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Seznam pouzitych zkratek

EA Evoluéni Algoritmus
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MPC Model Predictive Control (prediktivni fizeni)
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Kapitola 1
Uvod

Optimalizace — problematika, kterda je pfedmétem celé fady technickych a
matematickych publikaci, knih a aplikaci jiz desitky az stovky let. Relativné dlouho se
problém optimalizace fesil z hlediska klasickych matematickych aparatl. Nedostatek
této metody je ale v tom, Ze umozZnuje nalézani globalnich extrému ¢i feseni pouze pro
extrémU. Disledkem tohoto nedostatku je, Ze urcitd metoda optimalizace je pouzitelna
jen pro relativné Uzkou oblast problémd. V soucasnych inZenyrskych problémech se
rozsifeni oblasti uplatnéni optimaliza¢ni funkce realizuje definovanim argumentd
Ucelové funkce vrlznych oborech, ale to vede ktomu, Ze argument v urcitych
intervalech hodnot miZe nejen zménit svlj obor, ale i dostat se na rliznd omezeni

z hlediska fyzikalni a ekonomické realizovatelnosti.

Na konci dvacatého stoleti se tato situace zménila kvili vzniku a postupnému

zdokonalovani mnozZiny nového typu algoritmd — evolucnich algoritmd.

Evolu¢ni algoritmy vznikly jako vysledek pozorovani a snahy napodobovat
pfirozenym procesim probihajicim ve svété Zivych organizmi, zejména vyvoj a
pfirozeny vybér souvisejici s populaci. Myslenka evolucnich algoritm( byla navrZzena na
konci Sedesatych — pocatku sedmdesatych let dvacatého stoleti. Ta byla zaloZzena na
touze vytvofit a realizovat algoritmus pocitacového programu, ktery bude fesit slozité
problémy podobnym zplsobem, jak to déld pfiroda — pomoci evoluci. Moderni
bibliografie evolucnich algoritmu ma nékolik tisic titull a jejich pocet se stale zvétsSuje.
Pomérné novym typem evolucniho algoritmu je diferencialni evoluce, ktery byl poprvé

pouzit K.Pricem a R.Stornem v roce 1995.



Ukolem této bakaldrské prace je sezndmeni s algoritmem diferencialni evoluce,
navrh algoritmu pro prediktivni fizeni a studium tohoto algoritmu =z hlediska
optimalizace a ucinnosti. Jako pfiklad pro feSeni byla zvolena uloha fizeni vySky hladiny
v nadrzi, protoZe je pomérné jednoduchd, rozsdhle prostudovana a ma efektivni feseni,

které je moZzné porovnat s vysledky této prace.

Zakladnim nastrojem pro navrh algoritmu diferencialni evoluce pro prediktivni
fizeni jsem zvolil prostfedi MATLAB, protoZze ma mnoho vestavenych funkci a panell
nastroji k feseni probléml programovani algoritmi{. Také v prostifedi MATLAB jsem

simulacné ovéfil navrzené fizeni.



Kapitola 2

Optimalizace

Optimalizace je proces ziskdvani ,nejlepsiho”, pokud je mozné méfit a ménit to,
co je ,dobré" nebo ,Spatné”. V praxi si snazi dostat ,nejvyssich” nebo ,maximalnich”
anebo ,nejmensich” nebo ,minimalnich” hodnot. Slovem optimum se proto rozumi
Jmaximalni” nebo ,minimalni” v zavislosti na podminkach. Optimum - technicky termin,
ktery zahrnuje kvantitativni miru a je silnéjsi slovo nez ,nejlepsi”, které je vhodnéjsi pro
kazdodenni pouziti [1]. Proto i slovo ,optimalizovat”, které znamena dosahnout optima,
je silnéjsinez ,vylepsit". Teorie optimalizace je obor matematiky zahrnujici kvantitativni
studium optima a metody pro jeji nalezeni. Na druhou stranu optimalizacni praxe je
sbirka technik, metod, postupl a algoritmd, které Ize pouzit k nalezeni optima. Problémy
s optimalizaci se vyskytuji ve vétsiné oborl, jako je inZzenyrstvi, fyzika, matematika,
ekonomika, spravy, obchod, spolecenské védy, a dokonce i politika. Typickymi oblastmi
pouziti optimalizace vinzenyrstvi jsou modelovani, charakterizace a ndvrh zafizeni,

obvodu a systémd, kontrola procest a mnoho dalsich [1].

Nejdllezitéjsi pristup koptimalizaci je zaloZzen na numerickych metodach.
Vtomto pfistupu se iterativni numerické postupy pouzivaji k vytvareni progresivné
vylepSenych feSeni optimalizacniho problému, ktery se zacina pocatec¢nim odhadem
feSeni. Tento proces je ukoncen, pokud je splnéno nékteré konvergencni kritérium.
Numerické metody Ize pouzit kfeseni velmi sloZitych problémi s optimalizaci typu,

ktery nelze vyfesit analyticky.



Pfed zacatkem optimalizacniho procesu musi byt problém spravné definovan.

Funkéni kritérium CV musi byt odvozeno z hlediska n parametrl x4, X5, ..., X, jako

CV = f(xy,xp,..., %) (2.1)

Kritérium CV je skalarni veli¢ina, kterd maze pfijimat ¢etné formy. MlzZe to byt
napfiklad rozdil mezi pozadovanym vykonem a skuteénym vykonem vsystému.
Proménné x4, X, ..., X, jsou parametry, které v tomto pfipadé ovliviiuji skutecny vykon

v systému. Nejzdkladn&jSim cilem optimalizace je nastavit parametry x4, X5,..., X, tak,

aby se minimalizovala hodnota CV [1]. Matematicky tento problém lze uvést jako
minimize CV = f(xq,X3,...,%y) (2.2)

Funkéni kritérium CV se obvykle oznaduje jako Gcelova (objective function) nebo cenova

(cost function) funkce [1].

2.1. Problematika optimaliza¢nich algoritmu

V pfedchozim textu jsem uvedl|, Ze FeSeni optimalizacnich problémd{ obvykle
vyZzaduje praci s argumenty uUcelové funkce. Defini¢ni obory téchto argumentd mohou
byt rGznorodého charakteru jako napfiklad celoliselné, realné, komplexni, diskrétni
apod. MlzZe se ale stat, Ze pro urcité subintervaly z povoleného intervalu hodnot milze
urlity parametr optimalizované funkce nabyvat rdznych typd hodnot (celodiselny,
redlny, komplexni, diskrétni apod.). Dalsim problémem muze byt i to, Ze v ramci
optimalizacniho procesu budou uplatnény rlizné hranice a omezeni nejen na argumenty
dane funkce, ale také i na funkéni hodnotu optimalizované funkce. Pfi vyuziti analytické
metody optimalizace je mnohdy feSeni téchto problémi mozné, ale vyrazné
komplikované a zdlouhavé. Pro feseni téchto problémui béhem poslednich ctyficeti let
byla vyvinuta celd mnozina velmi vykonovych algoritm, kterd se jmenuje ,evoluéni
algoritmy”. Kvili schopnosti téchto algoritm( elegantné fesit slozité problémy, evoluéni

algoritmy nasly Siroké uplatnéni v mnoha inZzenyrskych oborech [2].

Optimalizac¢ni algoritmy, které se pouzivaji pro hlidani optimalni numerické
kombinace parametrl ucelové funkce, Ize rozdélit nékolika zplisoby. Jeden ze zpUsobu

je rozdéleni algoritmi podle principu jejich ¢innosti, jak je zobrazeno v Tab. 2.1.



Tabulka 2.1- Rozdéleni algoritm( podle principu jejich ¢innosti (pfevzato z [2])

| Globalni prohledavani a optimalizace |
| |
Deterministické | I Smidené |
Brute Force Approaches - Greedy - Random Search-Walk - Matematical programming
Amortized Analysis - Hill-Climbing - Simulated Annealing - Ant Colony Optimization
- Branch & Bound - Monte Carlo - Immune System Methods
- Depth-First - Tabu Search - Memetic Algoritmus
- Broadth-First - Evolutionary Computation - Scatter Search & Path Relinking
- Best-First - Stochastic Hill-Climbing - Particle Swarm
- Calculus based - Genetic Algorithms
- Differential Algorithms
- SOMA

Kazda tfida optimalizacnich algoritmi predstavuje obecny zplsob feSeni daného
problému numerickymi metodami s riznym stupném slozZitosti a efektivity. Dale jsou

uvedeny jejich vlastnosti a oblasti optimalniho pouZziti:

e Enumerativni. Cilem enumerativnich algoritmU je vypocet vSech moznych
feSeni daného problému. Proto jsou vhodné pro feSeni optimalizacnich
Uloh, u kterych jsou argumenty Ucelové funkce diskrétniho charakteru a
nabyvaji malého mnozZstvi hodnot. Pro Uspésné feseni obecnych problémi
timto zpUsobem by bylo zapotifebi nekoneéného ¢asu [2].

e Deterministické. Princip ¢innosti algoritmu z této tfidy je zaloZen pouze na
pfisnych metodach klasické matematiky. Pro dosazeni efektivnich
vysledkd algoritmy vyZzaduji nasledujici predbézné pfedpoklady [2]:

o Problém je linearni a konvexni
o Maly a spojity prohleddvany prostor moznych feSeni
o Uc¢elova funkce ma, pokud mozno, jeden extrém
o Meziparametry ,uvniti” iCelové funkce nejsou nelinearniinterakce.
o Jsou dostupné parametry typu gradient apod.
o Problém je definovan v analytickém tvaru.
Vysledkem deterministického algoritmu muze byt jenom jedno jediné

feseni.



