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Abstrakt

Tato diplomova prace se zabyva optimalizaci betonové konstrukce pomoci genetického
algoritmu. Cilem je implementace algoritmu v jazyce Python a jeho naslednd aplikace
pfi optimalizaci konkrétnich konstrukci. V prvni ¢ast jsou popsany vybrané metody opti-
malizacnich technik. V dalsi je vysvétlen princip Cinnosti genetickych algoritmi. V po-
sledni ¢asti je ndzorné ukazan zptisob implementace algoritmu v Pythonu a ovéfeni jeho
funkcnosti pfi optimalizaci vybranych konstrukei.

Klicova slova:
geneticky algoritmus, optimalizace, hodnocenti, kiiZeni, populace, Python, objektové ori-
entované programovani, metoda kone¢nych prvku

Abstract

This diploma thesis deals with an optimization of concrete structure using genetic algori-
thm. The aim of the thesis is to implement genetic algorithm in Python language and use
it for specific structures optimization. In the first part are described chosen methods of
optimization. The second explains the principle of operation of genetic algorithms. The
last one illustrates the implementation of genetic algorithm in Python and verification of
its functionality for specific structure optimization.

Keywords:

genetic algorithm, optimization, fitness, crossover, population, Python, object oriented
programming, finite element method
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Kapitola 1
Uvod

Nové trendy v architektufe a nastup technologii BIM a 3D tisku méni pfistup k ndvrhu
staveb. To klade nové pozadavky na projektanty a statiky napiiklad v podobé snizeni
objemu pouzitého materidlu nebo ndkladd na provoz budovy. Motivaci pro danou praci
byl zdjem naucit se pouZivat zajimavou optimalizacni metodu, kterd by vedla k vyfeSeni

danych problému.

Allowable Space Claim Topology Optimization Validation CAD Model Validation FEA Model Final Design
Output

(a) Budova obchodu TOD’s v (b) Optimalizace konstrukéniho prvku.
Tokiu.

Obréazek 1.1: Ukazka moderni architektury a ptikladu pouZziti optimalizce.

Cilem této préce je vytvoreni genetického algoritmu v jazyce Python a jeho aplikace
pfi optimalizaci betonové konstrukce. Jako pfedmét optimalizace byla vybrdna nosna
sténa. Aby algoritmus pracoval efektivné, je nutné do n€j zahrnout nastroj pro tvorbu

nahodnych tvart stén a nastroj pro staticky vypocet konstrukei.
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Kapitola 2
Metody optimalizace

Optimalizac¢ni algoritmy jsou vykonnym néstrojem pro feseni celé fady problémi inZzenyrské
praxe a obvykle se pouzivaji v ptipadech, kdy feseni daného problému analytickou cestou
je nevhodné ¢i neredlné. VéEtsina té€chto problémut mutize byt definovana jako optimalizacni
uloha pfevedena na matematickou ulohu, kterd je ddna vhodnym funkénim piedpisem.
Optimalizace tohoto pfedpisu vede k nalezeni argumentii ti¢elové funkce.! Pro feseni ta-
kovych problému byla vyvinuta tfida vykonnych algoritmi, které umoznuji fesit velmi
efektivné sloZité problémy. Algoritmy této tfidy nesou nizev ,evolucni algoritmy*.

Evolu¢ni algoritmy patii k heuristickym algoritmtim,které mizeme rozdélit na deter-
ministické a stochastické (viz. Obr. 2.1). Algoritmy druhé skupiny se liSi v tom, Ze nékteré
jejich kroky vyuzivaji ndhodné operace. To znamend, Ze vysledky feSeni, které ziskame,
se pi1 kazdém spusténi programu mohou liSit. Proto ma smysl spustit program vicekrat a
vybrat nejlepsi ziskané reSent.

Stochastické heuristické metody poskytuji pouze obecny ramec a jednotlivé operace
algoritmu je tfeba definovat( napt. operaci kiizeni a mutace u genetickych algoritmi, ope-
raci sousedstvi u simulovaného Zihani, atd.) v zavislosti na konkrétnim problému. Jelikoz
se tyto metody Casto inspiruji pfirodnimi procesy, oznacuji se jako evolu¢ni algoritmy.

Podle strategie je 1ze rozdélit do dvou tfid:

* Metody zaloZené na bodové strategii, napt. simulované Zihani, horolezecky algo-
ritmus a zakdzané prohleddvani. Zakladem téchto operaci je operace sousedstvi

aktudlniho feSeni, v némz hledame feseni lepsi.

* Metody zaloZené na strategii populace. Sem patii genetické algoritmy.

Tyto metody se liSi od klasickych gradientnich metod tim, Ze pfipoustéji pfijeti horsiho
feCeni do dals{ iterace. Tim se snazi vyhnout uvaznuti v lokdlnim optimu. Lze najit celou

fadu heuristickych metod, napt. neuronové sité, Lagrangeova relaxa¢ni metoda.

Iveli¢ina, jejiz minimalizaci nebo maximalizaci hleddme optimalni feSeni a ktera je rozhodujici pro
posouzeni feSeni daného problému.
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Obrazek 2.1: Déleni optimaliza¢nich metod dle Vesterstrgma [1].
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Obrazek 2.2: Déleni optimaliza¢nich metod dle Zelinky[1].



Optimalizaéni algoritmy slouZi k nalezeni minima zadané funkce tak, Ze hledaji op-
timalni numerickou kombinaci jejich argumentl. Tyto algoritmy lze rozdélit na zakladé
principd jejich Cinnosti, podle slozitosti apod. Tato rozdéleni vSak nejsou jedind mozna
mohou se mezi sebou liSit. Rizné pohledy na klasifikaci evolu¢nich algoritmti demon-
struje Obr. 2.1 a Obr. 2.2. Jednotlivé tiidy algoritmu predstavuji obecné zptisoby feseni
daného problému metodami s riznym stupném efektivity a sloZitosti. Podle jejich vlast-

nosti délime algoritmy do téchto kategorii [1]:

* Enumerativni
Algoritmus provede vypocet vSech moznych kombinaci daného problému. Tento
pfistup je vhodny pro problémy, u nichz jsou argumenty tcelové funkce diskrétniho
charakteru a nabyvaji malého mnoZstvi hodnot. Pokud by byl pouzit obecné, je
mozné, Ze pro uspésné ukonceni by potfeboval Cas, ktery je delsi, nez existence

naseho vesmiru.

* Deterministické

Tato skupina algoritmil je postavend pouze na rigoréznich metodach klasické ma-
tematiky. Algoritmy tohoto charakteru obvykle vyzaduji omezujici pfedpoklady,
které témto metodam umoznuji podavat efektivni vysledky. Tyto pfedpoklady ob-
vykle jsou:

— problém je linedrni, konvexni

— prohleddvany prostor moZnych fesSeni je maly a souvisly

— ucelova funkce, pokud mozno, ma pouze jeden extrém

— mezi parametry ucelové funkce nejsou nelinedrni interakce

— problém je definovan v analytickém tvaru
Vysledkem deterministického algoritmu je pak jediné feseni

* Stochastické
Algoritmy tohoto typu jsou zaloZeny na vyuziti ndhody. Jde v podstaté o ¢ité ndhodné
hledani hodnot argumenti ucelové funkce s tim, Ze vysledkem je vzdy to nejlepsi
feSeni, jenz bylo nalezeno béhem celého ndhodného hledani. Algoritmy tohoto typu

jsou obvykle:

— pomalé
— vhodné jen pro malé prohleddvané prostory moznych feseni

— vhodné pro hruby odhad
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* SmiSené
Algoritmy této tfidy predstavuji smés metod deterministickych a stochastickych,
které ve vzajemné spolupraci dosahuji prekvapivé dobrych vysledki. Pomérné sil-
nou podmnozinou té€chto algoritmi jsou jiz zminéné evolu¢ni algoritmy. Algoritmy

smiSeného charakteru jsou:

robustni, coZ znamend, Ze nezdvisle na pocateCnich podminkéch velmi Casto
najdou kvalitni feSeni, jenZ je reprezentovano obvykle jednim ¢i vice globalnimi

extrémy

efektivni a vykonné, coZ znamen4, Ze jsou schopny nalézt kvalitni feSeni béhem

relativné malého poctu ohodnoceni tcelové funkce

jsou odlisné od Cisté stochastickych metod
— maji minimdalni nebo zadné pozadavky na predbézné informace

— jsou schopné pracovat s problémy typu ,Cernd skiiiika™, tzn. nepotiebuji ke

své ¢innosti analyticky popis problému

— jsou schopny nalézt vice feSeni béhem jednoho spusténi

2.1 Principy ¢innosti vybranych algoritmu

1. Stochasticky horolezecky algoritmus (Stochastic Hill-Climbing)

Je to verze tzv. horolezeckého algoritmu, kterd obohacend o stochastickou slozku.
Patfi mezi gradientni metody. To znamend, Ze prohleddva prostor moznych feSeni
ve sméru nejvétsiho spadu. Funguje nasledujicim zplsobem. Vzdy se vychazi z
ndhodného bodu v prostoru moznych feSeni. Pro momentalné navrZené fesSeni se na-
vrhne urcité okoli a dand funkce se minimalizuje jen v tomto okoli. Ziskané lokaln{
feSeni se pak pouzije jako stied pro vypocet nového okoli. Cely proces se iterativné
opakuje. Béhem procesu se zaznamenava nejlepsi nalezené feSeni. Po ukonceni
slouZzi toto feSeni jako nalezené optimum. Nevyhodou tohoto algoritmu je to, Ze v
ném miiZze za urcitych podminek dojit k zacykleni a feSeni tak uvizne v lokalnim
extrému.

Na Obr. 2.3 je vidét, Ze ter¢ v horni Césti obrazku je startem algoritmu. Pro néj
je vygenerovdana mnoZina Cervenych feSeni. Nejlepsi feSeni je oznaceno tuénym
cervenym bodem, ktery slouzi jako nova pozice pro vygenerovani nové (bilé) mnoZiny
feSeni. Nejlepsi feSeni je oznaceno jako bily tu¢ny bod a ten je pak pouZit pro vy-

generovani zelené mnoZiny reSeni
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Click or drag to select a new starting position.
The global extremum is marked by the intersection of the two lines.
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Obrazek 2.3: Princip horolezeckého algoritmu [2].

