli véletlen generalasaval ¢és az adatokhoz
tartozo x3 érték kiszamitasaval eloallitottam szaz, haromelemii adatvektort. Ezen adathalmazt
felhasznalva, a kordbbi moddszer alkalmazasaval eldallitottam a paraméterek kozti
Osszefiiggéseket modellezd altaldnos modellt. Az algoritmus (helyesen) az x; és az x;
paramétereket a halo inputjara, mig az x; paramétert a hald outputjara tette (21. Abra.). Az
altalanos modell felépitése utan a modositott algoritmus tesztelésére azt a feladatot tliztem ki,
hogy az x; paraméter ismert (adott) és az x; ill. x, paraméterek ismeretlenek (keresettek). Ekkor
adott x; mellett harminc lehetséges megoldast kerestem, azaz eldallitottam az x; és x, par
harminc lehetséges értékét. Ezt két kiillonbozd x; értékre is elvégeztem. Mind a modellépitést,
mind a keresést, +2.5% megengedett hibaval végeztem el.

Az eredményeket a 21. Abra. mutatja. A képletek alapjan, ennek a feladatnak egy-egy kor
a megoldasa. A 21. Abra. egyértelmilen mutatja, hogy a kifejlesztett algoritmus megfeleléen
mukodik és a megoldasok az elméleti megoldasnak megfelelé kornyezetében, a hibahataron
beliil helyezkednek el. Az algoritmus igy elorelépést jelent, hiszen a neuralis halok klasszikus
alkalmazasaval ezt a feladatot nem lehet kielégitden megoldani [119].

Xy |

08 08 04 02 0 02 04 0§ 08 1 Xl

21. Abra. Az x5=x,"+x,° 6sszefiiggést modellezd neuralis halé alapu altalanos modell (bal
oldalon). Az 4bra jobb oldaldn az - x; ismert és x; és x, keresett - feladat egyenként harminc
megoldasa lathato két, kiillonbozo x; esetén. Az abraban *-gal jeldlt pontok egy-egy elméleti

megoldast mutatnak. Az dbra egyértelmiien mutatja, hogy a kifejlesztett algoritmus megfeleléen
miikodik és a megoldasok az elméleti megoldasok megfelel kornyezetében, a hibahataron beliil
helyezkednek el.
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9.1.2. A gyartds, gydrtdstervezés kiilonbozo szintjein jelentkezo feladatok megoldasa

Az el6zGekben bemutatott (8. Abra.), a gyartas kiilonboz6 szintjein jelentkezé négy
feladatot is megoldottam a szimulalt hiitésen alapuld keresési algoritmussal. Az altalanos
modellek azonos becslési képességei miatt elegendd volt csupan az egyik altalanos modellt
felhasznalnom, igy a 20. Abra.-n lathaté input-output konfiguracionak megfelelé modellt
hasznaltam. Hangsulyozom, hogy mindegyik feladat megoldasara ugyanazt az adltalanos,
neurdlis halé modellt haszndltam.

A gyartott mindséget eldird, feliileti érdesség paraméter esetén ugy kerestem megoldast,
mintha a megrendeld az R,-nak csupan a maximalis értékét, 0.0131 mm-nek irnd eld. Ismert
szerszam esetén a szerszamot meghatidrozd paraméterek értékei y=1.47646 rad és r.=1.02521
mm voltak. Az erd ¢és teljesitmény mért értékei F.=1823 N és P=8.1 kW voltak. A negyedik
feladatban eldirt sebesség értéke 180 m/min volt. Mind a négy feladatot 6tszdzszor oldottam meg
a "Neureca2" programot hasznalva. Az igy kapott megoldasok bemutatdsira minden feladat
esetén, minden paraméternek kivalasztottam a minimalis és maximalis értékét. Az igy kapott
paramétertartomanyokat mutatja a 22. Abra.
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22. Abra. A gyartas, gyartastervezés kiilonbozé szintjein jelentkezé feladatok megoldasa. A
vizszintes tengely a négy feladatot dbrazolja. A ">"-t6l balra az adott feladatban ismert, jobbra az
ismeretlen paraméterek vannak feltlintetve. A fiiggéleges tengely teljes tartomanya az altalanos
modell alkalmazhatosagi tartomanyat mutatja. A diagrammok egy paraméterre vonatkozoan, az
egyes feladatokhoz megoldédsaként eldallitott, lehetséges tartomanyokat mutatjak. Az abra jol
szemlélteti, hogyan sziikiilnek az egyes paraméterek lehetséges tartomanyai a gyartas,
gyartastervezés soran a fentrdl lefele haladva (a diagrammokon balrol jobbra haladva) [119].

A 22. Abra, a keresési algoritmus, eléz8ekben ismertetett tulajdonsigai alapjan
szemléletesen, de nem teljességében abrazolja az egyes feladatok Gsszes, lehetséges megoldasait.
A dolgozat tovabbi részében bemutatott optimalizald algoritmust felhasznalva jra elvégeztem a
tartomanyok meghatarozasat.

9.1.3. Ugyanazon forgacsolasi folyamattal kapcsolatos, kiilonbézo feladatok megoldasa

A dolgozat eldzé részében bemutattam tovabbi, ugyanezen forgacsolasi folyamattal,
ugyanezen a paraméterekkel kapcsolatos, lehetséges feladatokat. Ezeket is megoldottam
szazszor, megismételve az altalanos modellt haszndlo, szimulalt hiités alapt keresést. Hasonloan
az eldz6 modszerhez, a paraméterek tartomanyait, a lehetséges minimumok €és maximumok
kivalasztasaval szemléltetem. Az itt bemutatott megoldasok abban kiilonbdznek az el6zotol,
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hogy itt a megrendeld nem csupan a feliileti érdesség maximalisan elfogadhat6 értékét adta meg,
hanem megadta, hogy az R, paraméter a 0.0107mm koriili +2.5%-o0s tartomanyban lehet. Azon
feladatoknal, ahol ismertek voltak az egyes paraméterek, értékiik a kovetkezd volt:

f:0.31 [mm/rev.]

a: 2.85 [mm]

X: 1.47 [rad]

v: 180 [m/min]
re: 1.025 [mm]
F.: 1823 [N]

P: 8.1 [kW]
R;:0.0107 [mm)]

Az egyes paraméterek lehetséges tartoméanyait szemlélteti a 23. Abra.
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23. Abra. Ugyanazon forgacsolasi folyamattal kapcsolatos kiilonbozé feladatok szdz megoldasa
altal lefedett paramétertartomanyok. Az diagrammok egy paraméterre vonatkozoan, az egyes
feladatokhoz tartozo lehetséges tartomanyokat mutatjak. A vizszintes tengely a feladatokat
abrazolja. A ">"-t6l balra az adott feladatban ismert, jobbra az ismeretlen paraméterek vannak
feltiintetve. A fiigg6leges tengely teljes tartomanya az altalanos modell alkalmazhat6sagi

tartoméanyat mutatja.
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Az abra is mutatja a kidolgozott algoritmus gyakorlati alkalmazhatosagat, kiillonb6zo
feladatok megoldésara [75][76]. A megoldasokhoz ugyanazt a szimulalt hiités alapt algoritmust,
programot hasznaltam, csupan az egyes paraméterek ismert, ismeretlen allapotat valtoztattam.
Hangsulyozom, hogy mindegyik feladat megoldasahoz egy és ugyanazon, a folyamatot leiro (a
korabbiakban ismertetett SFS algoritmus altal szolgaltatott) dltalanos, neurdlis halo alapu
folyamatmodellt hasznaltam.

Az eddig ismertetett Osszes algoritmust megvalositottam az altalam kifejlesztett
"Neurecal" programban.

A kidolgozott eljarasok tesztelése soran kisérletet végeztem annak a vizsgélatara, hogy
hogyan fiigg az eredmény a modellezett rendszer paramétereinek valtoztatdsatol. Az altalanos
modell felépitését, és a 22. Abra—n és 23. Abra.-n lathatd tartomanyok meghatarozasat
elvégeztem, olyan esetben is, amikor a forgacsolast szimuldlo, mar a korabbiakban bemutatott
empirikus  egyenletek  bizonyos  egyiitthatdéit  megvaltoztattam. Az igy addodo
paramétertartomanyok természetesen numerikusan némileg eltértek az abrakon lathatéaktol, de a
tartomanyok jellegében nem tapasztaltam semmilyen eltérést.