Stochastické. Jde o skupinu algoritml zaloZenych na vyuZziti ndhody.
Principem je ndhodné hledani hodnot parametrli Ucelové funkce.
Vysledkem je vzdy nejlepsi feSeni, jenz bylo nalezeno béhem celého
ndhodného hledani. Obvykle stochastické algoritmy jsou [2]:
o Pomalé
o Vhodné jen pro malé prohleddvané prostory moznych fesSeni
o Vhodné pro hruby odhad.
SmiSené. Tato skupina algoritml predstavuje smés stochastickych a
deterministickych metod. Pomérné silnou podmnozinou téchto algoritma
jsou evoluéni algoritmy. Algoritmy ze skupiny smiSené maji nasledujici
vlastnosti [2]:
o Jsou robustni. To znamend, Ze nezavisle na pocatecnich
podminkdch velmi ¢asto naleznou kvalitni feseni.
o Jsou schopné najit kvalitni feSeni b&éhem relativné malého poctd
ohodnoceni Gcelové funkce.
o Pozadavky na pfedbézZnou informace jsou minimalni nebo Zadné.
o Nenivyzadovan analyticky popis problému.

o Schopnost nalézt nékolik feSeni béhem jednoho spousténi.

Z vysSe uvedeného textu je vidét, Ze smiSend metoda optimalizace mizZe byt
pouzita pro problémy bez omezenivelikosti prostoru jejich moznych feseni. Proto v dalsi
Casti této bakalarské praci budu podrobnéji popisovat smisené algoritmy. Ze skupiny
smisenych algoritmU v posledni dobé jsou velmi populdrni evoluéni algoritmy. Proto

dalsi kapitola této bakalarské prace bude vénovana evolu¢nim algoritmdm.



Kapitola 3

Evolucni algoritmy

Nasledujici kapitola Cerpad prfedevSim ze zdroje ,Introduction to Evolutionary

Computing” [3], ktery se pfimo zabyva evolu¢nimi algoritmy.

Jak dé&jiny oboru naznacuji, existuje mnoho rliznych variant Evolucnich algoritma.
Spolecnd zdkladni myslenka, ktera stoji za vSemi témito technikami, je stejna: vzhledem
k populaci jednotlived plsobi tlak na Zivotni prostfedi pfirozenym vybérem (pfeziti
nejschopnéjsich), coz zplsobuje zvyseni zdravi obyvatelstva. Vzhledem k tomu, Ze
funkce kvality je maximalizovana, miZzeme ndhodné vytvofit soubor kandidatskych
feSeni, to znamena vzit prvky z oblasti funkce a pouzit funkci kvality jako abstraktni
opatfeni vhodnosti — ¢im vyssi, tim |épe. Na zdkladé této vhodnosti se néktefi z lepSich
kandidatl rozhodli nasadit novou generaci pouzitim rekombinace a / nebo mutace.
Rekombinace je operator aplikovany na dva nebo vice vybranych kandidatd (tzv. rodice)
a vysledkem je jeden nebo vice novych kandidatt (déti). Mutace se vztahuje na jednoho
kandidata a vysledkem je novy kandidat. Provadéni rekombinaci a mutace vede k
souboru novych kandidatl (potomk), ktefi soutézi se starymi o misto v nové generaci.
Tento proces lze opakovat, dokud nebude nalezen kandidat s dostatec¢nou kvalitou

(feSenim) nebo dokud se dosdhne pfedem stanoveného vypocetniho limitu. V tomto

procesu existuji dvé zakladni sily, které tvofi zaklad evolucnich systémd:

e Operatory variability (rekombinace a mutace) vytvareji nezbytnou
rozmanitost a tim usnadnuji novotu.

e Vybérfunguje jako sila tlacici na kvalitu.

Kombinovana aplikace variace a selekce obecné vede ke zvySeni hodnot vhodnosti v
naslednych populacich. Je snadné vidét takovy proces, jako kdyby evoluce

optimalizovala nebo alespon "pfiblizila" optimalni hodnoty. Alternativné je evoluce



Casto povazovana za proces adaptace. Z tohoto hlediska ji neni vhodné povazZovat za
objektivni funkci, kterou je tfeba optimalizovat, ale jako vyjadfeni poZzadavkl na ochranu
Zivotniho prostifedi. Pfimérenéjsi splnéni téchto pozZadavkl znamenda vyssi
zivotaschopnost, kterd se odrdzi ve vyssim poctu potomkl. Evoluéni proces dini

obyvatelstvo Iépe a |épe pfizplisobené k prostiedi.

Uvédomme si, Ze mnohé slozky takového evolu¢niho procesu jsou stochastické.
V pribéhu vybéru maji jednotlivci vyssi Sanci byt zvoleni nez méné vhodni, ale typicky i
slabi jednotlivci maji Sanci se stat rodi¢em nebo prezit. Pro rekombinaci jedinct je vybér
téch c&asti, které budou rekombinovany, ndhodny. Podobné i pro proces mutace jsou
kousky, které budou mutované v kandiddtském fFeSeni, ndhodné vybrané. Tyto
zmutované kousky pak nahrazuji ty plvodné vybrané. Obecnd schéma evolu¢niho

algoritmu je uvedena na obrazku 3.1.

Vybér rodicl
> Rodice

Inicializace
Mutace

——>
Populace o
Krizeni

A

Konec algoritmu

Potomstvo

Nahrazeni

Obrazek 3.1 - Schéma evolu¢niho algoritmu (pfevzato z [3])

Je snadné vidét, Ze toto schéma spada do kategorie algoritm0 generovani a testovani.
Funkce hodnoceni pfedstavuje heuristicky odhad kvality feSeni a vyhledavaci proces je

fizen variaci a vybérovymi operatory. Evolu¢ni algoritmy (EA) maji fadu vlastnosti:

e Jsou zalozeny na populaci, tj. zpracovavaji soucasné celou kolekci
kandidatskych rfeSeni

e VétSinou pouzivaji rekombinaci pro mixovani informaci o vice
kandidatskych feSenich do nového

e Jsou stochastické



3.1. Komponenty evolucnich algoritmu

V této cCasti budu podrobné diskutovat o evolucnich algoritmech. EA maji fadu
komponent, postupti nebo operatord, které musi byt specifikovany za i¢elem definovani

v oavs

konkrétni EA. Nejdulezitéjsi komponenty jsou:

e Reprezentace (definice jednotlivc()

e Vyhodnocovaci funkce (nebo fitness funkce)
e Populace

e Mechanismus vybéru rodic¢t

e Variacni operatory, mutace a kfizeni

e Mechanismus vybéru prezivsich jedincl (nahrazeni)

Kazda z téchto slozek musi byt specifikovana za ucelem definovani konkrétniho EA. Pro
ziskani bé&hu algoritmu musi byt také definovan inicializa¢ni postup a podminka

ukonceni.

3.1.1.Reprezentace (definice jednotlivcii)

Prvnim krokem pfi definovani EA je propojeni "skute¢ného svéta" se "svétem EA",
tj. vytvorfeni mostu mezi plivodnim kontextem problému a problémem, ktery fesi
prostor, ve kterém bude probihat evoluce. Objekty tvofici mozné feSeni v plvodnim
problémovém kontextu jsou oznacovany jako fenotypy, pficemz jejich jednotlivé
kédovani se vrdmci EA nazyva genotyp. Prvni konstrukéni krok je bé&zné nazyvéan
reprezentaci, nebot spociva ve specifikaci mapovani z fenotypl na soubor genotypd, o
kterych se uvadi, Ze tyto fenotypy reprezentuji. Napfiklad vzhledem k optimalizaénimu
problému na celych ¢islech by dand sada celych dcisel tvofila mnozinu fenotypl. Pak
bychom se mohli rozhodnout, Ze je budeme zastupovat bindrnim kédem, a proto by bylo
18 povazovano za fenotyp a 10010 za genotyp, ktery by ho reprezentoval. Je dllezité si
uvédomit, Ze fenotypovy prostor mtze byt velmi odliSny od genotypového prostoru a Ze
celé evolué¢ni hledani se odehréva v genotypovém prostoru. Redeni — dobry fenotyp — se
ziska dekédovanim nejlepsiho genotypu po ukonceni procesu evoluce. Za timto ucelem
by mélo usoudit, Ze optimalni feSeni problému - fenotyp — je zastoupeno v daném

genotypovém prostoru.

Pro oznaceni prvk{ téchto dvou prostorli se pouzivd mnoho synonym. Na strané
pivodniho problémového kontextu se pro uréeni bod{ prostoru moznych feSenich
pouziva kandidatské rfeSeni, fenotyp a jednotlivec. Tento prostor se sdm bézné nazyva

fenotypovym prostorem. Na strané EA, genotypy, chromozomy a opét jednotlivce Ize



pouzit jako body v prostoru, kde se skute¢né objevi evolu¢ni vyhledavani. Tento prostor
se C¢asto nazyva genotypovym prostorem. Také pro prvky jednotlivcl existuje mnoho
synonymnich pojmda. Drzitel mista je bé&zné nazyvan proménnou polohou nebo - v
biologicky orientované terminologii — genem. Objekt na takovém misté mize byt

nazyvan parametrem nebo hodnotou.

Je tfeba poznamenat, Ze slovo "reprezentace" se pouzivd dvéma rlznymi
zplsoby. Nékdy se jednd o mapovani z fenotypového do genotypového prostoru. V
tomto smyslu je synonymem pro kédovdani, napf. bindrni reprezentace nebo binarni
kédovani kandidatskych feseni. Inverzni mapovani z genotypl na fenotypy se obvykle
nazyvda dekdéddovanim a je nutné, aby reprezentace byla invertibilni: ke kazdému
genotypu musi byt nejvyse jeden odpovidajici fenotyp. Slovni reprezentace mize byt
také pouzita v ponékud jiném smyslu, kde diraz neni kladen na samotné mapovani, ale

na "datovou strukturu" genotypového prostoru [4].

3.1.2.Vyhodnocovaci funkce

Uloha vyhodnocovaci funkce predstavuje pozadavky na pfizptsobeni. Tato
funkce formuluje zaklad pro selekce a tim usnadniuje zlepSeni. Také pfesnéji definuje to,
co znamend zlepSeni. Z hlediska feSeni problémi predstavuje Ukol pro feSeni v
evolu¢nim kontextu. Technicky je to funkce nebo postup, ktery pfifazuje méfitko kvality
genotyplm. Obvykle se tato funkce sklada z méreni kvality ve fenotypovém prostoru a

inverzni reprezentaci.