2. Simulované zZihani
Simulované Zihani patii mezi algoritmy, které pripousti kroky, po nichZz dojde ke
zhorSeni hodnoty ucelové funkce. Inspirace k jeho formulaci byla nalezena ve sta-
tistické mechanice v popisu fyzikdlnitho procesu Zihdni tuhého télesa. Pti zihani
kovi s nestabilni krystalovou miizkou dochazi ke stabilizaci volnych astic k op-
timalnimu stavu, tj. k vytvoreni stabilni krystalové mrizky. Téleso se nejdiive zahfeje
na vysokou teplotu. Tim se jeho atomiim umozni dostat z lokalnich minim vnitin{
energie mezi stavy s vysS$i energii (do rovnovaznych poloh) a postupnym sniZzovanim
teploty se polohy atom fixuji. To znamena, ze pii kone¢né teploté Zihani, ktera je
podstatné niZ8i neZ byla pocate¢ni, jsou vSechny atomy v rovnovaznych polohich
a téleso neobsahuje Zddné vnitini defekty ani pnuti. Takovy kov pak m4d mnohem

lepsi vlastnosti. Simulované Zihdni je nejrozsifenéjs$i metoda pro registraci MRI ob-

razy.

Tabulka 2.1: Analogie procesu Zihani a kombinatorické optimalizace

Zihani kombinatoricka optimalizace
stav systému pfipustné feSeni

energie stavu systému | hodnota ucelové funkce
zména stavu systému | pfechod k sousednimu feseni
teplota fidici parametr

ustdleny stav heuristické feSeni

Hledéani globédlnitho minima funkce muzZe byt realizovdano podobnym zplsobem.
Vnitini energii nahrazuje ucelovd funkce a teplotu fidici parametr (viz. Tab. 2.1).
Simulované Zihani postupné ,ochlazuje” pribézny stav. V kazdém kroku najde
ndhodny bod v okoli souc¢asného stavu, porovna jeho ,energii“ se sou¢asnym sta-

vem a s urcitou pravdépodobnosti zavislou na tomto rozdilu a na ,teploté* se do
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KAPITOLA 2. METODY OPTIMALIZACE

tohoto nového stavu pfesune.Tato pravdépodobnost neni nulova v pfipadé, Ze novy
stav je horS$i neZ puvodni, proto tato metoda pri dostatecné teploté neuvazne v

lokalnim minimu.

MiZsi teplgta

LakAlmi minimurm
Globalni mirimum

Obrazek 2.4: Simulované Zihani.

3. Zakazané prohledavani (Tabu Search)
Je to vylepSend verze horolezeckého algoritmu, do které byla zavedena tzv. kratkodoba
pamét. Jejim ukolem je pamatovat si ty transformace, pomoci kterych byl vypo&itdn
aktudlni stfed. To mé za nasledek, Ze nedochdzi k zacykleni diky zakdzanému pouZiti
téchto transformaci (odtud néazev ,zakdzané prohledavani). Tato metoda byla vy-
lepSena jesté o tzv. dlouhodobou paméf, ktera obsahuje transformace, které nejsou
v paméti kratkodobé, ale byly Casto pouZzity. Jejich pouZiti je pak penalizovano. To
pak snizuje Cetnost jejich pouziti. Na rozdil od horolezeckého algoritmu nedochazi

tak Casto k uviznuti v lokalnich extrémech.

4. Evolucni strategie (Evolutionary strategy)
Tento algoritmus patii mezi prvni uspésné stochastické algoritmy v historii. Byl
navrzen pocatkem Sedesatych let. Vychazi z principu prirozeného vybéru podobné
jako genetické algoritmy. Na rozdil od jinych stochastickych algoritmli pracuje
evolucni strategie pfimo s redlnymi hodnotami. Jejim jadrem je price s feSenim
ve formé vektoru x, které je mutovano pomoci vektoru ndhodnych ¢isel. Problém

akceptace nového feSeni je striktné deterministicky.

5. Optimalizace mravenci kolonii (Ant Colony Optimization (ACO))
Je to algoritmus, jehoz ¢innost napodobuje chovani mravenci v Kolonii. Je zaloZzen
na nasledujicim principu. Je definovan zdroj mravenci (mravenisté) a cil jejich
snazeni (potrava). KdyZ jsou vypusténi, tak po né¢jaké dobé dojde k tomu, Ze vSichni
mravenci se pohybuji po kratsi (optimélni) cesté mezi zdrojem a cilem (viz. Obr.
2.5). To je dano tim, Ze si svou cestu znackuji feromonem. Pokud dorazi prvni mra-
venec k rozcesti dvou cest, které vedou ke stejnému cili, pak je jeho rozhodnuti,
po které cesté se vydd, ndhodné. Ti, ktefi najdou potravu, zacnou cestu znackovat
a pii navratu jsou diky t€émto znackdm pfi rozhodovani ovlivnéni ve prospéch této
cesty. Pfi ndvratu ji oznacuji podruhé, coz opét zvySuje pravdépodobnost rozhod-

nuti dalSich mravenct v jejich prospéch. Tyto principy jsou pouZzity v ACO algo-
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2.1. PRINCIPY CINNOSTI VYBRANYCH ALGORITMU

ritmu. Feromon je zde zastoupen vdhou, kterd je pfifazena dané cesté vedouci k
cili. Tato védha je aditivni, coZ umoziuje pfidavat dalsi ,feromony* od dalSich ,jmra-
vencl“. V ACO algoritmu je zohlednén i fakt vyparovani feromont tak, Ze vahy u
jednotlivych spoji s ¢asem sldbnou. To zvysuje robustnost algoritmu z hlediska na-
lezeni globdlniho extrému. ,aco™ byl pouZzit s ispéchem na optimalizacni problémy,

jako je problém obchodniho cestujiciho ¢i ndvrh telekomunikacnich siti.[1]

Ant Colony Optimization

Following
the Tralls

Reinforcing the
Shortest Trall

( Positive
Feedback Loop )

1 2 3

http:/fen wikipedia.org/wiki/Ant_calony_optimization

Obrazek 2.5: Princip ACO algoritmu.

6. Metoda imunitniho systému (Immunology System Method)
Tento algoritmus je zaloZen na principech fungovani imunitniho systému v Zivych
organizmech. Na imunitni systém je nahliZzeno jako na multiagentni systém, kde
jednotlivi agenti maji svij specificky tkol. Tito agenti maji rizné pravomoci a
schopnosti komunikovat s jinymi agenty. Na zdkladé této komunikace a urcité ,svo-
body* v rozhodovani jednotlivych agenti vznika hierarchicka struktura schopna
reSit komplikované problémy. Jako priklad pouZziti metody lze uvést antivirovou

ochranu u velkych a rozlehlych pocitacovych systémd.

7. Memetické algoritmy (Memetic Algorithms)
Vyznamnou charakteristikou téchto algoritmt je pouziti riznych aproximacnich
algoritmd, technik lokédlniho vyhleddvani, specidlnich rekombinacnich operatorii
apod. Memetické algoritmy mohou byt charakterizovany jako strategie soutéze a
spoluprice, kterd projevuje atributy synergetiky. Jako ptiklad 1ze uvést hybridni
kombinaci genetickych algoritmi a simulovaného Zihani nebo paralelni lokalni
prohleddvéani. Memetické algoritmy byly pouZity napt. pii feSeni problému ob-
chodniho cestujiciho, u¢eni neuronové vicevrstvé sité, planovani udrzby, nelinedrni

celocCiselné programovani a dalsi.

8. Rozptylené prohledavani (Scatter Search)

Tento optimalizacni algoritmus se svou podstatou liSi od standardnich evolu¢nich
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algoritmi a je dost podobny algoritmu Tabu Search. Je to vektorové orientovany al-
goritmus, ktery m4 za ukol generovat nové vektory (feSeni) na zdkladé pomocnych
heuristickych technik. Pfi startu vychazi z feSeni ziskanych pomoci vhodné heuris-
tické techniky. Poté jsou generovana novd feSeni na zdkladé podmnoziny nejlepsich
feSeni ze startu. Z téchto nové nalezenych feSeni se opét vybere mnoZina téch nej-
lepsSich a cely proces se opakuje. Tento algoritmus byl pouzit k feSeni problému,
jako je fizeni dopravy, uceni neuronové sité, optimalizace bez omezeni a mnohé

dalsi.

9. Rojeni castic (Particle Swarn)
Algoritmus je zaloZen na praci s populaci jedincu. Jejich pozice v prostoru moznych
feSeni je ménéna pomoci tzv. rychlostniho vektoru. V zakladni verzi nedochdzi mezi
jedinci k vzajemnému ovliviiovani. To je odstranéno ve verzi s tzv. sousedstvim.
V ramci tohoto sousedstvi pak dochdzi k vzajemnému ovliviiovani tak, Ze jedinci

patfici do jednoho sousedstvi putuji k nejhlubSimu extrému, ktery byl v tomto sou-

sedstvi nalezen[1].

10. Neuronové sité
Tyto algoritmy patfi mezi nejstarsi ¢asti umélé inteligence. Vznik lze datovat do
druhé poloviny dvacétého stoleti. Lze je najit v fizeni, identifikaci, modelovani,
predikci apod. Jejich velkou nevyhodou je, Ze neexistuje rigor6zni metoda, ktera
by dokdzala jednoznacné interpretovat informace o systému obsazené ve vahich

neucené site.

11. Fuzzy logika
Na rozdil od neuronové sité ma fuzzy logika tu vyhodu, zZe veskeré kroky jsou ri-
gor6zné matematizovany a podpofeny mnoha teorémy a dikazy. Lze je najit prak-
ticky vSude, kde se pouZivaji neuronové sité. Podminkou vSak je, Ze nékteré jeji
Casti musi byt nastaveny expertem v dané problematice, nebo pomoci specidlnich

algoritmd, které vychdzeji z namétenych dat systému.