A tesztelés sordn felvetddik a feladatok megoldasdhoz sziikséges szamitasi id6 kérdése is.
Ezt a kérdést itt egyiitt kell targyalni a modellépités kérdésével, idésziikségletével. A neurdlis
halok klasszikus alkalmazésa soran, ha adva van egy feladat, akkor a rendelkezésekre all6 adatok
alapjan fel kell épiteni a feladathoz tartozé input-output konfiguracidval rendelkezd modellt,
mely azutan méar meg tudja oldani az adott feladatot (24. Abra.). A tapasztalat azt mutatja, hogy
ekkor a feladatmegoldds, azaz a modell hasznalata nagyon gyors, mig a modell felépitése lasst
folyamat. Ha a gyakorlatban egy masik input-output konfiguraciot igényld feladat jelentkezik,
akkor ujra el kell végezni a modellépitést, azaz a modellépitési id6é szinte minden esetben
hozzaadodik a feladat megoldasahoz [45)]. A dolgozatban ismertetett eljardasok alkalmazasakor
az altalanos modellt csak egyszer kell felépiteni, azaz a kiilonbdzd ismert-ismeretlen
paraméterkombinacidkkal rendelkezd feladatok megoldéasa soran nincs sziikség a modell allando
ujraépitésére. A tapasztalat viszont azt mutatja, hogy az daltalanos modell felépitése lényegesebb
nagyobb szamitasi idot igényel, mint a neurdlis halok klasszikus alkalmazdsdahoz tartozo
modellé. Ez persze természetes, mert az erre kidolgozott algoritmus nagyobb feladatot old meg,
hiszen nem csak a paraméterek kozti Osszefliggéseket tanulja meg, hanem ezen tal a modell
modell felhasznaldsaval is nagyobb szamitdsi id6t igényel, mint a neuralis halok klasszikus
alkalmazésa soran, a mar meglévé modell hasznalata. Az, hogy ez a szadmitasi id6 mennyivel
nagyobb, mint a klasszikus alkalmazas soran, az egyrészt fligg magatol az altaldnos modelltdl
(méretétdl és input-output konfigurdciojatol), masrészt az adott feladatban rendelkezésre 4llo
ismert-ismeretlen paraméterektl. A 15. Abra.—n bemutattam, hogy egy folyamatnak akar tobb
altalanos modellje is lehet. Ha egy adott feladat megolddsdhoz az altalanos modellek koziil a
megfeleldt valasztjuk, akkor a szdmitdsi 1d6 nagymértékben, akar a klasszikus alkalmazésnal
tapasztalt mértékig is csokkenhet. Itt ismét fontosnak tartom megjegyezni, hogy a klasszikus
alkalmazas soran tisztaba kell lenni e stratégia korabban bemutatott modellezési problémaival,
mig az altalam kidolgozott modszer mar nem rendelkezik ezekkel a problémakkal.
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24. Abra. A mesterséges neuralis halok klasszikus és az altalam kidolgozott (az altalanos modellt
felépitd és azt egy keresési eljarasban alkalmazé) feladat-megoldasi stratégidi kozti
kiilonbségeket szemlélteti az abra. Az altalam kidolgozott feladatmegoldasi-stratégia megoldja a
mesterséges neuralis halok klasszikus alkalmazasaval kapcsolatos, korabban mar ismertetett
problémakat.
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10. Gyartasi folyamatok, gyartosorok kiilonb6z6 szempontu optimalizalasa a
folyamat(ok) altalanos modell(jei)nek felhasznalasaval. A szempontok
kozotti lehetséges kompromisszumok meghatarozasa. A ""ProcessManager'.

Az elézd fejezetekben bemutattam, hogyan lehet egy adott folyamat feladattdl fiiggetlen,
altalanos, neuralis halo alapti modelljét felépiteni, ill. e modell alkalmazéasaval kiilonb6zd, a
folyamattal kapcsolatos feladatokat megoldani. Ez a fejezet azt mutatja be, hogyan lehet az adott
folyamat altalanos modelljét a folyamat kiilonb6z6 szemponti optimalizalasara felhasznalni, €s
hogy lehet az egyes optimalizalasi szempontok kozti Ilehetséges kompromisszumokat
meghatarozni. Az igy kifejlesztett eszk6z az egymadssal kapcsolatban 4ll6 folyamatok
modelljeinek felhasznaldsaval, tetszéleges, a felhasznalo altal definialt paraméterek szerinti,
tobbszempontl optimalizalast képes megvalodsitani.

Az eldzbekben bemutatott optimalizdlasi modszerek azonosak a kovetkezdkben:

* Minden esetben vannak korlatozé feltételek. Ez azt jeleni, hogy a legtobb optimalizalando,
vagy egyéb paraméterek szamara eld vannak irva lehetséges paramétertartomanyok, vagy
értékek.

* Minden esetben adottak modellek, melyek a kiilonb6z6é paraméterek kozti osszefiiggéseket
irjak le valamely tudasabrazolasi mod segitségével.

* Minden esetben van(nak) cél(ok). Ez szinte mindig valamely paraméterek minimalizalasat,
maximalizalasat, stb. jelenti. A gyakorlatban a legtobb probléma atfogalmazhaté valamilyen
minimalizalasi problémava.

Ezekhez kapcsoloddan eltérés tapasztalhatdo az egyes optimalizaldsi feladatoknal a

kovetkezdekben:

* A kiilonbozd alkalmazisoknal, a gyartds, gyartastervezés kiilonb6zd szintjeinek és a
paraméterek ismert, ismeretlen voltanak megfelelden eltérdek a korlatozo feltételek.

* Az egyik legnagyobb eltérés a paraméterek kozti osszefliggéseket leird modellek, tudas- és
Osszefiiggés-abrazolasi  kiilonbozdsége. Forgéacsolasi folyamat optimalizalasa esetén
talalhatunk analitikus, végeselemes, empirikus, vagy akar neuralis halé alapti modelleket is.

* A masik legnagyobb eltérés az optimalizdlandd cél(ok)ban jelentkezik. Ilyenek, pl. a
koltségminimalizalas, technologiai intenzitdsmaximalizalas, forgacsolasi erOminimalizalas,
stb.

Az adott feladat optimalis megoldasanak megtalalasa, meghatarozasa szempontjabol két

lehetséges megkozelités adodik (Ezt a csoportositast mutatja be, pl. Baker is [7]):

1. Az algoritmus biztosan, véges idon beliil megtaldalja az optimalis megolddast, ha egyaltalan
létezik. E kovetelmény biztositasahoz az optimalizdlasi modszerek teljes mértékben
kihasznaljak, hogy:

* milyen tipustak az egyes paraméterek kozti sszefliggést leiro modellek és

* mia célfiiggvény.

* A tulajdonsidgok kihasznalasan til ezek az optimalizaldsi modszerek meg is kotik, hogy
milyen tipust modellekre ¢és milyen célfliggvényekre, célokra alkalmazhatoak. Ilyen
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szempontbol ezek a moddszerek rugalmatlanok, viszont ezeknek a moddszereknek hatalmas

eldnye, hogy biztosan meg tudjak talalni az optimalis megoldast.

2. Az algoritmus nem taldlja meg biztosan az optimdlis megoldast, de az eredmény az
optimalishoz kézeli (near to or toward optimal). Az ilyen optimalizalé megoldés, algoritmus
sikeres alkalmazasdhoz viszont lehetévé kell tenni, hogy a felhasznal6 az algoritmus
lényeges jellegzetességeit ismerve, annak futdsat, ill. a futast befolydsold paramétereket
modositani tudja. Igy a felhasznald az optimalizalas ujrafuttatasakor javitani tud az
eredményen. Ennek ellenére ezeknek az algoritmusoknak nagy hatranya, hogy a felhasznald
sohasem lehet biztos benne, hogy az optimalis megoldasba jutott e. Ezt ellenstlyozza az,
hogy ha az algoritmus tobbszori megismétlésekor a célfiiggvény értékei nagyon kdzel vannak
egymashoz, akkor nagy valésziniiséggel az igy meghatarozott megoldéasok is kozel vannak az
optimalishoz. Ilyen algoritmust alkalmazva:

* Legtdbbszor nincs megkdtve, azaz valtoztathatdak az alkalmazott modell tuddsdbrazolasi,

Ossszefliggés-modellezési tipusai.
* Legtobbszor nincs(enek) megkdtve, azaz valtoztathatdak az optimalizalas célja(i).
+ lgy az ilyen optimalizalasi médszer az alkalmazis szempontjdbol sokkal rugalmasabb lesz,
mint az el6zd, igy haszndlata a gyartas legkiilonbdzobb teriiletein, szintjein lehetdvé valik.
Kutatasaim sordn a masodik modszer mellett dontottem. Ennek két oka volt:

2.1. Megfeleld rugalmassagot biztositd eszkdoz megvaldsitasa volt a célom. Az elézéekben
bemutattam, hogy, pl. a forgacsolasi folyamat modellezésekor, de sok mas teriileten is:

* Ma még nem all rendelkezéslinkre egy kiforrott, a folyamatot pontosan €s egzaktul
leir6 modell. Ma a folyamat leirasdnak tobb megkdzelitése is lehetséges, melyek
koziil még nem valaszthato ki a legjobb, a legpontosabb.