Docela casto plvodni problém, ktery ma byt vyfeSen pomoci EA, je
optimaliza¢nim problémem. V tomto pfipadé se ndzev uUcelova funkce ¢asto pouziva v
puvodni formulaci problému a vyhodnocovaci (fitness) funkce mize byt identicka nebo

jednoducha transformace dané ucelové funkce.

3.1.3. Populace

Ulohou populace je drzet (reprezentovat) mozné fedeni. Populace je mnozina
genotypd, ktera tvofijednotku evoluce. Jednotlivci jsou statické objekty, které se neméni
ani neupravuji, je to obyvatelstvo. Vzhledem k zastoupeni mlze byt definovani populace
tak jednoduché, jako urceni toho, kolik jednotlivcd je v ném, tj. nastaveni velikosti
populace. V nékterych sofistikovanych EA populace ma dalsi prostorovou strukturu, s
distanni mirou nebo sousedskym vztahem. V takovych pfipadech musi byt také
definovdna dodatecna struktura, aby bylo mozné zcela urdit populaci. Na rozdil od

varia¢nich operator(, ktefi plsobi na jeden nebo dva rodi¢e, operatofi vybé&ru (vybér
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rodi¢d a vybé&r pozlstalych) pracuji na Grovni populace. Obecné plati, Ze zachycuji celou
soucasnou populaci a volise vzdy vzhledem k tomu, co mame. Napfiklad nejlepsi jedinci
z dané populace jsou vybrany pro nasazeni nové generace nebo nejhorsi jednotlivec
dané populace je vybran, aby byl nahrazen novym. U témér vSech aplikaci EA je velikost

populace konstantni a béhem evolu¢niho vyhledavani se neméni.

3.1.4. Mechanismus vybéru rodic¢u

Role vybéru rodicl je rozliSovat mezi jednotlivci podle jejich kvality, a to zejména
umoznit lepSi osoby, aby se stali rodic¢i dalSi generace. Jednotlivec je rodi¢em, pokud byl
vybran, aby prosel zménami, aby vytvofil potomstvo. Spolu s mechanismem vybéru
prezivsich je vybér rodic¢d zodpovédny za posileni zlepseni kvality. Rodi¢ovsky vybér je
typicky pravdépodobnostni. Proto vysoce kvalitni jednotlivci maji vyssi Sanci se stat
rodici nez ti s nizkou kvalitou. Nicméné jednotlivci s nizkou kvalitou maji ¢asto malou,
ale pozitivni Sanci jinak by celé hledani mohlo byt pfilis chamtivé a uvizlo v mistnim

optimu.

3.1.5. Variacni operatory
Ulohou varia¢nich operatord je vytvaret nové jedince ze starsich. V odpovidajicim
fenotypovém prostoru to znamena vytvoreni novych kandidatskych rfeseni. U evoluénich

algoritmu jsou variaéni operatory rozdélené do dvou typu podle poctu operandd. [3]

3.1.5.1. Mutace

Unarni' operator variace se bézné nazyva mutace. Aplikuje se na jeden genotyp a
pfindsi modifikovaného jedince, dité nebo potomstvo. Operator mutace je vzdy
stochasticky: jeho vystup — dité — zavisi na vysledcich série ndhodnych vybérl. Je tfeba
poznamenat, Ze libovolny unarni operator nemusi byt nezbytné povazovadn za mutaci.
Specificky heuristicky operator, ktery se pouzivd na jednom jedinci, mizZe byt nazvan
jako mutace za to, Ze je unarni. Nicméné obecné mda mutace zplsobit ndhodnou,
nestrannou zménu. Z tohoto dlivodu by mohlo byt vhodné&jsi nevyuzivat ndazev mutace

pro kazdy heuristicky unarni operator.

3.1.5.2. Kf¥izeni
Binarni? operator variace se nazyva rekombinace nebo kfizeni. Jméno naznaduje,
Ze takovy operator slouci informace z nékolika plvodnich genotypl do jednoho nebo

dvou genotypli, potomkl. Podobné jako mutace je rekombinace stochastickym

" Operator je unarni, pokud se vztahuje na jeden objekt jako vstup [3]
2 Operator je binarni, pokud se vztahuje na dva objekty jako vstup [3]
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operatorem: volba toho, jaké ¢asti kazdého rodice jsou kombinovany a zpUsob, jakym
jsou tyto c¢asti kombinovany, zavisi na nahodé. Zasada rekombinaci je jednoducha —
parenim dvou jedincl s riznymi, ale Zadoucimi rysy mizZeme vytvofit potomky, které

kombinuji oba tyto rysy [3].

3.1.6. Mechanismus vybéru pfezivsich jedincl (nahrazeni)

Uloha vybé&ru prezivdich jedincl je podobna rodi¢ovskému vybéru, to znamena
rozliSovat jednotlivce na zakladé jejich kvality, ale pouzivd se v jiné fazi evolu¢niho cyklu.
V tom je podobny rodi¢ovskému vybéru, ale pouzivd se v jiné fazi evolu¢niho cyklu.
Mechanismus vybéru prezivsich se pouzije, az po vytvoreni potomkt vybranych rodic¢a.
Velikost populace v evoluc¢nich algoritmech je konstantni, a proto musi byt vybrdno,
které osoby budou povoleny v nové generaci. Toto rozhodnuti je obvykle zaloZzeno na
jejich hodnotach ucelové funkce, které upfednostiiuji osoby s vyssi kvalitou, ackoli je
casto pouzivan i pojem vék. Ztoho dlivodu, na rozdil od vybéru rodicd, ktery je typicky

stochasticky, vybér jedincl pro novou generace je ¢asto deterministicky.

3.1.7. Inicializace

Inicializace je jednoduchda ve vétsiné aplikaci EA: Prvni populace je nasazena
ndhodné vytvofenymi jednotlivci. V tomto kroku lze v principu pouzit heuristiku
specifickou pro problém, kterd se zaméruje na pocatecni populaci s vysSim zdravi. To,

zda za to stoji extra vypocetni Usili nebo ne, je velmi zavislé na konkrétni aplikaci. [4]

3.1.8. Konec algoritmu

Pokud jde o vhodnou podminku ukonceni, mlGzeme rozliSit dva pfipady. Pokud
ma problém zndmou optimalni Uroven kondice, pravdépodobné pochéazejici ze
zndmého optimu dané ucelové funkce, mélo by byt jako podminka zastaveni pouzito
dosazeni této Urovné. AvSak EA jsou stochastické a vétSinou neexistuji zadné zaruky k
dosazeni optimalniho stavu, proto by tato podminka nikdy nenastala a algoritmus se
nikdy neskonci. To vyZzaduje, aby tato podminka byla rozsifena o podminku, ktera urcité
zastavi algoritmus. Pfikladem mUze byt podminka ukonceni algoritmu po vyprseni

maximalniho povoleného ¢asu, nebo po provedeni uréitého poctl simulacnich cykld.

Tim je v podstaté popsan cely princip ¢innosti evolu¢nich algoritm. V rdmci této
bakalarské prace bude pouzit jeden z nejnovéjsich evolucnich algoritmi — algoritmus
diferencialni evoluce. Ale nez se tento algoritmus zacne probirat, je vhodné se zminit o
oblasti, ve které tento algoritmus bude pouzit. Proto cilem dalsi kapitoly je seznamit

Ctenare s metodou prediktivniho fizeni.
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Kapitola 4

ry \vr v é

Prediktivni rFizeni

Tato kapitola je vénovdna popisu prediktivniho fizeni. Hlavnim zdrojem této
kapitoly je [5].

Prediktivnifizeni(Model Predictive Control) je pokroc¢ild metoda fizeniprocesu, kterd se
od 80. let 20. stoleti pouzivd v primyslovych procesech, chemickych zafizenich a
rafineriich ropy. Termin MPC neurcuje specifickou strategii fizeni, ale spiSe Siroky rozsah
fidicich metod, které vyslovné pouzivaji model procesu pro ziskani fidiciho signalu
pomoci minimalizace uUcelové funkce. Tyto metody se vyznacuji nasledujicimi

spoleé¢nymi znaky:

e Pfimé uziti modelu k prfedpovédi vystupu procesu v budoucich ¢asovych
okamzicich

e Vypocet fidici sekvence minimalizujici t¢elovou funkci

e Posunuti horizontu v kazdém okamziku do budoucnosti; opakovani

stejného vypoctu v kazdém kroku nad aktualizovanymi daty

MPC se povaZuje za moderni zplsob fizeni, ale tento zplsob neni dokonaly, proto ma
nékolik nevyhod proti klasickému. Mezi nejdtlezitéjsi patfi nutnost definovani dobrého

matematického modelu, kterd ma velky vliv na kvalitu regulace.
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4.1.

Princip prediktivniho fFizeni

Zakladni princip prediktivniho fizeni je charakterizovan nasledujici strategii, ktera

je zndzornéna na obrazku 4.1:

1.

w(t) !
A
y(t+k)
1 u(t+k)
3 N
| | | |
t-1  t t+l t+k t+N

Obrazek 4.1 - Strategie prediktivniho fizeni (pfevzato z [2])
Budouci vystupy pro uréeny horizont N (predikéni horizont) jsou pfedpovézeny v
kazdém okamziku t pomoci modelu procesu. Tyto predpokladané vystupy
y(t+k) pro k=1...N zévisi na znamych hodnotdch az do okamziku t
(minulé vstupy a vystupy) a na budoucich fidicich signalech u(t + k) pro
k=0...N — 1, které maji byt odeslany do systému a vypocteny.
Sada budoucich fidicich signall se vypocita pomoci optimalizaci urcitého kritéria
pro udrZeni procesu co nejblize poZzadované referenéni trajektorii w(t + k),
mUlzZe to byt samotnd poZadovanad hodnota nebo jeji blizkd aproximace. Toto
kritérium je obvykle definovano v podobé funkce kvadratické odchylky meazi
predpokladanym pribéhem fizené veli¢iny a jejim poZzadovanym pribé&hem.
Akeni signal u(t) se vysila do regulovaného procesu, zatimco budouci uréené
akéni zasahy u(t),protT >t nejsou realizovany, protoze pfi dalsim odbéru
vzorkd je jiz zndma skute¢nd hodnota fizené veli¢iny y(t + 1)a prvni krok se
opakuje s touto novou hodnotou. Timto zplsobem se vypocita hodnota u(t + 1)

s vyuzitim konceptu ustupujiciho horizontu.
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Pro implementaci této strategie je tfeba pouzit zakladni strukturu regulatoru, ktera je

zobrazena na obrdzku 4.2:

Referenéni
Predchozi Predpovadens | Talektorie
vstupy a vystupy vystupy +
Model =

»
L

Budouci vstupy

Budouci chyby

Optimalizator

T Ucelova funkce

Obrazek 4.2 - Zakladni struktura regulatoru (pfevzato z [5])

Model se pouziva k predpovédi budoucich vystupl zafizeni na zakladé minulych
a soucasnych hodnot a na navrhovanych optimalnich budoucich akénich veli¢inach.
Model procesu hraje rozhodujici roli, protoze zvoleny model musi byt schopen zachytit
dynamiku procesu, aby presné predpovidal budouci vystupy a byl jednoduse

implementovatelny a srozumitelny.