12. Evolu¢ni algoritmy
Tato ¢ast umélé inteligence tvofi most mezi sobéstacnymi algoritmy typu neuro-
nové sité a témi, které potrebuji ke spusténi ¢i béhu lidského operatora. Lze je pouZit
napf. pro nau¢eni neuronové sité ¢i optimalizaci jeji struktury, nastaveni fuzzy mo-
delu nebo fuzzy regulatoru apod. Pomoci evolu¢nich algoritmi lze fesit prakticky
jakykoliv problém, pokud je definovén jako optimalizacni dloha. Zajimavymi al-
goritmy z této oblasti jsou tzv. genetické programovani a gramatickd evoluce. Tyto
specidlni algoritmy neslouZi k nalezeni parametrii regresni funkce?, ale k nalezeni

regresni funkce samotné (vCetné parametrt) tak, aby prokladala piislusna data. Oba

?Na regresni funkci je zaloZen koneény odhad regresni analyzy, coZ je statistickd metoda, kterd
umoziiuje prozkoumat vztah mezi dvéma proménnymi.
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algoritmy byly s uspéchem pouzity na identifikaci struktury systému na zdkladé
naméfené prechodové charakteristiky, na navrh slozitych elektronickych obvodu
atd. Z jejich podstaty plyne, Ze jsou idedlni pfi identifikaci a modelovani kom-

plexnich systému, u nichz je matematickd nebo fyzikélni analyza obtiZn4.

13. Synergetika

Tento obor je slozen z teorii, jako je teorie katastrof, teorie chaosu nebo nerov-
novazné termodynamiky. M4 velkou budoucnost v kybernetice a chemii. JiZz dnes
existuje tzv. fizeni chaosu, kde se vyuZiva teorie chaosu a teorie katastrof pro fizeni
specidlni tfidy systému nebo k ndvrhu fizeni, které se ma vyhnout chaotickym
rezimum. Jeji potencidl lezi rovnéz v biochemickych technologiich, kde se rysuje
moznost syntetizace slozitych biochemickych latek vyuZzitim principt kybernetiky
a nerovnovazné termodynamiky. Také ji 1ze vyuZit pro vySetfovani strukturdlni sta-
bility ¢i existence reZimd, pii nichz by dany systém vykazoval chaotické ¢i kata-

strofické chovani.

Pro optimaliza¢ni algoritmy existuje jista statisticky vyznamna skutecnost, ktera se v

odborné terminologii nazyva ,No Free Lunch Teorém®. Je to toerém, ve kterém se tvrdi,

Ze neexistuje algoritmus, ktery by dokdzal feSit vSechny problémy lépe nez jiné algoritmy,

neboli existuje podmnoZina problému, pro které je algoritmus A lepSi neZ algoritmus B a

naopak. Neexistuje tedy ,,Bih* mezi algoritmy [1].
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Kapitola 3
Genetické algoritmy

Evolu¢ni vypocetni techniky (EVT) jsou numerické algoritmy, které vychazeji ze zakladnich
principi Darwinovy a Mendelovy teorie evoluce, jejiz hlavni ideou je pfedavani rodi¢ovského
genomu novym potomkiim a nasledné uvolnéné Zivotniho prostoru [1]. Avsak ani Darwin
nebyl prvni, kdo pfiSel s takovou myslenkou. Vyraznym myslitelem, ktery jiz pred Darwi-
nem propagoval mySlenku evoluce, byl Anaximandros z Milétu, jehoZ ndzory jsou shrnuty

v jeho nedochovaném filosofickém spise O piirod€”(tento nazev ziskal az pozdéji). Podle
néj pivodnim principem svéta a pri¢inou vseho byti je tzv. ,neomezeno™ (fecky apeiron),

z néhoZ se pak vydé€luje studené a teplé a suché a vlhké. Tento princip si lze predstavit
jako neomezenou a nedefinovanou vlhkost, ze které pak postupné vznikaji dalsi ptirodni

latky i jednotlivé druhy Zivych bytosti.

(a) (b)

Obrazek 3.1: Charles Robert Darwin (a), Anaximandros z Milétu (b).

Technologie EVT zavisi na existenci tzv. evolu¢nich algoritmi. Zacatek jejich historie
se obvykle datuje do poloviny 70. let, kdy se poprvé objevily genetické algoritmy (GA),
pfipadné do poloviny 60. let, kdy byly poprvé s ispéchem pouZity tzv. evolucni strategie.
Duchovnimi otci evoluénich algoritmu jsou osobnosti, jako byl matematik A. M. Turing,
N. A. Barricelli a dalsi. V této dobé byly formulovany a definovany principy, které zcela
jasné popisuji principy evolucnich algoritmu. To, Ze nebyly programatorsky realizovany,
bylo ddno nedostatkem vykonné vypocetni techniky. Pojem GA jako prvni formuloval
v roce 1975 John Holland. Ten na zdkladé svého vyzkumu navrhl geneticky algoritmus,

ktery je abstrakci piislusnych biologickych procest a pracuje s populaci jedinct, pricemz
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kazdy z jedincl reprezentuje vhodnym zptisobem zakédované feseni daného problému.

Vv

Definoval také operator kriZeni (crossover), ktery je povaZovan za hlavni rozliSovaci znak.

AP A .
(a) (b)

Obrazek 3.2: Alan Mathison Turing (a) a John Henry Holland (b).

3.1 Principy ¢innosti genetickych algoritmu

Genetické algoritmy spolu s genetickym programovéanim, evolu¢ni strategii a evolu¢nim
programovanim patii do skupiny evolucnich algoritmut (viz. Obr. 3.3). Jak jiz bylo uve-
deno, jedna se o vyhledavaci algoritmus, ktery je zaloZen na darwinovském principu evo-
luce. Hledédni optimélniho (nebo dostate¢né vyhovujiciho) feSeni probiha formou soutéze
v ramci populace. Usp&$nost jedince je charakterizovéna schopnosti pieZit, rozmnoZit se
a predat sviij genom do dalsi populace. Tato schopnost musi byt kvalifikovatelnd. Kazdy
jedinec je posuzovan hodnotici funkct, jejiz velikost je vyjadfena hodnotou fitness. Je-
dinci s lepSim ohodnocenim maji vyssi pravdépodobnost prezit a podilet se na vytvareni
ndsledujici generace. Po pouZiti rozmanitych technik kfiZeni a reprodukce vznikne nova
generace, ve které jsou vlastnosti jedinct ¢astecné zdédény a caste¢né ovlivnény nahodnymi
mutacemi. Opakuje-li se tento evolucni cyklus mnohokrét, obvykle vznikne populace s
jedinci, ktefi maji vysoké ohodnoceni a mohou pfedstavovat dostatecné nebo dokonce
optimélni feSeni. ProtoZe tento evolucni proces v sobé zahrnuje znacny dil ndhodnosti, je
zfejmé, ze kazdy beh prislusného algoritmu se bude odvijet odliSnym zplisobem. Z téhoZz
divodu se v nékterych pfipadech pomérné snadno miZe stit i to , Ze celd populace v

procesu zdegenerujea nejlepsi jedinec bude reprezentovat pouze lokalni optimum [3].

Evoluéni

algoritmy

Genetické Genetické Evolu¢ni
Evolu¢ni strategie
algoritmy programovani programovani

Obrazek 3.3: Déleni evolu¢nich algoritmu.
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Z Obr. 3.4 vyplyva, ze populace v GA je sloZena z jedinct, kde kazdy jedinec predstavuje
jedno konkrétni feSeni problému o vice proménnych, které jsou zakédovany v genech.
Chromozom je pak soubor vSech genu jedince. Pfi kiiZeni ziskd novy jedinec Cast chro-
mozomu od kazdého rodiCe a postupné se prosazuje genom, ktery reprezentuje nejlepsi
feSeni daného problému. Aby nedochdzelo ke kombinovani jiz existujictho genofondu
populace, dochézi pii reprodukci k ndhodné mutaci genomu, ktera zajistuje to, Ze do po-
pulace pribyvaji nova feSeni a zvysuje se diverzita populace. Selekce, kiiZzeni a mutace se
oznacuji jako genetické operatory.

Lze nalézt rizné definice GA, které se lisi zejména ve zpiisobu vytvaieni nové popu-

lace, obecné schéma je vSak patrné z Obr. 3.4 a je nasledujici:

1. Inicializace. Ndhodné vygenerovani pocatecni populace.

2. Ohodnoceni. Vypocet ucelové funkce a pfifazeni fitness kazdému jedinci v popu-

laci
3. Selekce. Nahodny vybér dvojice jedinct z populace a vytvoreni potomkd.
4. KFizeni (crossover).Vyména Casti genetické informace (chromozomu).
5. Mutace. Nahodna zména genti v chromozomu.
6. Nova populace. Vytvoreni nové populace z potomku.

7. Opakovani/ukoncéeni. Proces se opakuje od bodu 2 dokud neni splnéna ukoncujici
podminka (nejlepsi jedinec dosahl pozadovanych parametri nebo pocitadlo dosdhlo

zadaného poctu generaci)

3.2 Genetické operatory

Zpusob, kterym jsou jedinci geneticky popsana (zakddovana), je velmi dilezity pro tspéch
nebo neudspéch genetického algoritmu, ktery je pouZzit pro konkrétni tlohu. Pro lepsi
nazornou ukazku fungovani jednotlivych operatorti bude v této kapitole uvazovano binarni
kédovani. To znamena, Ze kazdy gen jedince mize nabyvat pouze dvou hodnot (0 nebo
1) achromozomy jsou pak tvofeny fetézcem téchto hodnot o dané délce. Binarni kédovani
patii mezi nejstarsi a nejpouzivanéjsi druhy kédovani. Ma vSak svd omezeni. MiZe dochéazet
ke zkreslovani, a to zejména pii kiiZeni a mutaci, kdy malda zména genotypu zplisobi
rozsahlou zménu fenotypu a naopak. Tento jev se nazyvd Hammingova bariéra a da se
fesit pouZitim operatoru inverze (nebo inverzni matice) nebo pomoci Grayova kédovani.
V tomto ilustrativnim ptikladé je pocatecni populace sloZena ze ¢ty ndhodné vygenero-
vanych jedinci. Kazdy ma délkou chromozomu 8 (viz.Obr. 3.1). V dalsim kroku by mélo

nasledovat ohodnocent, selekce, kiizeni, mutace a vytvofeni nové populace z potomkil.
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Obrazek 3.4: Obecny cyklus evolucniho algoritmu GA [4].