* Az eldzéekben emlitett publikaciok és a gyakorlati tapasztalatok is mutatjak, hogy az
optimalizalasnak sokféle célja lehetséges, sot a kiilonbdzd célok sokszor egy idében
jelentkeznek. A gyakorlati tapasztalatok is azt mutatjadk, hogy az egyes gyartasi
feladatoknal legtobbszor, egy idOben, tobb cél is létezik, s6t ezek vallalatonként,
gyartasi teriiletenként, gyartasi szintenként és még idoben is valtozhatnak.

2.2. A masik ok a neuralis halo alapt modellezésben rejlik. Az elézéekben mar bemutattam a
neuralis halok tudasabrazolasi modjat. Ebbdl egyértelmiien kideriil, hogy matematikailag
nehéz megfogalmazni, ill. kihasznalni a neurdlis hal6 alapti modellek Osszefiiggéseket
leképzd tulajdonsagait, kiillondsen, hogy ezek sokszor eltéréek az egyes feladatokban
(rejtett csomdpontok szama, tipusa, stb.). Ha viszont az elsé modszer mellett dontottem
volna, akkor erre mindenképp sziikség lett volna. Ennek ellenére vannak kezdeti
probalkozasok, pl. Rangwala és Dornfeld [83], melyek bizonyos mértékben kihasznaljak
a neuralis halok tulajdonsdgait, de a neurdlis halok sokfélesége miatt ez a feladat
nehezen oldhat6é meg.

Olyan eszkozt 1étrehozasa volt célom, mely:

* lehetove teszi gyartdsorok, kapcsolt folyamatok modellezését, optimalizalasat,

» alkalmazhat6 a gyartas, gyartastervezés kiilonbozd szintjein,

* lehetoveé teszi kiilonb6zd optimalizalasi feladatok kiilonbozd korlatozasi feltételek melletti

elvégzését,
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* kiilonb6z6 tipusu folyamatmodelleket is tud hasznalni az 6sszefiiggések leirasara,

* egy idében kiilonbdzd céloknak megfelelden tud optimalizalni,

* azeltérd célok fontossaga valtoztathato,

* tamogatja a kiilonbozé optimalizalasi célok kozott lehetséges kompromisszumok
meghatarozasat,

* az el6zd szempontok valtoztatdsaban megfeleléen rugalmas.

A megvaldsitashoz egy eljarast fejlesztettem ki és ez alapjan egy keretrendszert, egy
programot valositottam meg, melynek neve "ProcessManager”. A program keretet ad kapcsolt
folyamatok modelljének Osszedllitasara ¢és optimalizalasara. A keretrendszer miikodését
szemlélteti a 25. Abra.
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25. Abra. A "ProcessManager" keretrendszer felépitése

Az felhasznald szempontjabol a program a kovetkezé funkcidkat tudja ellatni (25. Abra.):

» Folyamatok definialasa. A felhasznal6 folyamatokat definidlhat és az egyes folyamatokhoz
paramétereket rendelhet. Minden paraméter esetén megadhatja, hogy az adott paraméter
ismert vagy ismeretlen. Ismert esetén eldirhatja az értékét, ismeretlen esetén megadhatja a
paraméter lehetséges tartomanyait (tObb Iehetséges tartomanyt is engedélyezhet). A
tartomanyok lehetnek nullhosszusagtiak is (konkrét érték megadasa). Sziikség esetén a
tartomanyok konnyen valtoztathatoak.
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* Folyamatok kapcsoldsa. A folyamatok kapcsolasat a megfeleld paraméterek értékatadasan
keresztiil lehet megvalodsitani. A felhasznalé minden folyamat esetén kapcsolatot létesithet
egy elozé folyamatokkal, és a folyamat minden paraméteréhez hozzéarendelheti az értékét
szolgaltato el6zé paramétert. Igy belsd kapcsolatot teremthet a folyamatok és a paraméterek
kozott. Természetesen sziikség esetén a kapcsolatok egyszeriien tordlhetdek.

* Kapcsolat kiilsé modellekkel. Minden definialt folyamatot kiils6 modellekkel, azaz kiilsé
programokkal lehet 6sszekotni. Egy folyamatot tobb kiilsd modellel is 6sszekothetd. A kiilsd
modellek feladat az, hogy az adott folyamat paramétereinek egy részének ismeretében
hatarozza meg annak egy madsik részét. Az adott folyamat minden paraméteréhez
hozzarendelhetéek a kiils6 modellek megfeleld paraméterei. A kiilsé kapcsolatban nincs
semmilyen arra vonatkozd megkdtés, hogy a kiilsé modell milyen tipust, csupan a kiilsd
kapcsolat felépitését és paraméteratadasat kell megvalositani. Ez két részbdl all:

* Kapcsolatfelvétel. A kiilsé programnak at kell adnia azt, hogy milyen paraméterek kozti
Osszefiiggéseket modellez, ezeknek mi a mértékegységiik, melyek a modell érvényességi
tartomanyat definialo, lehetséges paramétertartomanyok és hogy a modellben melyik
paraméter input ill. melyik output.

* Paraméteratadas. A paraméterbecsléshez a kiilsd programnak képesnek kell lennie a
kovetkezd folyamatra: a kiilsé programnak tudnia kell adatvektort fogadni, majd az
adatvektorbol a megfeleld értékek kivétele utdn a modell altal becsiilheté paraméterek
értékét kell meghataroznia, majd az eredményvektort vissza kell kiildenie.

* Optimalizalasi célok kijelolése és sulyozdsa, az optimalizalas elvégzése. A kapcsolt modellek,
folyamatok optimalizdlasdhoz a felhasznald6 barmely folyamat barmely paraméterét
kijelolheti, mint optimalizalandé paramétert, fiiggetleniil attol, hogy az adott paraméter az
adott modell inputja vagy outputja. Egyszerre tobb paramétert is kijeldlhet, de minden
paraméter esetén meg kell adnia a hozza tartoz6 az optimalizalasi célnak megfeleld sulyt is

(w,). Az elézéekben mar emlitettem, hogy a legtdbb, gyakorlatban jelentkezd optimalizalasi

feladat atfogalmazhaté minimalizalasi feladattd. Ennek megfelelden a "ProcessManager" az
optimalizalasi célokhoz tartozé paraméterek ( P, ;) sulyozott dsszegét:

optimalizalasi cel =w, [P, +w, [P, , +...+w, [P

4. Egyenlet

tudja minimalizalni (4. Egyenlet). Az optimalizalasi célok kijelolése a megfeleld paraméterek
kijelolésével valosithatdo meg.

A neurdlis halo alapti modellezést végzd "Neureca2" program képes a kiils6 modellként
kapcsolodni a "ProcessManager"-hez, ill. kifejlesztettem egy programot ("FunctionManager"),
mely fiiggvényeket tud hasznalni modellként és egyben képes a fenti funkcidkra is. A programok
kozti kiilsé kapcsolatokat az MS Windows DDE szolgaltatasara alapozott protokollal oldottam
meg.

Az optimalizalast keresési modszerrel, az el6zéekben ismertetett szimulalt hiités
algoritmus modositasaval oldottam meg. Természetesen az eredeti algoritmus itt is modositani
kellett. Ebben az esetben a keresési tér az dsszes folyamat osszes ismeretlen input paraméterébol
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all. A keresés inditasakor a "ProcessManager" automatikusan meghatarozza a keresési teret. Az

kell elégitenie az alabbi, modellek altal meghatarozott, ill. a felhasznalo dltal is megadhato

korlatozasi feltételeket (melyeket a ,, ProcessManager” a megoldas meghatarozasakor betart):

1. Az ismert output paraméterekre vonatkozo feltételt. Ez a feltétel ugyanugy, mint az
elézéekben, azt biztositja, hogy a keresési térnek csak azon pontjai fogadhatéak el
megoldasként, amelyek az ismert output paramétereket megfeleld pontossaggal becslik. A
kiilonbség csupan az, hogy nem csak egy, hanem az Ossze modell output paraméterét is
figyelembe kell venni. A feltétel teljesiilése ezen output paraméterek ismert és becsiilt
értékeinek négyzetes tavolsdgainak maximumaval mérhetd.

2. Az ismeretlen output paraméterekre vonatkozo feltétel. Ez a feltétel is ugyanaz, mint az
elézéekben, csupan az 6sszes modell 0sszes output paraméterét kell figyelembe venni. Ezzel
a feltétellel figyelembe lehet venni a modellek érvényességi tartomdnyait, ill. igy tovabbi,
feladattol fiiggd korlatozast is eld lehet irni.