Optimalizdtor je dalsi zdsadni soucdsti struktury prediktivniho fizeni, protoze
poskytuje akéni veli¢iny (vstupy) do modelu. Tyto vstupy jsou vypod&itdny s ohledem na
Gcelovou funkci. Je-li tato funkce kvadraticka, Ize jeji minimum ziskat jako linearni funkci

minulych vstup® a vystupl a budouci poZzadované trajektorii. [2]

Da sefict, ze strategie MPC je velmi podobna strategii fizeni, kterou pouzivaji fidici
automobilll. Ridi¢ znd poZadovanou trajektorii pro kone¢ny horizont fizeni a pfi
zohlednéni charakteristik vozu rozhodne o tom, které fidici akce zvolit (pfidani plynu,
brzdy, otad€eni volantem) a do jaké miry je pouzit, aby se fidil poZzadovanou trajektorii. V
kazdém okamziku se provadéji pouze prvni kontrolni zasahy, podle kterych fidi¢ pozna
odezvu auta (zménu trajektorie) a bude mit pfedstavu o tom, kterou akéni veli¢inu (napf.

rychlost nebo poloha volantu) a jak ji musi zménit pro dalsi akéni zasah.
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Kapitola 5

Diferencialni evoluce

V pfedchozich kapitolach jsem popisoval rlizné typy optimalizacnich algoritmU a
podrobnéji jsem psal o perspektivnéjsi rodiné algoritml v dnesni dobé& — evolucnich
algoritmd. Ale v nasledujicich kapitolach bude pouzit jenom jeden algoritmus z této
oblasti — diferencidlni evoluce. Kapitola ¢. 5 ¢erpd predevsim ze dvou zdrojd ( [2] a [6]),

které se zabyvaji algoritmem DE.

Diferencidlni evoluce je metoda, ktera optimalizuje problém a snazi se zlepsit
kandidatské (mozné) fteseni sohledem na danou miru kvality. DE patfi
k metaheurastickym metodam. To jsou metody, které délaji mdlo nebo Zadné
predpoklady o optimaliza¢nim problému, coz dovoluje metoddm vyhledavat velmi velké
prostory kandidatskych feseni [7]. Nicméné DE jako i celd metaheuristika nezaruduje
optimalni feseni.

VétSinou se DE pouziva vicerozmérné redlné funkce, ale bez pouziti gradientu
problému, ktery je tfeba optimalizovat. To znamen3, ze DE nevyzaduje, aby problém byl
diferencovatelny, jak je vyzadovano u klasickych metod optimalizace. Proto metoda DE
mUizZe byt také pouzita pfi optimalizacnich problémech, které nejsou spojité, méni se

v ¢ase a maji Ssumy.

Pfi pouziti DE je optimalizace dana tim, Ze se udrzuje populace kandidatskych
feseni a nova reseni vznikaji kombinaci stavajicich feseni podle jednoduchych vzorcl a
pak se udrzuje jen to kandidatské reSeni, které je nejlepsi nebo nejvic vhodné pro
optimaliza¢ni problém. Da se fict, Ze se timto zplisobem problém optimalizuje jako
.cerna skfinka”, kterd pouze poskytuje uritou kvalitu vzhledem ke kandidatskému

fesSeni, proto gradient problému neni nutny.
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5.1. Historie

V roce 1994 v popularnim pro programatory magazinu Dr. Dobb's byl publikovan
¢lanek o genetickém Zihani [8]. Nasledkem tohoto pfispévku byla spoluprace autora
genetického zihani Kennetha V. Price s Dr. Rainierem Stornem o vyuZiti genetického
Zihani pro feseni slozitéjsich problémui. Béhem tyto prace K. Price zacal ménit genetické
zihani zreprezentace bindrni do dekadické a Uumérné tomu operace logické na
vektorové. Diky témto zméndm z genetického zihani vznikl typicky algoritmus vhodny

pro numerickou optimalizace

Posléze po provedeni téchto zmén K. Price velmi rychle objevil tzv. diferencialni
mutace. Princip diferencidlni mutace je vtom, Ze se tvofi zkuSebni feSeni pfictenim
rozdilu dvou ndhodné zvolenych vektord (jedincd) ke tfetimu vektoru z populace. Dalsi
zménu navrhl R. Storn a to takovou, Zze populace potomkd vytvafi zvlastni populaci, ve
které se pak provadi soupefeni o misto v nové populaci po naplnéni zvlastni populace.

Tento novy algoritmus byl pojmenovan “diferencidlni evoluce”.

ProtoZe tato verze evoluéniho algoritmu byla velmi Gspésna, oba autofi se rozhodli
o jeji publikovani [9]. BEhem prace s touto verzi algoritmu se ukdazalo, Ze DE velmi dobfe
fungovala na testovacich funkcich, ale pro fesSeni Siroké mnozZiny optimalizacnich
problém0 byla nedostacujici. Proto védci vyvinuli dalsi, tfeti verzi DE [10], na jejichz
zakladé vznikl novy ¢lanek pro magazin Dr. Dobb's. Timto pfispévkem se DE poprvé

predstavila Sirsimu publiku na Grovni odborné literatury.

Zddvodu rldstu zajmu o novy typ evoluéniho algoritmu, byla vdalsim kroku
vytvofena internetovd stranka. Tato stranka nejen prezentovala algoritmus, ale i

zdrojové texty algoritmu. Také byl publikovan dalsi ¢lanek o DE. Podle vysledk( prace

s DE, v tomto ¢lanku algoritmus byl klasifikovan jako jednoznacné nejlepSi algoritmus.

(2]

5.2. Parametry diferencialni evoluce

Stejné jako u ostatnich evolu¢nich algoritmd, fidici parametry vyrazné ovliviiuji
kvalitu a ¢innost diferencidlni evoluce. Seznam parametrl a jejich vyznam je uveden

nize:

e CRE <0, 1> - Prah kfizeni. Pro pfipad pouZiti algoritmu pro separabilni funkce

je lepSi pouzit hodnoty parametru blizké nule. Vopacném pfipadé se
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doporucuje nastavit hodnoty blizké jedné. Kdyz hodnota CR bude nastavena na
nulu dojde ktomu, Ze zkuSebni jedinec bude ¢istou kopii aktualniho. Vtomto
pfipadé se mutace zastavi. V pfipadé, kdyz parametr CR bude nastaven na
hodnotu jedna, bude zkuSebni vektor tvofen pouze ze tfi nahodné vybranych
jedincl, coz praktické znamena, Ze bude probihat ndhodné hledani ¢isel nezli
evoluéni algoritmus. Proto je vzdycky vhodné volit hodnoty CR odliSné od Oa 1.

e NP € <2D, 100D>. To je parametr, ktery udava velikost populace. Hodnotu
tohoto parametru se da nastavit jenom podle vlastni zkuSenosti stimto
algoritmem. Jediné omezeni je, Ze hodnota parametru NP nema byt mensi nez
4. Pfi mensich velikostech populace, DE pfestane fungovat. Nejpouzivanéjsi
metoda je, kdyz NP = 10-D.

e F € <0, 2> - Mutaéni konstanta. Jedna se o posledni fidici parametr algoritmu,
ktery mlze nabyvat hodnot od O do 2.

e G (Generace) > 0 - Pocet generaci, to znamena evolu¢nich cykll, béhem nichz

se cela populace vyviji.

o s v

e D - Dimenze problému. Parametr, ktery uddva pocet argumentl Ucelové funkce.

Pro nazornost, doporuc¢ené hodnoty téchto fidicich parametrd jsou uvedené v Tab. 5.1.
Zde ale musim uvést, Ze volbu parametrd ovlivituje dalsi jev, ktery se jmenuje stagnace.

Tento jev bude popsdn v nasledujicim textu.

Tabulka 5.1- Doporuc¢ené hodnoty fidicich parametra (pfevzato z [2])

Parametr Interval Vyznam

CR <0,1> Prah kfizeni

NP < 2D,100D > Velikost populace

F <0,2> Mutacni konstanta

Generations >0 Pocet generaci

D Podle ucelové funkce Poclet argumentu ucelové funkce

5.2.1. Populace

Zakladem evolucnich algoritml je prace s populaci jedincld. To plati i pro
diferencialni evoluce. Pro nazornost, populace se da predstavit jako matice o velikosti
NPxD, kde sloupce jsou vektory, predstavujici jednotlivé jedince. Kazdy jedinec

o s v

predstavuje aktudlni fedeni daného problému. Redenim je mnoZina argumentd Géelové

r'es

funkce (CV — Cost Value) jejichZ optimalni ¢iselnd kombinace je hledana. U¢elova funkce
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udava vhodnost pfislusného jedince pro dalsi populace a je spojita s kazdym jedincem
z populace. Hodnota Ucelové funkce nese pouze informace o kvalité uréitého jedince, a

proto se neutcastni evoluéniho procesu [11].