Tabulka 3.1: Binarni kédovani jedinca.

Populace
Jedinec ¢. Chromozom
1 (1,1,1,0,0,1,0,0)
2 (0,1,0,1,0,1,1, 1)
3 (0,0,1,0,0,0,1,0)
4 (1,1,0,1,0,0,0, 1)

3.2.1 Ohodnoceni

Jako hodnotici funkce mize byt pouZita piimo tucelova funkce, na které hledime mini-

mum ¢i maximum, nebo ji mlZeme sestavit jinym zptisobem. Zasadni ovSem je, Ze hod-

notici funkce musi byt vytvofena pro konkrétni problém, ktery se pokousime pomoci GA

vyreSit. V naSem piipade je hodnocen pocet jedni¢ek v chromozomu jedince. Cim vySsi

pocet jednicek, tim vyssi je ohodnoceni.

Tabulka 3.2: Ohodnoceni jedinct.

Populace
Jedinec ¢. Chromozom Fitness
1 (1,1,1,0,0, 1,0, 0) 4
2 0,1,0,1,0,1,1, D 6
3 0,0,1,0,0,0,1,0) 2
4 (1,1,0,1,0,0,0, 1) 4
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322 Vybér

Operator selekce slouzi k vybéru jedinct vhodnych k dalsi reprodukci a mél by napodo-
bovat proces prirozeného vybéru. Selekce by méla probihat tak, aby potomstvo bylo kva-
litn€j81 neZ rodice a zaroven aby byla zachovana rozmanitost. Pfi tom by selekce neméla
byt prili§ volnd, jelikoz by evolucni proces mohl postupovat pomalu a jakykoliv pokrok

by byl mélo zfetelny. Existuje nékolik metod selekce:

1. Ruletovy vybér
Jedna se zfejmé o nejrozsitenéjsi selekéni metodu. Na rozdil od klasické rulety, kde
kazdé z ¢isel mizZe byt vybrano se stejnou pravdépodobnosti, jsou v tomto pripadé
favorizovani jedinci s vy$§im ohodnocenim. Témto jedinciim je na ruletovém kole
pfifazena vétsi vyseC a existuje tedy vySSi pravdépodobnost, Ze pii hodu budou
vybrani pravé oni. Je nékolik moZnosti, jak takové ruletové kolo sestrojit, a 1i$i
predevsim ve zpusobu urcovani velikosti vysec¢i. Jedna z nich je ruletovy vybér s
pravdépodobnosti vybéru piimo umérnou ohodnoceni. K vytvoreni takového kola
je potieba secist hodnoty fitness vSech jedincti v populaci a pak kazdému prifadit
proporcionalné odpovidajici kruhovou vysec. Pro populaci s poctem jedincti N je

velikost takové vyseCe ddna vztahem:

fi

pi= . ie{0,..,N} 3.1)

™=
=

1

Po vytvoreni ruletového kola pak staci pii kazdém vybéru vygenerovat ndhodné

¢islo R €< 0,1 > a vybrat i-t€ho jedince, prave kdyz plati nasledujici vztah:

fioi<R<fi; i€{0,..,N} (3.2)

Kde f; je kumulativni hodnocent, které je dano vztahem:

ﬁzzpjzz—; ic{0,..,N} (3.3)

Pro n&s ilustrativni pfiklad to znamena, Ze se ruletové kolo rozdéli na Ctyfi vysece,
které svou plochou odpovidaji hodnoceni jedincu, jak je ukdzano v Tab. 3.3. Je

ziejmé, Ze napft. jedinec €. 2 ma vétsi Sanci byt vybran nez jedinec ¢. 3 apod.

Cely proces vybéru je pak znazornén na Obr. 3.5. Nejdiive jsou ndhodné vyge-
nerovana Ctyfi Cisla: 0.102,0.548,0.239,0.657. A na zékladé porovnani s kumula-
tivnim hodnocenim dle vztahu 3.2 jsou vybrani jedinci ¢islo: 1,2,1,3. Ti nasledné

budou vystaveni ptisobeni dalSich genetickych operatora.
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Tabulka 3.3: Pravdépodobnost vybéru jedinc.

Populace
Jedinec ¢. Chromozom Fitness % z celkového  Kumulované
fitness fitness
1 (1,1,1,0,0,1,0,0) 4 25,0% 0,250
2 0,1,0,1,0,1,1, 1) 6 37.,5% 0,625
3 0,0,1,0,0,0,1,0) 2 12,5% 0,750
4 (1,1,0,1,0,0,0, 1) 4 25,0% 1,000

Nevyhodou ruletového vybéru je, Ze prili§ favorizuje jedince s nejlepSim ohodno-
cenim. To pak miiZze vést ke sniZzeni rozmanitosti v populaci a vysledek mtize kon-

vergovat k lokdlnimu extrému.

1,0

25% 0,102 0,239 0,548 0,657

R

075 3 0.25 | 1
12,5% 2 0 0,25 0,625 075 10

37,5%

0,625

Obrazek 3.5: Ruletovy vybér.

2. Stochasticky univerzalni vybér

Tato selekéni metoda je podobna rulétovému vybéru s jednim rozdilem. Interval
< 0;1 > je rozdélen na stejné Casti, ale pro vybér napt. Ctyf jedincl (k = 4) staci
ndhodné vygenerovat pouze jedno Cislo. To se ndsledné vydéli timto poctem je-
dinct k. Vysledné ¢islo ndm urcuje prvniho vybraného jedince a na tuto pozici se
umisti tzv. pointer [5]. Déle jsou na osu pridany dal$i pointery, pricemz vzdalenost
mezi nimi se rovna % Schématicky tuto metodu znazoriiuje Obr. 3.6. Tento zplisob
vybéru umoziuje ponechat rozmanitost v populaci, ale nefesi tzv. problém predcasné
konvergence, ktery je charakteristicky pro selekéni mechanismy, kde pravdépodobnost

vybéru je pfimo imérna ohodnoceni.

3. Seriznuty vybér
Na rozdil od predchozich metod je tato metoda uméla. Pouziva se pro populace s
velkym poctem jedinct, ktefi jsou sefazeni dle svého ohodnoceni a vybrani jsou jen
nejlepsi. Parametrem pro vybér je tzv. fezaci prah, ktery urCuje, jaky podil populace

bude vybran. Obvykle se tento parametr pohybuje v rozmezi 10% — 50%.
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vygenerovane (0.4132/4=0.1033)
cislo 0.4132 /
1. pointer 2. pointer 3. pointer: 4. pointer:
0.1033 0.8533

0.3533 0.6033

0.25 l 0.25 0.25 l
i 1 } 2 i 3 i 4 i Jedinci
2000 0,350 0.5882 0.8824 10 Kumulativni
v JIe U J ohodnoceni
h's N Y Procentualni
35.20% 2353% 29.42% 11.76 % hodnoty
jedined

Obrazek 3.6: Stochasticky vybér[5].

4. Turnajovy vybér

V této metodé se z populace vybere k jedinci (nejcastéji k = 2), ktefi se setkaji
v simulovaném souboji. Vitézi jedinec s vyss$i hodnotou fitness a postupuje dal.
Vyhodou tohoto selekénitho mechanizmu je vyssi Sance vybéru jedinct s hornSim
ohodnocenim, a tim zachovani veétsi diverzity v populaci. Pro vybér jedincti do

turnaje se pouzivd bud nihodny index nebo roletovy vybér. Metoda je zndzornéna
v Tab. 3.4:

Tabulka 3.4: Turnajovy vybér jedinci.

Populace Turnaj
Jedinec ¢.  Fitness Jedinci vybrani do souboje Vitéz souboje
1 4 4,1) 1
2 6 (3,2) 2
3 4 (1,3) 1
4 2 3,1 3

. Poradovy vybér

Pfi pouziti této metody jsou nejdiive jedinci vzestupné sefazeni dle hodnoty fit-
ness. Dédle jim je pfifazend kruhova vysec, jejiz velikost jiZ neni zdvisla na fit-
ness, ale na potadi jedince. Lépe umisténi jedinci maji tedy vetsi Sanci byt vybrani.
Tento zpUsob selekce fesi problém napt. ruletového vybéru, kde vyrazné silnéjsi
jedinci byli opakované vybirani do nové generace, branili vybéru slabsich jedincti

a snizovali tim riznorodost populace.

3.2.3 Krizeni

Operator kiiZeni (crossover) slouzi k vytvoreni potomku vybranych rodici, rozsifuje pro-

hleddvany prostor tim, Ze skldda nova feSeni z jiz existujicich, a sniZuje riziko uvaznuti v

Vv

lokélni extrému. Existuje celd fada technik kiiZeni, pficemz jejich spole¢na vlastnost je ta,

ze jde vzdy o vzdjemnou vyménu chromozomil. NiZe jsou vysvétleny principy nékolika

zakladnich metod kfizeni.
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1. Jednobodové kriZzeni
Jednd se o nejjednodussi a nejzndmnéjsi operdtor bindrniho kiizeni. Nejprve je
ndhodné zvolen jeden gen v chromozomu, od kterého pocinaje jsou vyménény
zbylé €asti chromozomu mezi rodi€i. Vznikou tim dva novi jedinci, ktefi maji cast
gend po prvnim a Cast po druhém z obou rodi¢i [3].Pro nas ilustrativni piiklad,
kde do prvniho paru byli vybréni jedinci €. 1 a 2, pfedpokladejme, Ze byl vybran
3. gen jako bod kiiZeni. Vysledek celé operace je zndzonén v Tab. 3.5. Je ziejmé,
ze ktizenim vznikl jedinec, jehoZ ohodnoceni 7, a je tedy lepSi nez oba jeho rodice.
Bod kfiZeni by mél byt pfirozenym ¢islem z intervalu K €< 1;L—1 >;K € N, kde
L je délka chromozomu. Nema smysl volit jako bod kiiZeni posledni gen, jelikoz

by nedoslo k Zddné genetické vyméné a tato operace by byla zbytecna.