3. Az ismeretlen input paraméterekre vonatkozo feltétel. Ezt a feltételt is az altalanos modellek
alkalmazhatosdga koveteli meg. Ahogy minden paraméterre, Ugy az ismeretlen input
paraméterekre, azaz a keresési térre is vonatkoznak a modellek alkalmazhatdsdgat minimum
¢s maximum paraméterekkel leird hatdrok. Ezt a feltételt egyszerlien ugy lehet biztositani,
hogy a keresés csak ebben a tartomanyban folyik. Ezzel a feltétellel figyelembe lehet venni a
modellek érvényességi tartomanyait, ill. igy tovabbi, feladattol fliggd korlatozast is el lehet
irni.

A keresési térben egy adott pont hibajat az elsé két pontban ismertetett hiba maximuma

adja meg. A megoldas akkor elfogadhato, ha ez a hiba az eldirt maximum értéknél kisebb. A

keresés egyik célja, hogy a megoldas hibaja az eldirt értéknél kisebb legyen. Jelolje a keresési tér

pillanatnyi pontjahoz tartozé hibat, azaz a megoldasra vonatkozd korlatozasi feltételektdl valo
eltérést: P, . Az el6z6ekben ismertetett modositott keresési algoritmusnak csupan az az egy célja

volt, hogy minimalizélja ezt a hibat. Most viszont két célja van a keresésnek:
* minimalizdlja a P, -at, ill.
* minimalizalja a 4. Egyenlet-nek megfeleld dsszefiiggést.
A keresési algoritmus megkdveteli, hogy a keresés soran a keresési tér minden pontjadhoz
csak egy érték legyen rendelve, ezért egy adott pont kiértékelésére az:
+w, [P

modositott optimalizalasi cél = a LF, +w, [P, 2

] +..+w, [P,

5. Egyenlet

sulyozott 6sszeget (5. Egyenlet) hasznalom. A keresés e kifejezést minimalizalja. Az 5. Egyenlet
is mutatja, hogy az eldirt korlatozas és feltételrendszer teljesitése a felhasznéalo altal eldirt
optimalizalasi szempontokkal egy szinten szerepel a keresésben. Ez a cél viszont kiilonbozik a

tobbi optimalizalasi céltol, hiszen a megoldas csak akkor fogadhato6 el, ha Py <P, azaz ennek

eldirt ?

a feltételnek mindenképpen teljesiilnie kell. Ha nincs eldirva pontossagi kovetelmény, akkor azt
el lehet érni az @ paraméter nullanak valasztdsaval. Ha csak a pontossdg betartdsa a keresés
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célja, azt el lehet érni a w, paraméterek nulla értékeivel. Ha egyik stly sem nulla, az

kompromisszumot jelent a két szempont kozott (1.:korlatozasi feltételek betartdsa a pontossagi
kovetelmény betartasa altal; 2.:adott sulyozast optimalizalas). Ha a pontossagi kovetelmény:
* nem kap elegendd hangsulyt, akkor a keresési algoritmus altal szolgéltatott megoldds nem
elégiti ki a megoldas szolgaltatasahoz eldirt korlatozasi feltételeket,
* ha tul nagy hangsuly kap, akkor a paraméteroptimalizalds szorul hattérbe, igy a keresési
algoritmus nem talalja meg a lehetséges optimumot.
Ez azt jelenti, hogy az a paraméter értékét a még éppen sziikséges minimumon kell
tartani. Ezt az algoritmus a kévetkezoképpen oldja meg:
1. Az a paraméter értékét nullanak kell valasztani, majd el kell végezni az optimalizalast. Ha a

megoldasra teljesiil, hogy P, <P, akkor a feladat megoldott, mert a megoldas

eldirt 2
(szerencsére) teljesiti a pontossagi kdvetelményt, azaz a korlatozasi feltételeket. Ha nem:
2. Kis mértékben novelni kell az a -t, majd igy ujra kell futtatni az optimalizalast. Ha az a

novelése (Aa) elegendben kicsi volt, és a megoldasra teljesiil a £, <F, = feltétel, akkor a
megoldas a 4. Egyenlet-szerint az optimalishoz kozeli, azaz az algoritmus megall. A Aa
megvalasztasat a kovetkez6 mdodon végzi az algoritmus:
* Az optimalizalds ujrafuttatisa elétt az algoritmus megvizsgalja az el6z0 optimalizalas
alr)

megoldasat és kiértékeli a [ =
a®|+w P, +w, [P, +..+w, [P,

kifejezést. Ez a

kifejezés a pontossagi kovetelmény relativ fontossdgat mutatja az el6z0 optimalizalas
megoldasaban. Lathat6, hogy a pontossagi kovetelmény tulhangsulyozasat az [ aranyra
vonatkozo lehetséges felso hatarral (7, ) lehet kizarni. Ha az e€l6z6 optimalizalas megoldéasa

nem volt megfeleld, azaz nem volt elegendden kihangsulyozva a pontossagi kdvetelmény,
akkor a program kiszamitja, hogy az el6z6 megoldast tekintve mekkoranak kellett volna

lennie az a paraméternek, hogy éppen az eldirt I  relativ fontossag teljesiiljon. Az igy

X

. r 4 r r 14 r 4 : amax a
kiszamitott a,  értékbol szdrmaztatodik a Aa = N

X

1épésnagysag, azaz az algoritmus

N részre osztja a lehetséges valtoztatast.
Az N értékét és az [, -ot is eldirhatja a felhasznald, azaz igy bele tud avatkozni az

algoritmus futasdba és igy az algoritmus optimalishoz kozeli megoldast tud szolgaltatni.
Természetesen ezzel a moddszerrel csak megkozelitdleg lehet az a még éppen sziikséges
minimumat megtalalni, a késébbiekben finomitani lehet ezt a modszert, pl. egy @ -ra vonatkozé
intervallumfelezési, vagy mas keresési eljaras megvalodsitasaval.

Azt mar az el6zéekben ismertettem, hogy a lokalis keresést megvaldsitd algoritmusoknak,
igy a szimulalt hiitésnek is nagy hatranya, hogy a felhasznal6 altaldban nem lehet biztos benne,
hogy az megtalalta az optimalis megoldast. Ezt ellenstlyozza az, hogy ha az algoritmus
tobbszori megismétlésekor a célfiiggvény értékei nagyon kozel vannak egymashoz, akkor nagy
valoszinliséggel a megoldasok is kézel vannak az optimalishoz, ezért a megvaldsitott algoritmust
alkalmassa kell tenni a keresés tobbszori, automatikus megismétlésére.
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fgy az el6z6ekben ismertetett Modositott Algoritmus felhasznalasaval az Optimalizal6
Algoritmus (OA) a kovetkezoképpen végzi a keresését:
1. for m 1 to eldirt optimumszam loop *
1.1. a=a

kezdeti

1.2. repeat **
1.2.1. s« MA
1.2.2. Aa,I szamitas
1.23. a=a+Aa

1.3. until (B>F, . )&&(I<I

) kok
eldloi max

1.4. optimumok s
2. endfor *

10.1. A "ProcessManager" tesztelése

A "ProcessManager"” tesztelését tobb fiiggvényen is elvégeztem. Kezdetben
tobbdimenzids linearis problémakon végeztem a tesztelést. Kés6bb megvizsgaltam nemlineéris
problémak optimalizalasat is (x°, x,/+x,°, sin(x), stb.). A megfeleld folyamatmodellek
Osszedllitasahoz, az egyes fliggvényértéket kiszamitasara minden esetben, az eldzdekben mar
megemlitett, "FunctionManager" programot, mint kiilsé modellt hasznaltam. A tesztelés soran
tobbszor megismételt optimalizaldsi eredmények azt mutattdk, hogy a megolddsok minden
esetben optimum kozeliek. Leggyakrabban az fordult eld, hogy a tobbszér megismételt
optimalizalds eredményeiként kapott paraméterek nem voltak egymastdl tavolabb, mint az adott
paraméterhez tartozd felosztasnak megfeleld 1épésnagysdg. Ez a kiilonbség a célfliggvény
értékében igen kicsi eltérést jelentett, azaz az algoritmus kielégitd viselkedést mutatott [77].

10.2. A gyartas, gyartastervezés kiilonb6zo szintjein jelentkezo feladatokhoz tartozo,
lehetséges  paramétertartomanyok  meghatarozasa a ""ProcessManager'"
alkalmazasaval.