Pfed zacatkem evoluéniho procesu je tfeba definovat vzorového jedince
(prototyp) pro vygenerovani pocateéni populace. Vzorovy jedinec se také pouZziva pro
korekci argumentd jedince pfi prekroceni hranic prohleddvaného prostoru. Pro kazdou
proménnou konkrétniho jedince ve vzorovém jedinci jsou definovany tfi parametry.
Prvni parametr definuje typ proménné, napftiklad celoliselna, realna nebo diskrétni.
Druhé a treti parametry definuji hranice intervalu, ve kterém se hodnota pfislusné
proménné muze pohybovat. Pfikladem muze byt {Integer, {Lo, Hi}}, ve kterém je zadan
celodiselny typ parametru s dolni hranici Lo a horni hranici Hi. Velmi dllezité je spravné
definovaniintervalu pro konkrétni proménnou, protoze v opa¢ném pripadé mize nastat

situace, kdy nalezena feSeni budou fyzicky nerealizovatelna.

5.2.2. Mutace

Mutace hraje Zivotné dlleZitou roli jak v klasické evoluéni teorii, tak i v evolu¢nich
algoritmech. Zvlastnost DE je vtom, Ze pro tvorbu dalsiho potomka je potfeba Ctyf
rodicd, ale ne dvou jako tomu u ostatnich algoritmd. Pro kazdého jedince z populace se
museji vybrat dalsi tfi rGzni jedinci. Z téchto tfi jedincl se vytvofi novy vektor, ktery se
nazyva ,Sumovy vektor'. Tento Sumovy vektor je mutaci kombinace tfi nahodné
zvolenych jedincd (rodi¢). Mutace se provadi podle vztahu (5.1), ve kterém se rozdil
prvnich dvou ndhodné vybranych vektoru vynasobi muta¢ni konstantou ,F" a pficte se

ke tfetimu vektoru. [6]

— G (G G
Vj = X3 + F (xrl,j — xrz,j) (5.1)

kde

e v...Sumovy vektor

e xg;...Prvninahodné zvoleny jedinec
e x5, ;...Druhy ndhodné zvoleny jedinec
e xi3;...Tfetindhodné& zvoleny jedinec

e F...Mutacni konstanta

e (...Poradové cislo generace

e j...Pofadové Cislo parametru
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5.2.3. Kfizeni

Pojem kfizeni u klasickych evoluénich algoritml znamend tvorbu nového
potomka Cili vygenerovani dalSi pozice na dané hyperploSe. DE md dalsi zvlastnost, a to
takovou, Ze proces kfizeni nastava az po mutaci jedincl. U DE proces kfizeni spociva v
tom, Ze se novy jedinec, ktery se nazyva zkuSebni, vytvafi ze Sumového a ctvrtého,
doposud nepouzitého vektoru. Pro tvorbu zkuSebniho vektoru se pouziva dalsSi parametr
algoritmu - prah kfizeni (CR), zminény v pfedchozim textu. V cyklu se postupné vybiraji
korespondujici parametry z aktivniho (¢tvrtého) a sumového vektoru, napfiklad oba
prvni parametry, oba druhé parametry atd. Pro kazdou vybranou dvojici parametrd je
vygenerovdno ndhodné Cislo z intervalu od nuly do jedné. V pfipadé, Ze ndhodné zvolené
Cislo je mensSi neZ hodnota parametru CR, pak do pfislusného parametru ve zkuSebnim
vektoru se pfesune hodnota parametru ze Sumového jedince. V opac¢ném pfipadé do
pfislusného parametru se pfesune hodnota z aktivniho jedince. Kdyz se obrati podminka
pro pfifazovani parametru do zkuSebniho vektoru, vykon algoritmu se nezméni. Po
dokonceni procesu naplnéni hodnot zkusebniho vektoru se vypocita hodnota ucelové

funkce zkusSebniho jedince. Tato hodnota se porovndva s hodnotou uUcelové funkce.

Vektor, ktery ma tuto hodnotu optimalnéjsi, se pfesune do nové populace. [11]

5.2.4. Princip ¢innosti algoritmu
Cilem algoritmu diferencialni evoluce je béhem cykll zvanych ,generace" najit co
nejlepsi populaci jedincl pro hodnoty Ucelové funkce, kterd je spojena s kazdym

jedincem. Kazda generace probiha podle nasledujicich kroku [2]:

1. Nastaveni parametri — stanovuji se parametry, které urcuji chod celého
algoritmu. Jde o nasledujici parametry: CR — prah kfiZzeni, NP — velikost populace,
F — mutacni konstanta, D — pocet argumentl Ucelové funkce, nebo rozmér
jedince. Podrobnéjsi informace o nastaveni téchto parametrd byla uvedena
v oddilu ,Parametry”. V prvnim kroku je také nutno nadefinovat prototyp jedince,
ktery jsem popsal v oddilu ,Populace”.

2. Tvorba populace — probiha vygenerovanim mnoziny jedincl podle prototypu.

3. Zapocleti cyklu generace — tento cyklus se provadi postupnym vybirdnim
kazdého jedince az do konce populace. Pro kazdého jedince se pak provadi
evolucni cyklus.

4. Evoluéni cyklus — cyklus, ve kterém probihd proces mutace a kfizeni. Tyto

procesy byly popsany v pfedchozim textu.
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5. Testovani naplnéni ukon€ovacich parametrd — algoritmus bude ukoncéen pouze
tehdy, kdy probéhne zaddny poclet generaci, ktery je zaddn uZzivatelem. Ale
uzivatel také mUlze vymyslet a naprogramovat vlastni ukoncovaci podminky.

6. Vyhodnoceni — béhem kazdé generace se pocita hodnota ucelové funkce, pro
kterou se DE pouziva. Nelepsi hodnoty Ucelové funkce se ukladaji do zvlastniho

vektoru (vektor historie), ktery znazorfiuje priabéh evoluéniho procesu.

Cely evolucni proces tvorby jednoho jedince pro novou populace je schematicky

znazornén na obrazku 5.1.

Parametry DE
D 6
NP 7
F 08
CR 0,5

Aktivni jedinec Néhodné vybrani jedinci

4——“l‘__ __ v T

Jedinec 1 Jedinec2 Jedinec3 Jedinecd4 Jedinec5 Jedinec6 Jedinec?7
cv 3,6944 79,1016 | 57,4536 | 3,1620 3,5515 124326 | 03475
[Parametr 1] 8,0533 71,3354 | 171113 41457 13,7376 | 61,6385 | 573325
IParametrZ 9,2498 5,4905 42,7769 25,3730 65,4701 10,2315 17,1861
IParamelr 3 1,1240 [{™ 6,7742 16,0488 46,0285 50,7382 47,0758 0,0350
|Parametr 4] 10,1876 0,2486 103424 | 293259 | 16,0363 | 43,7628 | 174244
IParametr 5] 97273 [{» 23160 0,6998 335473 | 34,7929 | 32,0120 | 71,8706
IParameer 11,2942 [{»> 18&332 76,2471 3,2480 5,1033 0,2021 17,4752

v, PR
Diferenénf Véhovany Sumovy
véhovy diferenéni vektor
vektor vektor
-5,6843 -4,5474 — 52,7851
-56,2203 -44,9762 -27,7901
-496142 F & -39.6914 | | -39,6564
-5,8487 " -4,6789 12,7454
-25,0656 -20,0525 51,8181
6,1909 49527 22,4280
Zkusebni
vektor
v =| 14,9452
52,7851 <
-27,7901 Volba prvkl z aktivniho & Sumového vektoru
> 6,7742 podle CR
12,7454
— 23160
> | 18,2332
}
Jedinec 1 Jedinec2 Jedinec3 Jedinecd4 Jedinec5 Jedinec6 Jedinec?7
Icv 1,6148 | 14,9452
|Parametr 1] 59285 | 52,7851
[parametr 2] 11,6530 | -27,7901
fParametr 3] 305677 | 6,7742
JParametr4] 67,6060 | 12,7454
fparametr5] 453004 | 23160
[Parametr6] 188684 | 18,2332

Obrézek 5.1 — Princip diferencidlni evoluce (pfevzato z [2])
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5.3. Stagnace

Pravda je, Ze ani diferencidlni evoluce nema samé vyhody. Mezi tyto nevyhody patfi
stagnace, kterd je vlastni tomuto algoritmu. To je jev, pfi kterém dohdazi k zastaveni
minimalizace hodnoty ucelové funkce i kdyZ nebylo dosazeno globdlniho extrému.
V pfipadé pouziti evoluénich algoritm{ dochéazi ke konvergenci k suboptimalnimu reseni

za urcitych podminek:

e Ucelova funkce optimaliza¢niho procesu je v lokalnim extrému
e Populace neni diverzibilni

e Optimalizace probihd pomalu nebo neprobiha vibec

Na rozdil od téchto obecnych pfiznakl, pfi pouziti optimaliza¢niho algoritmu DE, za

urcitych podminek mize dojit ke stagnaci navzdory faktoru, Ze:

e Populace neniv lokalnim extrému
e Populace je porad diverzibilni

e Vznikaji novy jedinci, ale optimaliza¢ni proces neprobiha

Tato situace se nazyva stagnace. Dlvod stagnace je takovy, Ze se pomoci mutace da
vygenerovat jenom konecny pocet kandidatskych feSeni. A v pfipadé, Ze 2adné z nich
nevylepsi hodnotu Ucelové funkce, pak dojde ke stagnaci. Stagnace zavisi na fidicich
parametrech DE. Pro sniZeni rizika vzniku stagnace je tfeba zajistit dostate¢ny pocet
novych moznych feseni (napf. nastavit NP > 20) a zvysit jejich schopnost ziskat misto

v nové populaci.
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Kapitola 6

Prakticka cast

Cilem praktické casti této bakalarské prace bylo naimplementovat evolucni
algoritmus a aplikovat ho na problém prediktivniho fizeni. Implementovanym
algoritmem je DE, ktery byl popsan v pfedchozi kapitole ¢. 5. Tato metoda byla

implementovana pomoci prostfedi MATLAB a zdrojovy kéd je soucasti pfilozeného DVD.