Tabulka 3.5: Jednobodové kiizZeni.
Jedinec ¢. Chromozom Novy chromozom

1 1,1,1/0,0,1,0,0) — (1,1,1|1,0,1,1,1)
2 0,1,0]1,0,1,1,1) — (0,1,0]0,0,1,0,0)

2. Dvou a vicebodové krizeni
Tato metoda je podobna jednobodovému kiiZeni s tim rozdilem, Ze lichy zvoleny
bod kiizeni mi udava zacatek vymény gent a sudy konec vymény. U dvoubodového
kiizeni tedy mezi prvnim a druhym bodem k vyméné nedochézi. Predpokladejme,
Ze pro nés pripad byly zvoleny jako body kfiZeni geny Cislo dva a Sest. Vysledek je
ukdzan v Tab. 3.6.

Tabulka 3.6: Dvoubodové kiiZeni.
Jedinec ¢. Chromozom Novy chromozom

1 (1,1/1,0,0,1/0,00 — (1,1]0,1,0,1]0,0)
2 0,1/0,1,0,1|1,1) — (0,1]1,0,0,1]1,1)

3. Uniformni kiizeni
Tento typ kiiZeni zobectiuje jednobodové a vicebodové kiizeni tak, Ze kazdy gen
muZe byt bodem vymény. K tomu jsou pouzity tzv. kiizici masky, které jsou stejné
dlouhé jako chromozomy jedincii a na jednotlivych pozicich ndhodné nabyvaji hod-
not 0 nebo 1. V ptipadé, kdy na dané pozici v masce je hodnota 0, prevezme poto-
mek gen od prvniho rodice. Naopak kdy?z je tato hodnota rovna 1, prevezme gen od

druhého rodice. Priklad pouZiti této metody je zobrazen v Tab. 3.7.

Tabulka 3.7: Uniformni kiiZeni.

Jedinec ¢. Chromozom Maska Novy chromozom
1 1,1,1,0,0,1,0,0) [1,1,0,0,1,1,1,0] (0,1,1,0,0,1,1,0)
2 (0’1509190513151) [031,1’1’0313171] (1’ 1’0519091’1’1)
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4. Aritmetické kiizeni
Tato metoda se pouziva u kiizeni s redlnymi hodnotami chromozomi. Potomek (O)
je kombinaci obou rodict (P;, P»), jak je ukdzano v rovnici 3.4, kde a je nahodné

vygenerované Cislo v intervalu a €< 0;1 >;a € R.

O=a-P+(1—a)-P (3.4)

3.2.4 Mutace

Tento operator, kterému jsou vystaveni nové vytvoreni jedinci, rozSifuje prohledavany
prostor o dalsi feSeni, kterd nebylo mozné ziskat kiizenim. Mutace s velmi malou pravdépodobnosti
(obvykle od 0.1% do 5%) ndhodné méni hodnoty jednotlivych gent. Piiklad pouziti mu-
tace je znazornén v Tab. 3.8. U stagnujicich generaci mizeme zvysit pravdépodobnost
mutace nebo zavést dynamickou mutaci, kterd bude automaticky reagovat na vyvoj popu-

lace.

Tabulka 3.8: Binarni mutace gent.

. y Chromozom Chromozom
Jedinec ¢. . ) )
pred mutaci po mutaci
1 (1’ _1’ 1’ 0’ O’ ]‘9 O’ 0) % (1’ _0’ 1’ 0, 07 1’ 0’ O)
2 (0’ 1’ 0’ 1’ _0, 19 ]" 1) % (O’ 19 0’ 1’ _17 1’ 17 1)
3 0,0,1,0,0,0,1,0) — (0,0,1,0,0,0,0,0)
4 (1, 19 _0, 1’()’ O? ()’ 1) % (1’ 1’ _19 170’ 0’ 0, 1)

3.2.5 Doplnéni

V piipadé, Ze pocet nové vygenerovanych jedinct je mensi nez v predchozi populaci, je
tieba zbyvajici jedince doplnit. Naopak pokud je tento pocet vyssi, musi se vybrat jedinci,
ktefi se dostanou do nové populace a ktefi budou zapomenuti. Jedny z moznych metod

doplnéni jsou:

1. Ryzi doplnéni

Béhem kiiZeni byl vytvoren stejny pocet jedinct jako v populaci rodicti. Nova po-

pulace se tedy sklada pouze z té€chto potomkii.

2. Uniformni doplnéni
Byl vytvoien mensi pocet jedincti nez v predeslé populaci. Nova populace se doplni

nahodné vybranymi jedinci z populace rodic.

3. Elitni doplnéni
Byl vytvoren mensi pocet jedinct neZ v predeslé populaci. Nova generace se doplni

nejlepSimi jedinci z predesSlé generace.
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Kapitola 4
Implementace v jazyce Python

Tato kapitola je vénovana vytvoreni GA v jazyce Python, ktery je nésledné pouzit k
optimalizaci Zelezobetonové nosné stény. V jednotlivych krocich jsou pfedstaveny prin-
cipy vypoctu, zpisoby generovani stén a nastaveni jednotlivych operdtort algoritmu. V
zavéru kapitoly jsou demonstrovany priklady aplikace vytvoreného GA na konkrétnich

konstrukcich a porovnani vypoctu s komerénim softwarem.

4.1 Metoda konecnych prvku

Metoda konecnych prvki (MKP) predstavuje priblizné numerické feSeni parcidlnich di-
ferencidlnich rovnic s prisluSnymi okrajovymi podminkami. MKP nachézi uplatnéni v
mnoha oborech - ve strojnim, automobilovém, leteckém, elektrotechnickém a stavebnim.
Kromé problému statiky a dynamiky pevnych a poddajnych téles se bézné vyuziva pro
modelovéni proudéni tekutin, vedeni tepla, k analyze elektromagnetickych poli apod.
Pro uspésné sestaveni GA je nutné opakované spocitat nékolik variant konstrukci v
jedné populaci. V béznych komercnich softwarech uréenych pro statickou analyzu kon-
strukci je tento pozadavek obtizné proveditelny. Z tohoto diivodi byl vytvoren balik pro

vypocet konstrukci pomoci MKP , ve kterém byly uvazovany nésledujici predpoklady:

1. Zakladni rovnice

Vypocet vychazi ze zakladni rovnice deformacni metody:
K- r=F (4.1)

kde K je matice tuhosti konstrukce, r je vektor posunuti a f je vektor zatiZeni.

2. Slabé reSeni diferencialni rovnice a jeho diskretizace

Zakladem MKP se stala Galerkinova metoda. Pouziva se pfi feSeni soustavy parcidlnich

diferencidlnich rovnic a jeji princip spociva v nahrazeni ptivodni rovnice (tzv. silné
feSeni) jeji integralni formou (tzv. slabé feseni) a naslednou diskretizaci (prevedeni

na ulohu s konecnym poctem parametrd). Receno jinymi slovy, miizeme spojitou
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funkci aproximovat pomoci diskrétniho modeld, ktery se sklada z jednoho nebo
nékolika aproximacnich polynomt a spojitd funkce je rozd€lena na konecné ele-
menty (prvky). Kazdy prvek je definovan pomoci interpolacni funkce, kterd popi-
suje jeho chovani mezi koncovymi body, které se nazyvaji uzly [6]. Aproximativni

reSeni budeme hledat jako linedrni kombinaci bazovych funkci:
n
u= Z u;N;(x) 4.2)
i=1

Pokud bychom dosadili do feSené rovnice tuto aproximaci, nebude feSena rovnice
splnéna presné. To snaZime vyfeSit tim, Ze k rovnici pficteme zbytkovou funkci
(reziduum). Abychom zbytkovou funkci minimalizovali (tzn. dostali co nejpiesné;jsi
aproximaci), ndsobime zbytkovou funkci funkci vdhovou, integrujeme pies celou
oblast feSeni a vysledek polozime rovno nule. Tento postup nazyviame metodou

vdzenych rezidui.

. Bazové funkce

Bazové funkce se obvykle zna¢i pismenem N. Tyto funkce jsou predepsiny pro
kazdy uzel prvku a vyuziva se vlastnosti, kterou ma Kroneckerovo delta. To zna-
mend, Ze pro dany uzel pvku nabyva bazova funkce hodnoty 1 a ve vSech ostatnich
uzlech je rovna nule. Nazorné je to zobrazeno na Obr. 4.1. Pfi vypoctu byly pouZity

bilinedrni ¢tvercové prvky s nasledujicimi bizovymi funkcemi:

M= (-9 M= (+0(1-y)
1 1 4.3)
N3:Z(I+x)(1+y) N4:Z(1_x)(1+y>

Bazova funkce N Bazova funkce N,

Obrazek 4.1: Bazové funkce pro bilinearni ¢tyfuhelnikovy prvek.
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4. Lokalni matice tuhosti

Lokélni matice tuhosti k je ddna vztahem:
K] = / (BT [D][B]¢ dxdy (4.4)
A

kde 1 je tloustka prvki, B je matice derivaci bazovych funkci a D je matice tuhosti

materialu.