Az eléz6ekben mar ismertetett, a gyartas kiilonb6zd szintjein jelentkezd négy feladathoz
(8. Abra) tartozd lehetséges paramétertartoményokat is meg lehet hatirozni a
"ProcessManager" alkalmazasaval. Az elézdekben ez ugy tortént, hogy eldallitottam az adott
feladat Otszaz megoldasat és minden paraméter esetén kivalasztottam annak minimalis €s
maximalis értékét. A gyartas kiilonbozo szintjein fentrdl lefelé haladva sziikiilé intervallumokat
kaptam. Ezeket az intervallumokat mutatja a 22. Abra. Az dbran bemutatott intervallumok nem
feltétleniil mutatjadk a teljes lehetséges tartomanyt, hiszen a keresés mind az Gtszaz esetben
csupan egy lehetséges megoldast szolgaltatott, azaz nincs biztositék arra, hogy a megoldasok a
teljes paramétertartomanyt lefedik.
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A teljes  paramétertartomdny  viszont meghatdrozhaté a  "ProcessManager"
alkalmazasaval, csupan az optimalizalas céljat kell megfeleloen megfogalmazni: Mind a négy
feladat, minden paramétere esetén, keresett annak:

* minimuma ¢€s a
* maximuma.

Ez 0sszesen 4x9x2=72 optimalizalast jelent. Mivel minden paraméter csak pozitiv értéket
vehet fel, ezért a maximumkeresés atfogalmazhaté a paraméter reciprok értékének
minimumkeresésévé. A 26. Abra. mutatja a minimum és maximum keresésének megfeleld
"ProcessManager"” modelleket.

Forgdcsolasmodell I Folyamat Forgadcsolasmodell I Reciprok-modell
- :: i I kapcsolésok\. ______
Minimalizalandé )V( I !
paraméterek I o Paraméter
. Minimalizalando
I paraméter = o

PROCES Y. ANAGER

Kiilsé Kiilsé P
kapcsolat kapcsolatok ;
e reciprok =
e e ]
- }1;{ - Paraméter
Kiilsé Kiilsé
Modell Modellek Fo f

26. Abra. A paramétertartomanyok meghatarozasa a "ProcessManager”-rel. Az ébra bal oldalan

feltlintetett modellel a lehetséges minimalis, a jobb oldalan feltiintetettel a lehetséges maximalis

paraméterértékek meghatarozasa a cél. Minimalis értékek keresését a célok, maximalis értékek
keresését a kapcsolatok megvaltoztatasaval lehet elérni.

Az ily médon meghatarozott minimalis és maximalis értékeket ill. paramétertartomanyokat
mutatja a 27. Abra.
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27. Abra. A gyartas, gyartastervezés kiilonbozé szintjein jelentkezd feladatok megoldasa a
"ProcessManager"-rel. Az diagrammok egy paraméterrel vonatkozoan, az egyes feladatokhoz
tartozo lehetséges tartomanyokat mutatjak. A vizszintes tengely a négy feladat dbrazolja. A ">"-
tol balra az adott feladatban ismert, jobbra az ismeretlen paraméterek vannak feltiintetve. A
fiiggdleges tengely teljes tartomanya az altaldnos modell alkalmazhatdsagi tartomanyat mutatja.

Az abrakbol jol lathato, hogy a 22. Abra.-n bemutatott intervallumok nem tiikrozik a teljes
lehetséges megoldas-intervallumokat, csupan azok egy részét, ennek ellenére mindkét esetben
szlikiilnek az egyes paraméterek lehetséges tartomanyai a gyartas, gyartastervezés soran a fentrol
lefele haladva (a diagrammokon balrdl jobbra haladva). A tesztek és a megoldasok is tiikrozik,

hogy a kidolgozott uj algoritmusok,

megfogalmazott elvarasokat.

igy a

"ProcessManager" is teljesiti a kordbban
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11. Az altalanos modell felépitése, feladatmegoldas és optimalizalas
sikesztergalasi folyamat esetén. A lehetséges kompromisszumok
meghatarozasa.

Az eldzéekben bemutatott modszereket alkalmaztam a sikesztergalds folyamatara is.
Kisérletek, mérések alapjan felépitettem a sikesztergalas altalanos, neuralis halo alapti modelljét,
majd megoldottam a 6. Abra.-n bemutatott feladatot. A "ProcessManager” felhasznalsaval
elvégeztem a sikesztergalasi folyamatot egyideji, kiilonb6z6 szempontok szerinti optimalizalasat
¢s igy meghataroztam az egyes szempontok kozti lehetséges kompromisszumokat. Ez a fejezet
az igy kapott eredményeket ismerteti.

11.1. A folyamat altalanos modelljének felépitése.

Korabbi kutatasaim soran mar foglalkoztam a forgacsolasi folyamat neuralis halo alapt
modellezésével [2][93][110][114] és ez volt a témaja az MTA SZTAKI, a Bécsi ¢és a Budapesti
Miiszaki Egyetem egyiittmiikodésének keretében elkészitett diplomamunkamnak is [80][120].

A sikesztergalasi folyamat altaldnos modelljének felépitéséhez eldszor kisérleteket kellett
elvégezni. A kisérletek koriilményei a kdvetkezok voltak:

* Munkadarab anyaga: 42CrMo4,

* Gép: NC, Voest-Alpine, Nr. 085064, Tipus: WNC500S/1,

* Szerszam: CNMG12040843, cp 3, 1820091, p15, k20, 7 0.8 mm,

» Hitéssel.

* A forgécsolasi sebesség(v) 2.12[m/sec]-tol 4.89[m/sec]-ig, a fogasmélység(a) 0.25[mm]-tdl
1.75[mm]-ig, az eldtolas(f) 0.1[mm/rev.]-tol 0.45[mm/rev.]-ig valtozott.

150 kisérletet végeztem el a megadott paramétertartomadnyban. Minden esetben
megmértem a forgéacsolt feliilet feliileti érdességét (R,). A mért ¢dességértékek 0.4 és 4.95
mikron k6zott valtakoztak. Egy kisérletet egy négyelemi vektorral lehet reprezentalni, melynek
komponensei a harom technologiai paraméter (a,f,v), és a munkadarab érdessége (R,). Ebbdl a
150 kisérletbdl véletlenszerlien kivalasztott 100 adatot hasznaltam a folyamat neuralis halo
alapu, altaldnos modelljének felépitéséhez. Sikesztergalasnal a forgéacsoldsi sebesség a sugar
mentén folyamatosan valtozik, igy a feliileti érdesség mérése soran hasznalt vontatdsi hossz
soran a sebesség maximalisan £5%-ot tért el [80][120], ezért a tanitds sordn is £5% pontossagot
irtam eld és az intervallum kozépsd pontjdn érvényes kvazistacioner értéket hasznaltam a
neuralis haldé alapt modell felépitéséhez. Az altalanos modellként kapott neuralis halo input-

crer
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28. Abra. A sikesztergalas feladattol fiiggetlen, altalanos modellje [116].

Lathat6, hogy a modell input-output konfiguracidja eltér a neuralis halok klasszikus
alkalmazasanak megfelelé felépitéstél (6. Abra.). Az altalanos modellt felépitését tobbszor is
elvégeztem, és minden esetben ezt az input-output konfiguraciot kaptam eredményiil. Ez altal is
igazolddott, hogy a technoldgiai paraméterek ¢és a feliileti érdesség kozti Osszefiiggés nem
invertalhatd, azaz azonos feliileti érdességgel rendelkezd feliilteket kiilonb6z6 technologiai
paraméterekkel is eld lehet allitani. Természetesen ez egy technologus szamara ismert, de erre a
kovetkeztetésre az altalam kidolgozott modszer csupan az adatokbol kovetkeztet.
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29. Abra. Az altalanos modell 50 tesztadaton mutatott becslési képessége. A modell jo becslési
tulajdonsaggal ¢és jo altalanosito képességgel rendelkezik [109].

A modell tesztelésére a modellépitéshez nem hasznalt 50 adatot hasznéltam. A tesztelés

+4.74%-o0s atlagos hibat mutatott, ami azt mutatja, hogy a modell jol altalanosit és teljesiti

a
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pontossagi kovetelményeket. A teszteléshez hasznalt mérési adatok mért és becsiilt értékei kozti
eltéréseket mutatja a 29. Abra.

A halo altal megtanult 6sszefliggéseket lehet pl. az Ra=Ra(f) fliggvénnyel szemléltetni (30.
Abra.).

(" Ra(f) fiigavény (a=1[mm],v=3[m/scc]) )
_ 6
o
g 4
£
= 2
(a4
O T T T T T T T T T T T T T T T T T T e T I T T Tl
— ) (@) < (e o) on 0 [\
. 22383 3 ¢
S [a) ]O (a) S
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30. Abra. Az altalanos modell altal megtanult R,=R,(f) 6sszefliggés.