Metoda fizeni procesu MPC neboli prediktivniho fizeni, ktera je popsana v kapitole €.
4 pfimo uzivd model fizeného procesu. Proto jsem musel na zac¢atku zvolit problém,

ktery budu fesit pomoci navrzeného fizeni, a model, ktery bude popisovat dany problém.
6.1. Diskrétni prediktivni fizeni hladiny v nadrzi

Uloha fizeni hladiny v nadrzi byla zvolena ze skript ,Zaklady prediktivniho Fizeni"
[12], protoZe je dobfe prostudovanda a je pomérné jednoduchd, coz dovoluje snadno

diskutovat a porovnavat vysledky navieného fizeni.

6.1.1. Zadani
Pro praktickou cast této bakalafské prace bylo pouzito zadani ,Pfipadova studie

— diskrétni prediktivni fizeni hladiny v nadrzi” (viz. [12]):

Vztah mezi vstupnim pritokem kapaliny do nadrZze a vySkou hladiny v nadrzi je

popsdan ve tvaru diskrétni pfenosové funkce prvniho radu (6.1).

Y(z) = b; U(2) (6.1)

zZ+

kde U(z), Y(2) jsou z-obrazy vstupu (pritok kapaliny na vstupu do nédrze q) a vystupu
(vyska hladiny vnadrzi h), a a;, b, jsou parametry pfenosu systému. Uloha je

schematické zobrazena na obrazku 6.1.
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Obrazek 6.1- Schematicky ndkres nadrzZe s kapalinou (pfevzato z [12])

Ukolem je pfevod modelu procesu z podoby diskrétni pfenosové funkce do diskrétniho
stavového tvaru, ndvrh a ndsledna implementace navrzeného algoritmu diskrétniho
prediktivniho Ffizeni s ustupujicim horizontem fizeni pro regulaci vysky hladiny v nadrzi
pomoci vstupniho pritoku kapaliny v programovém prostiedku MATLAB.

6.1.2. Pfevod do stavového tvaru

V rdmci této bakalarské prace byly pouzity konkrétni hodnoty parametrd pfenosu
systému a; = —0,9, b; = 0,02. Tyto parametry jsou uréené pro konkrétni systém
nékterou z metod experimentdlini identifikace. Pro tyto parametry lze obecnou

pfenosovou funkci (6.1) prepsat ve tvaru (6.2) [12]

Y(z) = ZO_'—(:;U(Z) (6.2)

Pro prevod prenosové funkce do stavového tvaru v prostfedi MATLAB existuje funkce

tf£2ss. Ale vnaSem pfipadé mame jednoduchy diskrétni pfenos prvniho fadu, proto se

stavovy popis da sestavit pfimo z parametru pfenosové funkce:
A, =-ay;B,=1C, =b;D,, =0
celkové tedy
Xm(k+1) =09 x,,(k) +u(k) (6.3)
y(k) =0,02 - x,, (k) (6.4)

kde u(k) = q(k),y(k) = h(k), x, je stavova proménnd a k - diskrétni ¢as.
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6.1.3. Navrh algoritmu DE

Na zacatku navrhu algoritmu je tfeba pfesné definovat k ¢emu algoritmus bude

slouzit. Hlavnim Ukolem algoritmu DE pro prediktivni fizeni systémd je hledani
nejlepsich (optimalnich) ak&nich zdsahl ,u", které vedou vystup fizeného dynamického
systému k 2ddané hodnoté ,w". Akéni veli¢iny mohou nabyvat rdznych hodnot ze

spojitého nebo diskrétniho intervalu. To znamena, Ze pocet moznych akcnich veligin
muize byt az nekonecné velky. Tento problém muze zkomplikovat hledani optimalniho
akéniho zdsahu. Dalsim nasledkem muUze byt to, Ze nékteré zasahy budou

nerealizovatelné z diivodu omezeni zafizeni systému.

Proto zoptimaliza¢niho hlediska je vhodné omezit polet moznych hodnot
hledanych parametrl a definovat urlity rozsah téchto hodnot. Tento rozsah byl zvolen

na intervalu od -10 do 10, ktery se d& zapsat ve vektorovém tvaru:
U, =[-10,-5,-2,-1,0,+1,+2,+5,+10] (6.5)

kde hodnoty ,+10" a,—10" odpovidaji nejvétsimu vlivu na akéni zédsah, hodnoty ,+1" a
,—1" odpovidaji nejmensimu vlivu a hodnota , 0" znamenad zddnou zménu. To

neznamena, Ze akéni zadsahy budou pfimo nabyvat hodnot z vektoru U,.. Tyto hodnoty se
prepoditaji pro kazdy pfipad nasledujicim zplsobem. UZivatel musi definovat hodnoty
W) a Wy, které definuji doIni a horni hranice, ve kterych se poZzadovana hodnota fizené

veli¢iny bude pohybovat. Pak se vektor moznych hodnot vypocita podle (6.6).

U, =K, U, (6.6)
kde

K,=wy—w, 6.7)

V nasem pfipadé pozadovanou hodnotou je vySka hladiny v nadrzi. Napfiklad pro

zvolené hodnoty w; = 0.2 awy = 0.6 bude mit vektor moznych hodnot tvar
U, =[-0.2,-0.1,-0.04,-0.02,0,+0.02,+0.04, +0.1, +0.2] (6.8)

Aby bylo mozné dosdhnout s poZzadovanou pfesnosti Zzddané hodnoty ,w" byly

hledany pfirlstky akénich zasahl misto absolutnich hodnot akénich veli¢in. To vede
k tomu, Ze dany algoritmus DE bude vypocitdvat optimaini hodnotu pfirlstku akéniho

zadsahu (Au(k)). To znamena, Ze algoritmus urci, o kolik je tfeba zmenSit nebo zvétsit
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akéni veli¢inu pro ziskani nejlepsiho (optimalniho) vysledku. Pak hodnota ak&niho

zdsahu bude stanovena podle vztahu (6.9)
u(k) = u(k — 1) + Au(k) (6.9)
Vybeér ucelové funkce

Jak bylo uvedeno v pfedchozim textu, hlavni cil algoritmu spociva v dosahnuti
poZadované veliciny optimalnim zplsobem. Jinymi slovy algoritmus musi minimalizovat
rozdil mezi poZzadovanou a skutecnou veli¢inou. Proto je vhodné pouZzit ucelovou funkci

ve tvaru (6.10).

cv =YN (wk) — y(k))? (6.10)
Dimenze problému

Dimenze problému D je jednim z fidicich parametrd DE, ktery udava pocet
argumentd Ucelové funkce. V nasem pfipadé argumenty Ucelové funkce jsou uréené
hodnoty pfirlstkl akénich zasahl pro zvoleny horizont. To znamenad, Zze parametr D
porad definuje velikost kazdého vektoru jedince z populace, ale vtomto pfipadé vektor
kazdého jedince pfedstavuje posloupnost moznych (kandidatskych) pfirlstkd vstupnich
hodnot. Z tohoto divodu v navrzeném algoritmu DE parametr D uvadi ,délku pohledu do

budoucnosti”, a tim padem neni ni¢im jinym néz horizontem predikce. Proto ve vztahu

6.10 misto ,N" maZeme pfimo pouzivat parametr D.

Definovani prototypu

Na zacdatku navrhu algoritmu jsem zminil, Ze navrZeny algoritmus bude pracovat
jen s omezenou mnozinou diskrétnich hodnot. Objevuje se tady dalsi problém, a to ten,

7e pouzitd mnozina diskrétnich hodnot neni rovnomérné rozdélena. Reseni je
nasledujici. Pro mnozinu diskrétnich hodnot napt. {-0.2, -0.1, -0.04...} se vytvofi
celo¢iselny index pro dany parametr, nabyvajici hodnot {1, 2, 3, 4 ...}, ktery nahradi
diskrétni parametr. S timto ,faleSnym"” parametrem se pak pracuje jako s normalnim
celocliselnym parametrem, ale pfi vyvhodnocovani ucelové funkce se nedosadi aktualni
celociselné hodnoty, ale hodnoty z plivodni diskrétni mnoziny, na které tyto celociselné

parametry (indexy) ukazuji [2]. Tento princip je schematicky zndzornén na obrazku 6.2.

26



Mnozina diskrétnich hodnot

{-0.2,-0.1,-0.04..}

—

ano
{1,2,3..} CV =F (xi,%2 Xx3:.n)
ne ?
Mnozina celociselnych index( Ucelova funkce

(nahradni parametr)

Obréazek 6.2 - Princip nahrazeni diskrétnich parametri (pfevzato z [2])

Navrzeny algoritmus pro prediktivni fizeni, podle vektoru U, bude pouZivat jenom devét

riznych diskrétnich hodnot. Proto indexy budou nabyvat hodnot z intervalu (1, 9).

Inicializace algoritmu

Jako ve vétsiné evolucnich algoritmd, inicializace algoritmu DE je jednoducha.
Prvni populace je sestavena zjednotlivcl, které jsou ndhodné vytvofeny podle
prototypu. Cely krok definovdni prototypu a tvorby prvni populace je realizovan

v prostifedi MATLAB niZze uvedenym programovacim kédem:

$Nadefinovani prototypu:
Specimen{l,l}="Integer';
Specimen{l,2}=[1 9];
$Tvorba prvni populace podle prototypu:
for Naktivni=1:NP
for Narg=1:D
Typarg=Specimen{l,1};
ODDO=Specimen{l,2};
OD=0DDO (1) ;
DO=0DDO (2) ;
if Typarg=='Integer'
Populant (Naktivni,Narg)=unidrnd (DO+1-0D)+0OD-1;
else
Populant (Naktivni, Narg)=(DO-0OD) *rand+0D;
end;
svypocet vstupnich a vystupnich hodnot
ind = Populant (Naktivni,Narg);
deltaU=Uo (ind) ;
U0 = UO+deltaU;
xmO Am*xm0 + Bm*UOQ;
y0 Cm*xmO ;
svypocet ucelove funkce kazdeho jedince:
CVo = CVo + (W - y0)"2;
end;
CV (Naktivni) = CVo;
end;
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Pri tvorbé prvni populace jedinci se taky vypocitavaji hodnoty akénich zasah( a hodnoty
Ucelové funkce, které patfi pfislusnému jedinci. Tyto hodnoty budou postupné

optimalizované v dalsi ¢asti algoritmu, kterd se nazyva evoluéni cyklus.
Evolucni cyklus

Evoluéni cyklus je nejdilezitéjsi ¢asti celého algoritmu, protoze v tomto cyklu se
budou vytvaret novi jedinci, nové populace, a to znamenad i nové kandidatské rfeseni s
vyuzitim procest mutace, kfizeni a vybéru prezivsich jedincl. Kazdy s téchto cykll je

podrobné popsan v oddilu ¢.5.2.