B=|0 20 0 22 o %25 o U (4.5)

I v 0
Dl=r—5|v 1 0 (4.6)

17

00 5~

Lokalni matice tuhosti prvku m4 velikost 8x8 (ddno dvéma neznamymi posuny v

kazdém ze Ctyf uzli), je symetricka a obecné se da zapsat takto :

ki1

ko ko

k31 ks k33

K] = ka1 kao kaz ks a7
ksi ksy ks3 ksg kss

ke1 ko2 ko3 kea kes koo

k71 k1o k13 ks ks kge k77

(kg1 kso ks3 kg4 kss kse kg7 ksg

5. Kédova ¢Cisla a lokalizace
Po vytvofeni lokalni matice tuhosti je nutné ji spravné lokalizovat do matice globdlni.
K tomu se vyuZzivaji tzv. kédova Cisla, které prestavuji jednotlivé nezndmé posuny
uzli (na Obr. 4.2 oznaCeny Cervené). Nejdiive jsou ocislovany vSechny prvky a uzly
v konstrukci. Kazdy prvek ma svoje lokalni ¢isla uzli (oznaCeny zelené), kterym
odpovidaji globalni ¢isla uzli (oznaceny modfe) v zavislosti na pozici daného prvku.
Na zdkladé toho ptevodu, jsou jednotlivé prvky lokdlni matice tuhosti pfi¢teny na

prislusné pozice globalni matice.

6. Globalni matice tuhosti
P11 dodrZeni Cislovani kodovych Cisel dle Obr. 4.2, je globédlni matice fidka (vétSina
prvkl v matici je nulova) a pasova (Obr. 4.3). Tyto vlastnosti mély zasadni vliv na
vypocet a na to, jakym zpisobem byla MKP implementovana v jazyce Python. Pfi

vypoctu konstrukci s jemnéjsi siti (a tedy s vétSim poctem nezndmych a vétsi ma-
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[13,14] [1516] [17,18]
/ 8 9

[9,10] [11,12]
5=4, 4 376
. 3| 4
4 5 I
2 7,81 9,107 1[11,12]
2= F =3 1|2
(3,4] (5,61 : % 3
(1.2]  [3,4] T [5.6]

Obrazek 4.2: Lokalizace prvki.

tici tuhosti) dochézelo k rychlému zaplnéni RAM paméti a vypocet byl zastaven.
Zpusobovalo to obrovské mnozstvi dat v podobé nul, které se do matice ukladalo.
Tento problém se podafilo vyfeSit pomoci ptidavného baliku scipy. Konkrétné se
jednalo o funkci scipy. sparse, kterd ukladala matici tuhosti v podobé soufadnic a
piisluSnych hodnot na téchto pozicich (lze vyjadrit jako K[i,j]=data). Nulové prvky
matice byly tedy zcela eliminovény. Tento pfistup umoZznil provadét vypocet kon-

strukci s jemnéjsi siti prvki a taky zrychleni vypoctu.

1ol

a0t ..
00t
400t
500}

600 -

a 100 200 300 400 500 E00
nz = 8403

Obrazek 4.3: Globalni pasova matice tuhosti.

7. Numericka integrace
Vypocet matice tuhosti vyZaduje integraci soucinti bazovych funkci a tuhosti. Pro
sloZzitéjsi pripady vSak tuto integraci nelze provadét analyticky. Misto toho se vyuZziva
numerickd integrace. Existuje nékolik metod, ale pro polynomy je zvlasté vhodna
Gaussova numericka integrace. Princip spociva v tom, Ze se snaZime stanovit hod-
noty vah w; a soufadnic integraénich bodu §; tak, abychom integrovali pfesné po-

lynom co nejvyssiho fadu. Hledany integral pak muze byt vyjadien nasledovné:

b
[ @) dem Y wif(8) 4.8)
a =1

V Tab. 4.1 je prehled integrac¢nich bodd a vah. Pfi volbé n bodl bude tato metoda
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pfesna pro polynom (2n — 1) stupné. Pfi vypoctu byla uvazovana dvoubodova inte-
grace s hodnotou vah 1.

Tabulka 4.1: Gaussovy integracni body a véhy.

n Integracni body &; Vihy w;

1 0 2

2 +1/V/3 1

3 0 8/9 ~ 0.888889
3/5~0.774597 5/9 ~ 0.555556

4 i\/?) 2,/6/ /7 0.339981 (18 ++/30)/36 ~ 0.652145

i\/ 3+2\/ /7 0.861136 (18 +1/30)/36 ~ 0.347855

8. Izoparametrické prvky
Numericka integrace se zpravidla provadi v pfirozenych soufadnicich &, n na inter-
valu < —1;1 >. Geometrii prvki je proto tieba do téchto soufadnic transformovat.
Tzv. izoparametrické prvky pouZzivaji pro aproximaci soufadnic stejné funkce jako
pro aproximaci uzlovych posunt. Tyto funkce maji stejny poCet parametrd, a proto

se takové prvky oznacuji jako izoparametrické.

M
4-11) N 3(11)

1-1-)  2(1-1)

Obrazek 4.4: Izoparametricky prvek.

Vypocet lokalni matice tuhosti je pak dan vztahem:

:/1 /'][B]T[ Bt dEdn Z":z":[B]T[DHB]tWin derd W)
—1J= Pt

kde J je Jakobidn transformace, ktery se da vyjadfit jako [6]:

J= F?;:%] 5 3] (4.10)



KAPITOLA 4. IMPLEMENTACE V JAZYCE PYTHON

A1 N

lel—u—m (=) (4 ~(1+n)] [x win
-8 —(148) (4m) (1-8) | |3 »
X4 Y4

9. Vztahy teorie pruznosti pro rovinny problém

V kazdém uzlu konecného prvki, budou dva nezname posuny (u,v). Na cely prvek

tedy bude celkem osm nezndmych:

T
[MI,V1,M2,V2,M3,V3,M4,V4 (412)

Pro feSeni problému rovinné napjatosti byly pouZity nasledujici geometrické rov-

nice v maticovém tvaru:

J

Ex o g y

& | = 0 5 4.13)
2 LY

Yry dy OJx

Fyzikélni rovnice byly uvaZzoviny v tomto maticovém tvaru:

Oy E I v 0 &

= 4.14
o|l=1>2|v ! 1 ?v & (4.14)
Try 00 S5 [t

Vypocet hlavnich napéti konstrukce, které pak byly vyuzity pro ohodnoceni je-

dinc, byl proveden dle vztahu:

Ox + O Ox — Oy 2
012 = 2 yi\/<%> +12 (4.15)
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4.2 Generatory stén

Jak jiz bylo zminéno, pfedmétem optimalizace je Zelezobetonovd betonova nosna sténa.
Aby bylo mozné provést vypoceta a ndslednou optimalizace, byly vytvofeny dva ge-

neratory stén:

1. Generator linii
Tento generator byl inspirovan budovou Italského pavilonu na Expu 2015. Jeji
fasada je vyrobena z paneltl z biodynamického cementu. Jeho bio slozka je dana fo-
tokatalytickymi vlastnostmi materidlu, pii kontaktu se slunen¢im svétlem material
zachycuje nékteré znedisfujici latky z ovzdusi a proméfiuje je v inertni sil. Dy-
namickd slozka je ddna tekutosti materidlu a umoziuje vytvéret slozité tvary [7].
Strukturu pak tvofi zmét Car riznych tlousték, které se kiiZi pod rozlicnymi thly.

Tento tvar mé pfipominat zkamenély les a pfirodu.

(a) Pohled na budovu

Obrazek 4.5: Italsky pavilon Expo 2015.

Na podobném principu je zaloZen vytvoreny generdtor. Nejdiive je na zaklad€ vstupnich
hodnot (vy3ka a délka stény, maximdlni a minimélni hodnota tloustky linii a jejich
pocet) vytvorena matice, kterd obsahuje ndhodné vygenerované soutradnice kon-
covych bodii a tloustky linii. Na zdkladé této matice jsou linie vykresleny do za-
daného prostoru (Obr. 4.6).

Obrazek 4.6: Tvar stény vytvoreny pomoci generatoru linii.
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2. Voronoi generator

Tento generator byl inspirovan tzv. Voroného diagramem (Obr. 4.7(a)), coZ je zptisob
rozdéleni prostoru, ktery je urCeny vzdalenostmi k mnoziné bodt v tomto prostoru.
Existuje nékolik algoritmil pro sestrojeni daného diagramu (napf.inkrementalni,
rozdél a panuj, Fortunova metoda, z Delaunayovy triangulace apod.), ale nejjed-
nodus$sim piipadem je rozdéleni roviny podle mnoZziny bodd M. Voroného diagram
kazdému bodu b z mnoZziny M prifadi buiiku V' tak, Ze v§echny body v buiice V jsou
blize k bodu b nez k jakémukoliv bodu z mnoziny M.

Voroného diagram se vyuziva napt. v po¢itacové grafice (mozaiky), geografii (analyza
sidel), chemii (3D modelovani bunék a prvkii) a robotice (planovani cesty robotu).

Tento vzor Ize najit i v prirodé napt. na kiidlech vazky nebo na srsti ziraf.

(c) Fasada budovy (d) Vzory na srsti Ziraf

Obrazek 4.7: Priklady vyskytu Voroného diagramu v architektufe a piirodé.

Stejné jako u generdtoru linii je i v tomto pfipadé nejdiive vytvofena matice ob-
sahujici nahodné vygenerované soufadnice bodd, na zakladé kterych se vykresli
Voroného diagram (Obr. 4.7).
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4.2. GENERATORY STEN

"0‘

"’ l-"

Obrazek 4.8: Tvar stény vytvoreny pomoci Voronoi generatoru.

Aby bylo mozné u takto vygenerovanych stén pfi tvorbé sit¢ MKP lokalizovat jednot-
livé prvky v mistech, kde je materidl, a nasledné tyto stény spocitat, byl zvolen nasledujici

zpusob, jak definovat tvar stény. Nejdfive je vytvorend nulova matice W o rozmérech:

H L
W:<—X—> (4.16)
a a
kde H je vyska stény, L délka stény a a je délka hrany konecnych prvki. Do takto
pfipravené matice byl na zdklad¢ jiz dfive vygenerovanych soufadnic bodil pfenesen tvar
konstrukce. K tomu byl vyuzit pfidavny balik skimage .draw, ktery do matice W pricetl

1 na mista, kde je materidl. Nazorné je tento proces ukdzan na Obr. 4.9.