Az bsszefiiggések 3D-s szemléltetése lathato a 31. Abra.-n.

a=0.75, f=0.25 Ra (f=0.2) £=0.25,v=2.12
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31. Abra. Az folyamat altalanos modellje altal megtanult dsszefiiggések 3D-s szemléltetése

11.2. Az adott feladat megoldasa

Az altalanos modell felépitése ¢és becslési tulajdonsdgainak meghatdrozasa utan
megoldottam a 6. Abra.-n feltiintetett feladatot, azaz meghatdroztam egy adott, eldirt feliileti
érdesség gyartasdhoz tartozd technoldgiai paramétereket. Az eldirt feliileti érdességet
véletlenszerlien, 4.26[micron]-nak vélasztottam. A megoldas soran az eldirt értéktdl +1%-os
letérést engedtem meg. A megoldas keresését megismételtem 1000-szer. Az igy kapott
megoldasokat szemlélteti a 32. Abra.

&5



4 : N ~
V(m/sec) 1000 Eredmény: Ra>fa,v 1000 Eredmény: Ra>fa,v
¢ e .
| SIS

4.6 R 0.4

4.1 - o

3.6 %ﬂ 0.3

> = 0.2

2.6 1

2.1 - . . , 0.1
L 0.2 0.7 3(mm) 12 1.7J L L1539 317 dlnds? 71 94f

32. Abra. El6irt feliileti érdességet szolgaltaté technolégiai paraméterek valasztasanak 1000
lehetséges megoldasa. Az abra alapjan lathato, hogy az el6tolas csak egy sziik tartomanybol
valaszthatd, mig a sebesség és a fogasmélység valasztasakor sok lehetdség vehetod figyelembe
[107].

Lathato, hogy a neuralis halo klasszikus alkalmazasaval szemben a megoldast kereso
algoritmus tobbszori futtatisa a lehetséges megoldasok egy halmazat adja eredményiil. A
klasszikus modszer csak egyetlen lehetséges (és némileg numerikusan pontatlan) eredményt
szolgaltat, azaz nem biztosit lehetoséget, pl. a folyamat optimalizalasara. A kidolgozott uj
modszer viszont egyértelmiien elorelépést jelent, hiszen lehetové teszi, hogy optimalizaljuk az
adott sikesztergalasi folyamatot, hiszen a feladatnak nem csak egy, hanem sok, lehetséges
megoldasat szolgaltatja. A klasszikus alkalmazasi stratégia soran viszont ez a lehetoség a feladat

alapjan tortend modellépités miatt elveszik.
11.3. A sikesztergalasi folyamat optimalizalasa

Az eléz0 fejezetben bemutattam, hogy az adott feladatnak nagyon nagy szamu megoldasa
lehet. Az adott sikesztergalasi folyamat, (6. Abra.) kiilonbozé szempontoknak megfeleld
optimalizaldsa soran kapott, lehetséges kompromisszumokat mutatom be ebben a fejezetben. Az
optimalizalasok soran a munkadarab geometridjat leiré paraméterek értékei: d=600mm és
L=4mm voltak. A Ilehetséges kompromisszumokat az egyes optimalizaldsi szempontok
sulyozasainak valtoztatdsaval, a "ProcessManager" a "Neurecal" ¢s szikség esetén a
"FunctionManager" programok alkalmazasaval hataroztam meg. Az optimalizalasok sordn a
kovetkez6 optimalizalasi szempontokat vettem figyelembe:

1. Téth Tibor munkdja alapjan a forgacsolasi folyamat optimalizalasdnak egyik szempontja
lehet pl. a technologiai intenzitds maximalizalasa [100]. A sikesztergalasi folyamatndl ez a
g =alf [ szorzat maximalizalasat jelenti. A folyamat neuralis halé alapu Aaltaldnos

modelljének minden paramétere csak pozitiv lehet, igy a technoldgiai intenzitas

) ) ) | R .
maximalizalasa ekvivalens az — minimalizalasaval.
q
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2. Bali Janos [7] ramutatott, hogy a forgacsolasi folyamat stabilitasat leirja a G, azaz forgacs-

2
. ,, a 1 ; . fek
keresztmetszeti tényez6 (G=—[0l——| ). A G csokkenése a folyamat rezgésének
f sm()()
csOkkenését, a stabilitdsdnak novekedését eredményezi. A kisérletek soran a szerszam-

elhelyezési szog, a ) allando volt, ezért a forgacsolds rezgését az 7 hanyados

minimalizalasaval lehet csokkenteni.

3. Az optimalizalas egyik célja a gyartasi id6 minimalizalasa lehet. A megmunkalasi id6 a 6.
Abra.-n feltiintetett feladat alapjan a kovetkezoképpen szamithato: ¢ = %

4. Nagyon fontos szempont a gyartds mindsége. A gyartds mindségét a feliileti érdességet
meghataroz6 R, paraméterrel lehet mérni. Az optimalizalas egyik célja a feliileti érdesség
minimalizdlésa lehet. Ennek a célnak a figyelembevétele hasznalhato arra, hogy, pl. a gyarto
meghatdrozza, hogy milyen mindségii termék eldallitasara képes és a kiilonb6zé mindségi
kovetelmények teljesitéséhez milyen gyartasi koriilmények sziikségesek.

A kovetkezd optimalizalasi példak az egyes szempontok kozti kompromisszumok
meghatarozasdhoz  sziikséges  eszkozok  kapcsolatat, ill. az  eredményiil  kapott
kompromisszumokat mutatjak be:

1. A feliileti érdesség és a gyartasi idé minimalizaldsa kozti kompromisszumok meghatarozasa.
A kompromisszumok meghatdrozadsdhoz a megfeleld programok, ill. modellek kapcsolatat a
33. Abra. szemlélteti.

I
Folyamat Sikesztergalds I Gyadrtasi ido Optimalizalasi
kapcsolas  ---——— ___° d e szempontok
'SSMAN."
_dr-_
Kiils6 Kiilsé
modellek kapcsolatok

33. Abra. A mindség és a gyartasi idd szempontjai kozott lehetséges kompromisszumok
meghatarozasahoz sziikséges eszkozok felépitése. A forgacsolas modellezését neuralis halo
végzi, a gyartasi id6 egy képlet alapjan szamolhato.

A valtozd sulyozassal futtatott optimalizalassal kapott lehetséges kompromisszumokat
mutatja a 34. Abra.
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Simitas esetén, a minoség és a gyartasi ido —&— f(max=0.45 mm/rev.)
kozti kompromisszum —— v (max = 4.89 m/sec)
1.2 —A— Ra (max = 4.99 micron)
—<—t (max = 15.41 sec)
1 i i i i i i
0.8 -
éﬁ
> 0.6
el
" |
0 T T T

<-Ra(min) ... mindketto (kompromisszumok) ... t(min)->

34. Abra. A min8ség és a gyartasi id6 kozti lehetséges kompromisszumok, simitas esetén
(a=0.75mm). Az abra bal oldalan csak az R, minimuma, azaz a lehet6 legjobb mindség elérése a
fontos, a jobb oldaldn a  minimuma, azaz a lehetd legkisebb gyartasi id6 megtaldlasa a fontos. A

kettd kozt lathatoak a két szempont kozti lehetséges kompromisszumokhoz tartozé
paraméterértékek [107]. A fliggbleges tengelyen az 1 érték az egyes paraméterek max-ként
feltlintetett értékét jelenti.

A diagrammot a gyakorlatban a kdvetkezoképpen lehet hasznalni:

* A két szempont képviseldjének (pl. mindségbiztositisi vagy piacelemzd és termelési részleg)
kozos dontése sziikséges ahhoz, hogy meghatdrozzdk a mindkettdjiiknek megfeleld gyartasi
koriilményt. A diagramm két szempontbol is hasznos:

* A kompromisszum megtalalasa. A két képviseldnek meg kell talalnia azt a pontot a vizszintes
tengelyen, amelynél mind a két képviseld szamara elfogadhat6 a sajat szempontjahoz tartozo
paraméter értéke (¢, R,). Ebben az esetben a diagram a kompromisszum meghatarozasaban
nyujt tdmogatast, 0gy, hogy egyiitt mutatia a kiilonbozé szempontoknak megfelelo
paraméterek értékeit.

* A gyartasi paraméterek meghatdrozasa. A kompromisszum meghatdrozasa utan a diagrambol
kozvetleniil leolvashatdak a kompromisszumnak megfeleld gyartasi paraméterek.