Jak bylo uvedeno v pfedchozim textu, kazdy jedinec z populace ma nékolik
parametrd stejného typu. Veskeré tyto parametry predstavuji celodiselné indexy, které
patfi diskrétnim hodnotdm pfirlstkd akénich zdsahl. Pfi praci s celodiselnymi
hodnotami parametrl mohou nastat dal$i problémy béhem evoluéniho cyklu, a hlavné
b&hem procesu mutace. Z oddilu &. 5.2.2 je zndmo, Ze se mutace provadi podle vztahu
X.X. V pfipadé, Zze hodnota mutacni konstanty F nebude celodiselnd, budou parametry
nabyvat redlnych ale ne celo¢iselnych hodnot. Redeni tohoto problému je nejjednodussi.
Do zkuSebniho vektoru se nezapiSe vypoctend hodnota, ale zapise se celodiselny index
zintervalu (1, 9). Vétsi problém mUze nastat v situaci, kdy vypocltend hodnota nebude
ani pfiblizné patfit do intervalu (1, 9). Vtomto pfipadé pouziti metody dosazeni
nejblizsich indext bude mit za dlsledek to, Ze se ve zkusebnim jedinci nej¢astéji budou
objevovat krajni hodnoty intervalu. Nasledkem bude to, Ze proces hledani
kandidatskych feSeni prestane byt ndhodnym a cely algoritmus DE ztrati svQj vyznam.
Regeni tohoto problému je velmi dlleZité, ale na druhou stranu je docela jednoduché.
Misto této nevhodné vypoctené hodnoty se do zkuSebniho vektoru dosadinovd ndhodné

vybrana hodnota (index) z intervalu (1, 9). Obé tyto feSeni se daji zapsat programovacim

kédem:

for 1 = 1:D
if ZkusV(i)<OD || ZkusV(i)>DO
ZkusV (i)= unidrnd (DO+1-0D)+0D-1;
end
[CIS, numb]= min (abs (Un-ZkusV(i)));
ZkusV (1) =numb;
ind = ZkusV (1) ;
end
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V dalsim kroku je realizovan proces kfizeni. B&éhem kfizeni se budou praveé
vytvaret novi (zku3ebni) jedinci. Kazdy novy jedinec je dan kombinaci parametrd
Ssumového a aktivniho jedince. Pro kazdého nového jedince se znovu vypocitava
hodnota ucelové funkce. To znamend, ze se pomoci parametrl zkuSebniho jedincl
stanovi hodnoty ak&nich z&sahd a pfisluiné vystupni veli¢iny. U¢elova funkce prévé
predstavuje kvadratickou odchylku vystupni a poZadované veliCiny. Detailnéjsi

informace o tvorbé zkusebnich jedincd ¢tenadf mdaze najit v oddilu ¢. 1.1.1.

v

Jakmile vsichni jedinci z populace projdou pfes procesy mutace a kfizeni bude
sestavena dalsi populace jedincl. Ktomu se vyuzije mechanizmus vybéru prezivsich
(oddil &. 3.1.6). ZkuSebni jedinec, ktery bude mit optimalnéjsi hodnotu Gcelové funkce
(mensi kvadratickou odchylku) nez pfislusny ptvodni jedinec, pfesune se do nove
populace. V opac¢ném pfipadé do nove populace se pfesune plvodni jedinec. Realizace

mechanizmu vybéru prezivsich v prostfedi MATLAB je nasledujici:

for Naktivni=1:NP $Postupni vyber aktivniho jedince
if abs (CV (Naktivni) ) >abs (CVzkusV) %Porovnani CV zkusebniho s CV aktivniho
CVP (Naktivni)=CVzkusV; $Pouze pro docasne ulozZeni
PopulantP (Naktivni, :)=ZkusV;
else

PopulantP (Naktivni, :)=Populant (Naktivni, :);
CVP (Naktivni)=CV (Naktivni) ;

end
end %$Konec populace
Populant=PopulantP; %Aktualizace nove generace

Z praktického dlivodu se na konci kazdé generace ukladaji nejlepsi parametry jedinci a

pfislusné hodnoty Gcelové funkce (CV):

[KRIT, kde]=min (CV);

PrubCV (Ngen) =KRIT;

PrubPop (Ngen, : ) =Populant (kde, :) ;
Béhem simulace v kazdém kroku diskrétniho ¢asu se provadi urcity pocet evolucnich
cyklu. Tento pocet je dan fidicim parametrem G (oddil €. 5.2), ktery udava pocet generaci.
To znamena, ze pred realizaci kazdého kroku algoritmus DE poskytuje velké mnozstvi
moznych feSeni. Toto mnoZstvi je ddno nejen po¢tem generaci ale i po¢tem jedinct (NP)
v populaci. Proto je docela velka Sance, Ze v kazdém kroku simulace bude realizovan
optimalni akéni zasah. Pravdépodobnost ziskani nejlepsiho akéniho zasahu je tim vétsi,
¢im vétsi bude pocet generaci a velikost populace. Ale tyto parametry maji omezenou

velikost, protoze jejich velikost v pfimém pomeéru ovliviiuje ¢as béhu algoritmu.
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Realizace modelu

Z pfedchoziho textu je zndmo, Ze vysledkem algoritmu DE je optimalni feSeni.
Regenim je vektor o délce D (fidici parametr), ktery predstavuje posloupnost pfirdstk(
akénich zdsaht. V nasem pfipadé to znamend, Ze postupnd realizace téchto zasahu
zméni polohu hladiny v nadrzi z poc¢atecni na néjakou urcitou polohu. A podle algoritmu
DE tato poloha by méla byt optimalni. Ale pravda je, Ze se po realizaci prvniho akéniho
zasahu zméni poloha hladiny a vznikne dalsi mnoZstvi moZnych feSeni. Proto je velka
Sance, ze zbyld ¢ast aktudlniho Fedeni prestane byt optimalni. Redenim je realizace
jenom prvniho parametru (akéniho pfirdstku) nejlepsiho jedince. V tomto pfipadé se pro
dalsi krok znovu spusti evoluéni cyklus a vypocita se dalsi optimalni feSeni. Ve vysledku,
v kazdém kroku bude k dispozici nejlepsi (optimalni) feSeni pro nékolik dal$ich krokd, ale

zrealizuje se jenom prvni.

Ale hledani novych optimalnich feSeni znovu by bylo nepraktické. LepSim feSenim
bude, kdyZ se posunou vsichni parametry nejlepsiho jedince o jedno misto (viz obr. 6.3).
Z dlvodu posunuti parametrl se zméni hodnota Ucelové funkce, kterou je tfeba znovu
prepoditat. Proces posunuti parametrl v prostfedi MATLAB muizZe byt realizovan jako:
for 1 = 1:D-1

Populant (:,i)=Populant (:,i+1);
end

|5|9|1|4|...| 6 | tast
Realizace /////
modelu

9|1|4| |6| IEast+1

X1 Xz X3

Obrazek 6.3 - Princip posunuti parametri nejlepsiho jedince

Kazdy z téchto procest se opakuje v kazdém kroku simulace. Cely algoritmus DE pro

prediktivni fizeni byl realizovan v prostfedi MATLAB podle vySe uvedeného navrhu.

30



6.1.4. Testovani algoritmu
Konstantni vySka hladiny

Nasledujici oddil je vénovan simulacnimu ovéfeni navrzeného algoritmu DE.
Nejdfiv simulace byla provedena pro konstantni pozadovanou vysku hladiny v nadrzi.
Pribé&h regulace a nastavené fidici parametry jsou zobrazeny na obrazku 6.4. Cervend
barva zobrazuje poZadovanou vySku hladiny a modrd barva — skute¢nou. Na dalSim

obrazku 6.5 je zobrazen pribéh akénich zasahu béhem dané simulace.
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Obrazek 6.5 - Vstupy systému
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Velmi dilezitou roli pfi testovani algoritmu hraje prlibéh hodnot tGcelové funkce
kazdého jedince. Tento pribéh dovoluje zkontrolovat, Ze kazdy jedinec predstavuje
rdzné kandidatské fesenis odlisnymi hodnotami G¢elové funkce. Nejlepsijedinci (feseni)
jsou umistény na zacatku kazdé populace, proto je také mozné zkontrolovat, Ze
v kazdém kroku byly realizované optimalni (nejlepsi) hodnoty ak&nich zasaht. Grafické
zobrazeni hodnot ucelové funkce b&hem simulace je na obrazku 6.6 (NP — velikost

populace, CV — hodnota Ucelové funkce, k — krok simulace).