111 1 111111 2
1 100 001 T1TO0O0
0110011000
0011110000
000220000 0O0
00111 1O0O0O0O0
01 1 0O0T1TT1O0O0O0
1111111111 1

Obrazek 4.9: Definice tvaru stény pomoci matice.

Na Obr. 4.10 je demonstrovan algoritmus, ktery vyhleda nenulové prvky matice W,
a zaznamena jejich polohu, ktera se nasledné vyuzije k pricteni lokélni matice tuhosti do

globdlni na zdkladé kédovych Cisel.

Obrazek 4.10: Lokalizace prvki ve sténé.
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4.2.1 Objektové orientované programovani

Hlavni divodem pro zvoleni Pythonu jako programovaciho jazyka, je moznost vyuziti
tzv. objektové orientovaného programovani (OOP). Jedna se o zpiisob programovani, ve
kterém zdkladni jednotkou je objekt, ktery odpovidd néjakému objektu z redlného svéta

(napft. Clovék, auto, nosné sténa nebo databaze). Kazdy objekt ma své :

* vlastnosti - data, kterd uchovava (napft. vék, znacka auta, tvar stény)

* schopnosti - funkce, které umi vykonavat (napf. jdi do Skoly, natankuj, zapiS hod-

notu do databaze)

RozliSujeme dva typy objekta:
* vestavéné typy (napf. seznam)
* tridy (class)

T¥idy jsou ,3ablony*, podle kterych se tvoif jednotlivé objekty. Rikdme pak, Ze objekt
je instanci dané tfidy. Na Obr. 4.11 ja zndzornéna definice tfidy individual, podle které
se generuji jednotlivé stény v populaci. Zaroven je vidét prifazeni vlastnosti fitness kazdé

instanci této tridy.

Obrazek 4.11: Ukéazka pouziti OOP v Pythonu.
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4.3. CELKOVE NASTAVENI GA A OPERATORU

4.3 Celkové nastaveni GA a operatoru

Vytvoreny algoritmus zacind ndhodnym vygenerovanim pocatecni populace o velikosti
40 jedinct. To zahrnuje vytvofeni matice soufadnic bodui a matice definujici tvar stény
pro kazdého jedince (viz. Kapitola 4.2). Nasledné je cela populace stén spocitdna po-
moci MKP a vysledky jsou uloZeny jako vlastnost daného jedince. Déle jsou jednot-
livé konstrukce ohodnoceny a sefazeny. Na zdklad¢€ pofadového vybéru jsou aritmeticky
zkiizeny matice soufadnic bodi, kterym jsou stény definovany. V dal$im kroku probiha
nahodnd mutace, kterd nepatrné méni soufadnice bodi. Pokud neni dosazen maximalni
zadany pocet generaci, je vytvofena nova populace, ktera se sklada z 28 potomki, 10
nové ndhodné vygenerovanych jedincti a dvou kopii nejlepsiho jedinec z minulé populace.
Operator mutace je aplikovan pouze na jedné z téchto kopii. To zarucuje, Ze potencidlni
nejlepsi feseni nebude v pribéhu zniceno. Pii dosazeni maximalniho poctu generaci je

proces ukoncen. Nazorné to ilustruje Obr. 4.12.

START KONEC

v

VYTVORENI POCATECNI POPULACE
(40 jedinct)

v

VYPOCET KONSTRUKCI
POMOCI MKP

A

¢ VYTVORENI NOVE POPULACE
OHODNOCEN( (2rodice+28potomkii+10 novych)

: DI

PORADOVY VYBER A

i DOSAZEN MAXIMALNI
ARITMETICKE KRIZENI POCET GENERACI?

¢ A

MUTACE

Obrazek 4.12: Schéma vytvoreného algoritmu.

Pro kazdy krok algoritmu byl vytvofeny samostatny balik - pro vytvoreni populace,
vypocet konstrukci, ohodnoceni, kiiZeni, mutaci a uloZeni vysledkid v podobé obrazki
a .txt dokumentu. Tyto baliky jsou naimportovany do centralniho soubord, ze kterého

probiha spusténi celého algoritmu (viz. Obr. 4.13).

Obrazek 4.13: Cyklus GA v Pythonu.
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4.3.1 Nastaveni ohodnoceni

Do hodnotici funkce vstupuje nékolik parametrii:

* maximalni deformace - v podobé¢ poméru maximalni deformace jedince k ma-

ximdlni deformaci z celé populace :
4.17)

Tento pomér u jedince s nejvétsi deformaci tedy bude roven 1. Naopak u jedince s

nejmensi deformaci bude tento pomér nejmensi z populace.

* vylehéeni - v podobé poméru poctu pouzitych prvki (pocet nenulovych prvka
v matici, kterou je definovéan tvar stény (4.16)), k maximalnimu poctu pouzitych

prvkt v populaci :

elements used(ind)

elements = (4.18)

max elements used(pop)

 prumérna deformace - v podob& poméru primérné deformace jedince k maximalni
priimérné deformaci v populaci. Primérnd deformace u,,.,, je vyjadiena jako souCet

absolutnich hodnot deformaci na konstrukci k poctu pouZitych prvkd.

Y |ul
= &= 4.19
Uprum elements used ( )
ind
prum def — —"oron(1) (4.20)

max wprum(pop)

Kromé ohodnoceni konstrukci dochézi i k jejich penalizaci, kterd je zaloZena na téchto

parametrech:

* penalizace deformace - penalizace je spocitina na zakladé nésledujici funkce, ve

které jako proménnd vystupuje maximalni deformace konstrukce:

1

14 100 04umax #421)

pendef =

* penalizace vyuziti - penalizace je spocitana na zakladé funkce, ve které jako proménna
vystupuje pomér poctu malo vyuZitych prvki k celkovému poctu prvki. Prvek je
povazovan za mélo vyuzity, pokud jeho napéti leZi v intervalu < —5;0.5 > MPa.

Penalizace je spocitdna pro o7 i 6, a ndsledné zprimérovéna.

elemoe<—5.,0.5>
elements used

(4.22)

usage =
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1
1+ 50— 12-usage

pen usage = (4.23)

* penalizace napéti - penalizace je spocCitana na zdklad¢ nasledujici funkce, ve které
jako proménnd vystupuje 1% a 99% percentil hlavniho napéti. Nejsou tedy uvazovany
maximalni hodnoty napéti, jelikoZ konstrukce neni zcela hladkd (ddno zaddavanim
tvaru pomoci matice) a v nékterych mistech by mohlo napéti dosahovat hodnot,
které v redlné konstrukci nebudou. Penalizace je spocitdna pro obé hlavni napéti

nasledovné:

pen stress = | —3.955-10776° —1.747-10 "6* — 1.571 - 106"

4.24)
—8.532-107%6? —1.6-10726 —9.008 - 10~2|
——p=1/(1+100-(e~%%)) ——p=1/(1+50-(e"'*))
1] 1]
0.5 0.5
0O =/ 0 /111
0 10 20 30 40 0 02 04 06 0.8 1
(a) Penalizace deformace (b) Penalizace médlo naméahanych prvka

—— p=1]-3.955-10"2x> — 1.747 - 10 7x* — 1.571 - 1075x> —8.532-10~*x*> — 1.6 10~2x — 9.008 - 10~2|
2

1.5
1

©
3

o

T T T T
—-60 —40 20 0 20
(c) Penalizace napéti

Obrazek 4.14: Graf penalizacnich funkci.

Cela hodnotici funkce se d4 vyjadrit nasledovné:

def +3-elements+ prum def
5

fitness = + pen def + pen usage + pen stress (4.25)
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4.3.2 Nastaveni kriZeni
Pro kiiZeni matic obsahujici soufadnice bodli bylo pouZito aritmetické kiiZeni (4.26).
Nejdiive je opakované vygenerovano ndhodné ¢islo b a na jeho zdkladé jsou pofadovym
vybérem urceni rodice pro kiiZeni.

new matrix = a-matrixy + (1 — a) - matrix, (4.26)

Vv

Konkrétni definice kiiZeni v Pythonu je ukdzana na Obr. 4.15.

Obrazek 4.15: Ktizeni v Pythonu.

4.3.3 Nastaveni mutace

Pro spusténi operdtoru mutace je nutné, aby ndhodné vygenerované ¢islo bylo v intervalu
< 0;0.3 >. Béhem mutace jsou pak jednotlivé soufadnice linii nebo bodi Voroného di-
agramu nasobeny Cislem c. To je ndhodné vygenerované v intervalu < 0.7,1.3 >. MiZe
tedy soufadnici nahodné posunou dal nebo bliz k pocatku soufadného systému.

Konkrétni definice mutace v Pythonu je ukdzéana na Obr. 4.15.

Obrézek 4.16: Mutace v Pythonu.
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4.4. PRIKLAD I- SYMETRICKY PODEPRENA KONSTRUKCE

4.4 Priklad 1- symetricky podeprena konstrukce

Pro ovéfeni funkCnosti sestaveného algoritmu byly pro oba generatory stén vytvoreny dvé

varianty konstrukci s rozdilnym umisténim podpor.

4.4.1 Generator linii

Schéma konstrukce je ukdzano na Obr. 4.17. Sténa je nahofe a dole ohrani¢ena pasem o
tloustce 250mm, ktery reprezentuje desku, ale tuhost v kolmém roviné nebyla uvaZovana.
Dole je sténa podeprena podepiena ¢tyfmi sloupy a nahofte je zatiZena liniovym zatiZenim
a tfemi sloupy.

Déle byly uvazovéany nasledujici parametry:

» £ =33GPa

e v=02

* vyska stény: H = 3300mm
 délka stény: L = 7000mm

e tloustka stény: t = 300mm

e tloustka ,desky“: d = 250mm
 rozm¢ér prvki sit€¢ MKP: a = 50mm
* Sitky podpor: P = 400mm

» zatiZzeni od sloupt: F = 1500kN
* sitky sloupt: S = 400mm

* liniové zatizeni: f = 30kN/m

« vlastni tiha: ¢ = 25kN /m>

of 1800 hod 1800 hod 1800 o
7000

Obrézek 4.17: Symetrické podepreni - okrajové podminky pro generator linii.
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Pomoci generdtoru linif byla vytvofena pocatecni populace a algoritmus pokracoval
dle schématu na Obr. 4.12. Na Obr. 4.18 je ukdzka tvaru stény nejlepsiho jedince spolu s

vykreslenymi deformacemi a napétim.