2. Simitas esetén, a technologiai intenzitds és a folyamat stabilitdsanak maximalizalasa kozti
kompromisszumok meghatarozasa. Ekkor eldirt a feliileti érdesség (R,=3[micron]). Az
optimalizalashoz sziikséges eszkozok kapcsolatat mutatja a 35. Abra. A két szemponthoz
tartozo paraméterek valtozo stlyozasaval kapott optimumokat szemlélteti a 36. Abra.

Haromnal tobb szempont esetén az optimalizaldo eszkOz interaktiv hasznélatara van
sziikség. Ennek oka, hogy az eredmények ekkor mar sikban nem &brazolhatéak. Haromnal tobb
optimalizalasi szempont esetén az egyes szempontok képviseldi az optimalizalast egymds utan
tobbszor lefuttatjdk. Egy kovetkezd futtatasnal figyelembe kell venni az el6z6 futtatasoknal
hasznalt sulyokat €s az optimalizalas eredményét, és a sulyokat gy kell méddositani, hogy az
optimalizalds soran a még ki nem elégitett szempont nagyobb sullyal rendelkezzen, mint az
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el6zéekben. A kompromisszum megtalalasakor az optimalizaldé eszkdz kozvetleniil megadja a

kompromisszumhoz tartozo dsszes paraméter értékét, igy a gyartasi paramétereket is.

Folyamat Sikesztergalas Intenzitds Stabilitds Optimalizalasi

kapesolas 35 ccttiEETT Bt : - ~ szempontok
Kiilso Kiilso

modellek kapcsolatok

35. Abra. Optimalizalas az intenzitas és a stabilitds szempontjabol. Az egyes szempontoknak
megfeleld paraméterek meghatarozasat kiilsé modellek, fiiggvények végzik.

Optimalizalas ebirt érdesség esetén —— ?((mnm]/) )
—— f(mm/rev.
(kompromisszumok (Ra := 3 micron) —A— v(m/min)
—{— Ra(micron)
6 —O— aff->min]
.\ —@— q[->max]
STk A A A A A
4
a
f.q
Ra 3
af
Vs 2
1
0 T T T T T

<- g (max)[=a*f*v] ... kompromisszumok ... a/f (min) ->

36. Abra. Lehetséges kompromisszumok el6irt érdesség esetén. Az abra bal oldalan csak a
technologiai intenzités, a jobb oldalan pedig csak a folyamat stabilitdsa volt az optimalizalasi
szempont. Az abra a két szempont kdzotti kompromisszumokat €s az azokhoz tartozo
paramétereket mutatja [115].

3. Harom szempont alapjan végzett optimalizalas (ennek eredménye még abrazolhato sikban):

* A technoldgiai intenzitast kell maximalizalni (— — min),

* A folyamat stabilitasat kell maximalizalni (ﬁ — min ),
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* A mindség javitasara kell torekedni (R, — min).

Az optimalizalashoz sziikséges eszkozok kapesolatat mutatja a 37. Abra. Az
optimalizalasok sordn valtoztattam az egyes szempontokhoz tartozé paraméterek stlyait. Az igy

kapott eredményeket mutatja a 38. Abra.

Folyamat Sikesztergalas Intenzitds Stabilitas Optimalizalasi

kapcsolas 35 =-====87===c e - =¥ __----__szempontok
Kiilso Kiilso

modellek kapcsolatok

37. Abra. Harom szempont alapjan végzett optimalizalashoz sziikséges eszkozok kapcsolata
[109].

_f

B aaavav

38. Abra. A lehetséges kompromisszumok harom szempont esetén. Az alsé harom diagram
hasznalhat6 a kompromisszum megtalalasara, a fels6 harom mutatja a hozz4 tartoz6 forgéacsolasi
paramétereket. A megfeleld pont kivalasztasakor minden diagram vizszintes sikjanak azonos
pontjan kell tartozkodni.

Az egyes szempontok képviseldi az alsé6 harom diagrammon mozogva tudjak a
mindhdrmuknak  megfeleld  kompromisszumot  meghatdrozni. A  kompromisszum
meghatarozasdhoz az 0Osszes diagram vizszintes sikjan azonos pontot kell kivalasztani. A
vizszintes sik kompromisszumhoz tartozo pontja alapjan a felsé harom diagram segitségével meg
lehet hatarozni a kompromisszumot eredményez6 gyartasi paramétereket [109].
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12. Osszefoglalas

Az intelligens gyartorendszereknek képesnek kell lenniiik egyedi, elére nem lathato
szituaciok kezelésére, mégpedig - bizonyos hatarokon beliil - hidnyos és pontatlan informaciok
alapjan is [34].

A gyartorendszereket a hozzajuk kapcsolt, megfeleld informatikai eszkdzok teszik
intelligens gyartorendszereké.

crer

1. A tudéas megszerzésének ¢€s tarolasanak képessége, a tanulasi képesség.
2. A tudas alkalmazasanak képessége.

Az intelligens gyartorendszer megvalositasa érdekében a gyartorendszerhez kapcsolt
informatikai eszk6zoknek rendelkeznitik kell ezekkel a képességekkel.

Az egyes folyamatok neuralis halo alapt modellezése kivald eszkdzt ad a gyartorendszerek
intelligens viselkedéséhez sziikséges tanuldsi képesség biztositasdra. A neuralis haldé alapa
modellezés jol alkalmazhatd olyan esetekben, mikor nem ismertek a paraméterek kozti
Osszefiiggések. Kiilondsen nagy sziikség van erre a forgacsolasi folyamatok modellezésekor,
hiszen ma még nem léteznek atfogo, a folyamatokat pontosan és egzaktul leir6 modellek.

Az értekezés az intelligens gyartoérendszereken €s ezen beliil is a neuralis hald alapt
folyamatmodellezés teriiletén beliil vallalkozott néhany — véleményem szerint kulcsfontossagi —
probléma megoldésara.

A dolgozat ismertette a "neuralis halok klasszikus alkalmazas"-anak egyes 1épéseit, majd

ezzel kapcsolatosan ramutatott néhany problémara:

* A tudés ujrahasznositasa.

* A nem-invertalhato 6sszefliggések modellezése.

* A gyartas, gyartastervezeés kiilonboz0 teriiletein, szintjein jelentkez6 feladatok megoldasa.
» Kapcsolt folyamatok, gyartésorok modellezése.

A problémak alapveté oka az adott feladattél fiiggé modellalkotasban van. Ez azt
jelenti, hogy a "neurdlis halok klasszikus alkalmazas" esetén az adott feladatban ismert
paraméterek lesznek a modell inputjai, az ismeretlenek az outputjai.

Ennek felismerése utan a dolgozat egy uj modszert, egy keresési eljardst mutatott be, a
neuralis halo alapu folyamatmodellek feladattol fiiggetlen felépitésére. A keresé€s a sequential
forward selection (SFS) eljaras egy modositott valtozata.

Az eljaras a tanulads sordn, az adott pontossagi kovetelmények figyelembevételével
kovetkezo elonyos tulajdonsagokkal rendelkezik:

* megoldja a nem-invertalhat6 6sszefiiggések modellezésnek problémajat,

* mar a modellépités soran figyelembe veszi az elvart pontossagi kovetelményeket,
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* megtaldlja az 6sszefliggések maximalis szamat,

» felépiti a neuralis haloémodellt,

* DE: az adott, vagy lehetséges feladat(ok)tol fiiggetleniil végzi el a modellépitést, és keresi az
adott pontossagi kovetelmények mellett modellezhetd Gsszefiiggések maximalis szamat, ezért
az igy kapott modellt a (feladattol fliggetlen) daltalanos modellnek nevezem.

A keresés ismételt alkalmazadsaval az altaldnos modellek egy halmazat lehet meghatarozni.

Az igy kapott modellek becslési képességei kozott nem tapasztalhatd szignifikans kiilonbség, igy

a gyakorlati alkalmazasokban nincs sziikség az eljaras tobbszori megismétlésére.

Az algoritmust megvalositottam a "Neureca?" nevii programcsomagban.

A dolgozat ramutatott, hogy a gyartas, gyartastervezés kiilonbozd teriiletein, szintjein
jelentkezd feladatoknal masok az ismert és masok az ismeretlen paraméterek.

A dolgozat egy keresési eljarast ismertetett, mely
* a folyamat altalanos modelljének és
» az adott feladatban ismert paraméterek értékeinek
felhasznalaséaval, az altalanos modell input-output konfigurdciojatol fiiggetleniil becsiilni képes
az adott feladatban ismeretlen paraméterek értékeit. A keresési eljards a szimulalt hiités
algoritmusanak egy modositott valtozata. A keresés t6bbszori megismétlése az adott feladat
lehetséges, kiilonbozo megoldasait eredmeényezi.