1800
1600
1400
1200

1000

cv

800

600

Obrézek 6.6 - Pribéh ucelové funkce

VesSkeré fidici parametry DE ovliviiuji chod celého algoritmu fizeni. Ale nejvétsi
vliv na regulac¢ni pohod ma horizont predikce, to znamena parametr D. Proto v dalSim
pfikladu simulace byly nastavené stejné fidici parametry, jako v pfedchozi simulace.
Ale parametr D byl zvySen do hodnoty deset. Jinymi slovy byla pouzita predikce deseti
krokd dopredu. Vysledky jsou grafické zobrazeny na obrazcich 6.7,6.8 a prlibéh ucelové

funkce je na obrazku 6.9.
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Obrazek 6.8 - Vstupy systému
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Obrazek 6.9 - Pribéh ucelové funkce

Pfi porovnani obrazk( 6.4 a 6.7 je snadno vidét, Ze pfi pouziti stejnych fidicich
parametrQ, ale zaroven deldich vektorQ feseni (tzn. vet$i horizont predikce) mazeme
dosahnout lepsi kvality regulace. Dalsi faktor ovliviiujici pribéh regulace je interval
pozadovanych hodnot, ktery urcuje hranice, ve kterych se vystupni veli¢ina mUze
pohybovat. Cim vétsi bude tento interval, tim bude vétsi rychlost regulace. Ale to
znamena i to, Ze pfi pouziti vétsSiho intervalu bude minimalni hodnota akéniho zdsahu
také vétsi. Ztoho dlvodu nebude mozné dosdhnout nékterych presnéjsich hodnot
vystupni veliCiny, ktera bude kmitat kolem pozadované hodnoty. Jinymi slovy, kvalita
regulace bude horsi. O tom, ktery parametr regulace (rychlost nebo kvalita) je dllezitéjsi,

rozhoduje uzivatel algoritmu podle vlastnich poZzadavki a vlastni zkusenosti.

34



Proménna vyska hladiny

Z pfedchoziho textu je vidét, Ze navrzeny algoritmus DE pro prediktivni fizeni
muiZe byt pouzit pro nastaveni vysky hladiny na pozadovanou konstantni hodnotu. Proto
v dalsim kroku byl algoritmus vyzkouSen na slozZitéjSim pfikladu. Vtomto pfipadé
poZzadovana vyska hladiny nebyla zaddna pfimkou (konstantni hodnotou), ale byla
zadana ve tvaru sinusoidy podle (6.11). Vysledky Fizeni jsou zobrazeny na obrazcich 6.10,

6.11a6.12.

H=H,+0.2-sin(0.1-k), kde H, = 0.5 6.11)
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Obrazek 6.12 - Priibéh ucelové funkce

Vyhodnoceni ¢asu béhu algoritmu

Cilem navrzeného algoritmu DE neni jenom prediktivni fizeni zadaného modelu
(fizeni vy$ky hladiny), ale fizeni celé mnoziny procest. V3echny procesy viak potiebuji
rdznou rychlost fizeni. Aby bylo mozné stanovit mnozZinu procesu, na kterou bude pouzit
navrzeny algoritmus je tfeba zjistit, jak dlouho trvé jeden vypocetni cyklus. Testovani
doby pribéhu jednoho cyklu bylo provedeno pro rizné délky horizontu predikce. Pro
kazdou délku horizontu predikce byl ¢as méren nékolikrat. Stfedni hodnoty vysledkd
testl pro konstantni vysku hladiny jsou na obrazku 6.13 a pro proménnou vysku hladiny
jsou na obrazku 6.14. Modra barva odpovida celkovému casovému cyklu. To je Cas
potfebny nejenom pro vypocet hlavnich funkci, ale i pro vypocet podfizenych funkci.

Cervenou barvou je zobrazen vlastni ¢as cyklu.
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Obrazek 6.13 — Doba trvani vypoctu akéniho zasahu pro fizeni konstantni vysky hladiny

Doba trvani vypoctu akéniho zdsahu
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D=3 D=5 D=10

E Celkovy ¢as B Vlastni ¢as
Obrazek 6.14 — Doba trvani vypoctu akéniho zasahu pro fizeni proménné vysky hladiny

6.2. Vysledek prace s algoritmem

Simulaé¢ni ovéreni navrzeného algoritmu DE bylo provedeno na nékolika
pfikladech. Zaprvé byly provedeny simulace fidiciho algoritmu pro jednodussi
pozadovanou funkci. V ramci téchto simulaci jsem také diskutoval vliv délky horizontu

predikce (parametr D) na chod regulace. Zadruhé bylo naviené fizeni vyzkouseno pro

vvvvvv

Podle vysledkd uvedenych v pfedchozim oddilu €. 6.1.4 muzi konstatovat, Ze se
ve vSech provedenych testech algoritmus osvéddil vyborné. BEéhem testl jsem ovéfil, Ze
se da velmi snadno fidit model procesu pomoci omezeného poc¢tl hodnot akénich
veli¢in. Vhodnou volbou rozsahu téchto hodnot mize uzivatel nastavit pozadovanou

rychlost a kvalitu regulace. Algoritmus DE pomérné rychle hledd optimalni feSeni
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problému a provadi optimalizaci téchto feSeni v kazdém kroku simulace. Tato vlastnost
algoritmu se dobfe projevuje v pfipadech, kdy pozZzadovana hodnota vySky hladiny neni
konstantni. To znamena, Ze algoritmus DE opravdu nerozhoduje o tom, k ¢emu slouzi

dané feSeni problému, ale rozhoduje o kvalité tohoto feseni.

v -y s -

Nejdllezitéjsim vysledkem provedenych testl je, Ze optimaliza¢ni algoritmus DE
byl navrzen spravné a muizZe byt pouZit pro feSeni mnoha problémi metodou

prediktivniho fizeni.

6.3. Budoucnost algoritmu

Z vysledkl testovani navrzeného algoritmu DE je vidét, Ze tento algoritmus mtze
byt pouzit pro prediktivni fizeni procesu. Ale v ramci praktické ¢asti této bakaldrské
prace byl algoritmus vyzkousen jenom na pomérné jednoduchém modelu fizeni vysSky
hladiny v nadrzi. Proto prdce s algoritmem DE ma urdité svoji budoucnost. To znamena,
Ze navrzeny algoritmus mUze byt vyzkousen na komplikovanéjSich modelech a
procesech. Dalsi moznosti pokraovani prace s navrzenym algoritmem miuze byt jeho
pouziti pro nelinearni modely. Navrzené fizeni procesu musi byt také ovéfeno nejen
simulac¢né, ale i na realné Uloze. Proto mUzZe byt v budoucnosti zvolena néjaka vhodna

laboratorni Gloha, kterd by mohla byt fizend pomoci algoritmu DE.
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Kapitola 6

Zaveér
Ukolem préce je sezndmeni se s algoritmem diferenciélni evoluce, ndvrh
algoritmu pro prediktivni fizeni a studium tohoto algoritmu z hlediska optimalizace a

.

ucinnosti.

Zakladnim néastrojem pro navrh algoritmu diferencidlni evoluce pro prediktivni

fizeni bylo zvoleno prostfedi MATLAB.

Prvnim ¢&asti bakaldfské prace bylo sezndmeni s evolué¢nimi algoritmy. Tyto
algoritmy dnes patfi mezi popularni optimaliza¢ni techniky, jejichZ oblasti pouzivani se
s lidskymi predstavami o biologickych déjich, které slouzi jako predloha optimaliza¢nich
postupu. Mezi novinky evoluc¢nich algoritmu patfi algoritmus diferencidlni evoluce, ktery
byl podrobné probran v ramci této bakalarské prace. Na zakladé téchto poznatkd Ize
prohlasit, Ze algoritmus diferencidlni evoluce mlzZe byt Uspé€sné pouZit v Siroké oblasti

rdznych procesd.

V dnesni dobé velmi populdrni metoda fizeni, kterd vyuziva optimalizace, je
prediktivni fizeni. Principem této metody je na zakladé vypoctl prfedpovidat chovani
fizeného systému. Pfi pouziti prediktivniho Ffizeni se optimalizuji hodnoty akénich

zasahu. Proto je velmi dllezité, ktery optimaliza¢ni algoritmus bude k tomu slouZit.

Dalsi ¢asti ukolu bakalarské prace bylo navrhnout algoritmus prediktivniho fizeni
s vyuzitim diferencialni evoluce a simulac¢né ovéfit navrzené fizeni na urcitém modelu.
Pro navrh a testovanialgoritmu byla zvolena dloha fizeni vySky hladiny v nadrzi. Navrzeni
algoritmu a jeho simulace byly realizovany v prostfedi MATLAB. Cely zdrojovy kéd

algoritmu vyuzivajiciho diferencidlni evoluce je souclasti pfilozeného DVD. Dle mého
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nazoru algoritmus prediktivniho fizeni vyuzivajici diferencialni evoluce byl navrzen
Uspésné. Dalsi mySlenkou pfi navrhu fizeni bylo pouziti diskrétnich vstupnich hodnot.
Tato metoda dovoli pouziti algoritmu diferencialni evoluce pro méné pfesné systémy.
Jinymi slovy jde o rozSifeni oblasti pouziti navrzeného fizeni. V kazdé simulaci
algoritmus dokazal pomérné rychle najit optimalni hodnoty akénich zdsaht. Kviali tomu
dosdhla kvalita regulace dostatecné vysoké Urovné. BEhem provedenych simulaci byl
taky vyzkousen vliv fidicich parametrld na chod regulace. Jednim z nejdUlezité&jsich
kritérii testovani pribéhu regulace byl ¢as, potfebny pro vypocet a realizaci jednoho
kroku diskrétniho ¢asu. Tento (daj je velmi dUlezity, protoze pfimo ovliviiuje to, na které
procesy mize byt navrzené fizeni implementovano. V rdmci praktické ¢asti této prace
bylo navrzené fizeni vyzkouseno nejen pro nastaveni vystupni veli¢iny na pozadovanou
konstantni hodnotu, ale i pro regulace s proménnou Zadanou hodnotou. Pfestoze

algoritmus ma k dispozici omezeny pocet moznych vystupnich hodnot, kvalita regulace

i pro pfipad s proménnou poZzadovanou hodnotou byla na dostatecné vysoké Grovni.
Ukol bakalarské prace byl splnén.

Prdce s navrzenym fizeni ma perspektivu. V budoucnosti by bylo mozné testovat
algoritmus na komplikovanéjsSich pfikladech, napfiklad pro prediktivni Fizeni
nelinedrnich systémda. DalSim velmi dilezitym krokem ve vyvoji navrzeného fizenije jeho
pouziti pro readlné systémy. Zvyse uvedenych faktl je vidét, Ze evolucni algoritmus

diferencialni evoluce ma sSiroké a univerzalni pouziti.
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