A modszer az adott folyamat altaldnos modelljének felhasznalasadval megoldja a gyartas,
gyartastervezés kiilonbozo teriiletein, szintjein jelentkezd legkiilonbozOobb feladatokat, azaz
alkalmazésaval megoldodik a tudés ujrahasznositdsanak probléméja.

Ezt az algoritmust is a "Neureca2" nevii programcsomagban valositottam meg.

A dolgozat a gyartasi, forgacsolasi folyamatok optimalizalasara példdkat, modszereket
tekintett at és megallapitotta, hogy nincs egyetemleges modszer, mert:
e az egyes folyamatok optimalizdlasanak kiilonb6zé szempontjai lehetnek, mely
szempontoknak a legtobbszor egyszerre kell megfelelni,
* a folyamatokat leir6 modellek is kiilonbozoek, ill.
* a gyartas, gyartastervezes kiilonbozo teriiletein és szintjein eltérdek a korlatozasi feltételek.
Az optimalizalas valtozatossaganak megfeleléen olyan eszkozt 1étrehozasa volt célom,
mely:
* gyartosorok, kapcsolt folyamatok modellezését, optimalizalasat lehetové teszi,
* a gyartas, gyartastervezeés kiilonbozd szintjein alkalmazhato,
* kiilonboz6 optimalizalasi feladatok kiilonbozd korlatozasi feltételek melletti elvégzését teszi
lehetové,
* kiilonboz6 tipust folyamatmodelleket is tud hasznalni az 6sszefiiggések leirasara,
* egy idében kiilonbozd céloknak megfelelden tud optimalizalni, tigy, hogy
» akiilonb6z6 célok fontossaga valtoztathatd legyen,

* azeldzd szempontok valtoztatidsaban megfelelden rugalmas.
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A dolgozat bemutatta azt az uj keresési eljarast, mely képes ezen igények kielégitésére. A
keresési eljaras a szimuldlt hiités algoritmusanak egy moddositott valtozata. Az optimalizalo
lejarast a kifejlesztett "ProcessManager" keretrendszer valositia meg, mely képes:

» Folyamatok definidalasara. A felhasznald folyamatokat definidlhat és az egyes folyamatokhoz
paramétereket rendelhet.

» Folyamatok kapcsolasara. A folyamatok kapcsolasat a megfeleld paraméterek értékatadasan
keresztiil lehet megvalositani.

* Kapcsolatot létesiteni kiilsé modellekkel. Minden definialt folyamatot kiilsé modellekkel, azaz
kiils6 programokkal lehet 6sszekdtni. Egy folyamatot tobb kiilsé modellel is 6ssze lehet kotni.
Az adott folyamat minden paraméteréhez hozzarendelhetdek a kiils6 modellek megfeleld
paraméterei. Ez két részre bonthato:

» Kapcsolatfelvételre.

* Mindkét iranyban megvaldsulé paraméteratadasra.

* A neuralis halé alapu modellezést végzd "Neurecal” program képes a kiilsé modellként
kapcsolodni a  "ProcessManager”-hez, ill.  kifejlesztettem egy  programot
("FunctionManager"), mely fliggvényeket tud hasznalni modellként €s egyben képes az itt
felsorolt funkciodkra is.

* Optimalizalasi célok kijelolésére és sulyozasara, az optimalizalas elvégzésére. A kapcsolt
modellek, folyamatok optimalizalasdhoz a felhasznalé barmely folyamat barmely paraméterét
kijelolheti, mint optimalizdlandd paramétert, fiiggetleniil attol, hogy az adott paraméter az
adott modell inputja vagy outputja. Egyszerre tobb paramétert is kijelolhet, de minden
paraméter esetén meg kell adnia a hozza tartozo6 az optimalizalasi célnak megfeleld sulyt is.

Az eszkoz képes az egyes optimalizalasi szempontok kozti, lehetséges kompromisszumok
meghatarozasara, ill. a kompromisszumokat szolgaltatd gyartasi paraméterek meghatarozasara is.
Ezek a tulajdonsagok teszik a "ProcessManager'-t egy jol hasznalhaté dontéstdmogatd
eszkozzé.

A kidolgozott eljarasokat ¢és modszereket alkalmaztam matematikai, empirikus
modellekbdl szarmaztatott, ill. gyakorlati méréseken alapuld paraméterek altal meghatarozott
folyamatok 4ltalanos modelljének felépitésére, a folyamatokkal kapcsolatos feladatok
megoldasara, kiilonb6z0 szemponti optimalizéldsira és a szempontok kozti lehetséges
kompromisszumok meghatarozasara.

A dolgozat eredményei és a kidolgozott eszkozok is az intelligens gyartérendszerek
gyakorlati megvalositasat szolgaljak.

Tovabblépési lehetoségként meg kell emliteni a kdvetkezd kutatasi, fejlesztési teriileteket,
célokat:
* Egy adott folyamat altaldnos modellje felépitésének modszere kiterjesztheté neurofuzzy alapa
modellekre is. Ez a kutatasi irany az eredménylil szolgéltatott fuzzy szabalyok ha-akkor
részeinek megfeleld, egyszerisitett meghatdrozasaval, az ok-okozat felderitésével kecsegtet.
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* Kapcsolt folyamatok, gyartdosorok esetén igéretes lehet a megerdsitéses tanulason alapuld
modellezés és az optimalizalas egy rendszerben torténd integralasa. E két eljaras megfeleld
integracioja az egyes modellek hasznalhatosagi hatarainak optimalizalasi szempontok szerinti
kiterjesztését célozhatja meg.

* Kapcsolt folyamatok, gyartosorok esetén a megfeleld folyamatok, megmunkalasok
kivalasztasa, az Onszervezddés a célja a ma mar igen intenziven kutatott holonikus
rendszereknek. Az egyes folyamatok altalanos modelljei és az igy megvaldsitott optimalizalas
egyarant jelentds szerepet jatszhatnak holonikus rendszerekben is.

* Igen nehéz feladatot, sz€p kihivast jelent az egyes folyamatok, rendszerek részproblémakka,
részrendszerekké bontasa. Az egyes folyamatok altalanos modelljeinek felépitése eldtt lehetne
alkalmazni egy ilyen modszert, és igy elegendd lenne csak a részrendszerek 4altalanos
modelljét felépiteni. Ez mind az 4altalanos modelljének felépitését, mind a kiilonbdzd
feladatok megoldasat is megkonnyitené. A kozeljovében egy ilyen eszkdz megvalositasa lesz
a célom.
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13. Summary

Intelligent techniques for modeling and optimization of manufacturing processes

Intelligent Manufacturing Systems (IMSs) are expected to solve, within certain limits, unprecedented,
unforeseen problems on the basis even of incomplete and imprecise information [34]. According to its definition, the
intelligence has two main characteristics: the capability to receive and store the knowledge and the capability to
apply the knowledge.

The information technology involved in the production systems is to provide the intelligence of the IMSs,
consequently, it is expected to be able to realize the above mentioned characteristics.

To acquire and to store the production related knowledge, artificial neural networks (ANNs) can be used as
production models because they can handle strong non-linearites, large number of parameters, missing information.
Based on their inherent learning capabilities, ANNs can adapt themselves to changes in the production environment
and can be used also in case if there is no exact knowledge about the relationships among the various parameters of
manufacturing.

In this work the stages of the "classical strategy of ANN applications" are identified and some related
problems are pointed out: problems of reusing the knowledge; modeling of non-invertable dependencies; solving
different assignments arising in different stages and levels of production and production planning; modeling of
connected processes, e.g. production lines.

The assignment dependent model building strategy is the reason for the above mentioned problems. Having
recognised this reason a new method was realised to build up the ANN model independently of the given or possible
assignments. It has some advantages:

* It solves the problem of modeling of non-invertable dependencies.

e It considers the accuracy requirements already during the model building stage.
* It finds all the dependencies among the process parameters.

e It builds up the ANN model.

Because the ANN model was built up assignment independently, and incorporates all the dependencies
among the parameters it can be called: as the "general model" of the given process.

A new search method was elaborated to solve various process-related assignments based on the general
model of the given process. The repeated running of this search algorithm results in different solutions of the given
assignments. Tasks arising in different levels and stages of production and production planning can be solved using
this tool; consequently, this method is applicable also from the viewpoint of knowledge reuse.

The optimization tool, "ProcessManager" has been also worked out, which:
¢ is able to model connected processes, e.g. production lines,

* is able to handle different process models,

¢ solves various optimizations task with various constraints,

e can be used to determine compromises among different targets of the optimization,
» can be applied in different stages of production and production planning.

All of the methods have been realized in the software packages of "Neurecal", "FunctionManager" and
"ProcessManager". All of the tests connected with these new methods were performed using the software
"TestManager" and "PatternMaker". The usability of these methods and tools has been shown through different

tests and applications.
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