Generace ¢. 9

Tvar konstrukce fit=2.307 u_max= 2.5mm ol [MPa] 02 [MPa]

20
2.75 F 3000 - 1~ A R 15
2.50 J 7L

2.25 2000 i . W 1o
2.00 ‘ ' j oy 5
175 t 1000 - i . o
150 N f F 5

- .
125 Lo v i o~

o 2000 4000 6000

Obrazek 4.18: Tvar nejlepsiho jedince v 9. generaci.

Pro symetrické podepieni se vSak jevilo lepsi generator poupravit a konstrukci zrcadli

kolem svislé osy. Na Obr. 4.24 je ukdzka vysledku upravy generétoru.

Generace ¢. 1

Tvar konstrukce fit= 3.203 u_max= 2.2mm ol [MPa] 02 [MPa]

F 3000 -

F 2000 - - 5

F 1000

[} 2000 4000 6000

Generace ¢. 30

Tvar konstrukce fit=1.662 u_max= 1.47mm ol [MPa]
3.00

2.75 f3000 [+ ® e KO

2.50 r ‘ 4

r 1 2.25 F 2000 2

" N 2.00 0
vl " 175 L 1000 / ! S

A 150
125 " p -4
Fo
0

1.00

2000 4000 6000

Obrazek 4.19: Porovnani nejlepsiho jedince v prvni a posledni generaci.

Aby bylo moZné posoudit funkénost vytvoreného generatoru, byly zaznamenédny hod-
noty fitness nejlepsiho jedince populace a primérna hodnota fitness celé populace. Na
Obr. 4.20 je ukdzan jejich vyvoj, ze kterého vyplyva, Ze hodnota fitness postupné klesala.
Béhem kiizeni a mutace tedy vznikali jedinci, ktefi byli lepsi nez jejich rodice a projevilo
na to sniZeni deformaci a napéti.

Prehled nejlepsich jedinct z vybranych generaci je umistény v piiloze A.

— ¢ fitness populace
— fitness nejlepsiho

Fitness

0 5 10 15 20 25 30
Generace

Obréazek 4.20: Vyvoj hodnoty fitness pro generator linii - symetrické podepteni.
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4.4.2 Voronoi generator

V tomto pfipadé byly generator rovnéz upraven tak, aby vysledné konstrukce byly symet-
rické. Kvuli zptisobu, jakym jsou tvofeny stény pomoci daného generatoru, byly na okraje
pridany dva svislé pruhy o $ifce 250mm. Dalsi parametry vypoctu zustaly stejné jako v

pfedchozim pfipadé. Schéma je ukdzano na Obr. 4.21.

1,5 MN 1,5 MN 1,9 MN

\ /30 kN/mHltiha \ /
AN EENNRNNRNE N ERN RN A RNNANNRNNANNNNNRNNNNENIAYY

400 , | 400

250

bod 1800 bod 1800 ot
7000

of 1800

Obrazek 4.21: Symetrické podepreni - okrajové podminky pro Voronoi generator.

Na Obr. 4.27 je ukdzka vysledku optimalizace. Prehled nejlepsich jedincii z vybranych

generaci je umistény v priloze A.

Generace ¢. 1

Tvar konstrukce 20 fit= 1.797 u_max= 1.35mm ol [MPa] 02 [MPa]

wTLT o 3000 o —

o # 18 . et
16 2000
14 1000

12

10

0 2000 4000 6000

Generace ¢. 26

Tvar konstrukce fit= 1.628 u_max=1.35mm ol [MPa] 02 [MPa]
-

. . e 3000 — 10
y » 16 2000 L F 3
0
- 14
1000 * ~ 5
12
0 -10

0 2000 4000 6000

Obrazek 4.22: Vyvoj nejlepsiho jedince populace.
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4.5 Priklad 2 - nesymetricky podeprena konstrukce

V tomto piipadé byla odebrdna prava krajni podpora. Schéma je zobrazeno na Obr. 4.23.

Zbylé parametry vypoctu zustaly stejné.

4.5.1 Generator linii

1,5 MN 1,5 MN 1,5 MN

of 1800 hod 1800 hod 2200
7000

Obrazek 4.23: Nesymetrické podepfeni - okrajové podminky pro generator linii.

Vysledek optimalizace je na Obr. 4.24. Maximalni prihyb zistal prakticky stejny, ale

doslo k vyraznému zmenSeni napéti.

Generace ¢. 1

Tvar konstrukce fit=8.292 u_max= 4.62mm ol [MPa] 02 [MPa]

3000 50 o
20 -10

2000 —
4 30 o 20
20 -30
1000 10 10

, °

o A . . -50

-10
[ 2000 4000 6000

Generace ¢. 19

Tvar konstrukce fit= 2.417 u_max= 4.86mm ol [MPa] 02 [MPa]

4.0 " pr— . 0
B! 35 [ 3000 ‘ 15 -5
- -10
1 30 L 2000 10 e
- 25 5 -20
a - 2.0 I 1000 -25
¥ ; 15 ‘ -30
. ‘ Lo 4 -5 =35
10

0 2000 4000 6000

°

Obrazek 4.24: Vyvoj nejlepsiho jedince populace.

V grafu na Obr. 4.25 je ukdzin vyvoj hodnoty fitness. Zatimco fitness nejlepsiho je-
dince postupné klesala a od 19. generace se neménila, primérna fitness populace se v
pribéhu vyrazné ménila. Stoupani této hodnoty zfejmé méli za nasledek nové vygenero-

vani jedinci, ktefi byli vyrazn€ horsi nez zbytek populace.
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— ¢ fitness populace
— fitness nejlepsiho

Fitness
W
|

2~

0 10 20 30 40 50
Generace

Obrazek 4.25: Vyvoj hodnoty fitness pro generator linii - nesymetrické podepreni.

4.5.2 Voronoi generator

Stejné jako v predchozim pfipadé, byla i zde odebrana prava krajni podpora. Schéma je

zobrazeno na Obr. 4.26. Zbylé parametry vypoctu rovnéz zlstaly nezménény.

1,5 MN 1,5 MN 1,5 MN

\ /30 kN/m+vltha \ /
LRI LD L L L L L I NA T LT LT T LT

400 , | 400

250

of 1800 hod 1800 hod 2000
7000

Obrazek 4.26: Nesymetrické podepteni - okrajové podminky pro Voronoi generator.

Vysledek optimalizace je ukdzan na Obr. 4.27

Generace ¢. 1

fit=5.052 u_max= 6.45mm
Tvar konstrukce = ol [MPa] 02 [MPa]

. 18 » y l E10

o 2000 20 T

. : 14 1000 10 —30
0 —40

0 2000 4000 6000

Generace ¢. 24

fit= 2.338 u_max= 4.25mm

Tvar konstrukce ol [MPa] 02 [MPa]
- 20 3000 — = =
¥ . 15 {
- ¥ 18 In f s ‘_.«" 1
: i 2000 "-:‘“ L ©
= - 16 & &
o 1 ’ r 5
LT 14 1000 (i r
- L 0
' iy 12 1

0 2000 4000 6000

Obréazek 4.27: Vyvoj nejlepsiho jedince populace.
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4.6 Vypocet vybrané varianty v programu RFEM

Pro ovéfeni spravnosti vypocétit pomoci MKP byl proveden vypocet v komerénim pro-
gramu RFEM od spole¢nosti Dlubal. Pro vypocet byla vybrdana symetricky podepfena
sténa vytvorend pomoci generdtoru linii. Nejlepsi jedinec v posledni generaci ma sice
lepsi statické vlastnosti neZ jeho predchiidci, ale z architektonického hlediska byla vybrana

nejlepsi konstrukce 17. generace. Tvar konstrukce byl pfenesen do programu a nisledné

Generace ¢. 17
Tvar konstrukce fit=1.875 u_max= 1.56mm ol [MPa] 02 [MPa]

ezl \v. v/ NN
N i b\'f& N’ ‘I’., ff | i?’z b\w,(’

1.00 ; . ; . |
0 2000 4000 6000

0
=5
-10
-15
-20
-25
-30

Obrazek 4.28: Vybrana konstrukce pro ovétfeni spravnosti vypoctu.

30.000 30.000 30.000
50300 3 _.'oo 3 _'oo
30.000 30.000

A 4

Obrazek 4.29: Definice zatiZeni a tvaru stény pro vypocet v RFEMu.

podepien a zatizen. VeSkeré vstupni parametry vypoctu byly zachovény. Z Obr. 4.30 a
Obr. 4.31 vyplyva, ze vypocet byl proveden spravné. Hodnoty a pribéhy deformaci a
napéti jsou si velice podobné.

Proti sméru osy Y

= GLOBALNI DEFORMACE u fit= 1.875 u_max= 1.56mm

lul {mm]

I 3000

2000

- 1000

P 0 2000 4000 6000

(a) Vypocet v RFEMu (b) Vypocet v ramci GA

Obrazek 4.30: Porovnani prihyba.

Na Obr. 4.32 je ukdzka mozného pouziti optimalizované konstrukce v praxi s na-

znacenym moznym vyztuzenim.

42



4.6. VYPOCET VYBRANE VARIANTY V PROGRAMU RFEM

Proti sméru osy Y Proti sméru osy Y

= NORMALOVA NAPETI o4+ Fe— = NORMALOVA NAPETI o+ pe—"
2.4 [MPa]

om2

e

pres

2708

o576

a4

a3

10178

208

202

am

w6

va: oo

Vi 06k
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(b) Vypocet v ramci GA

Obrazek 4.31: Porovnani napéti.

Obrazek 4.32: Vizualizace moZné aplikace stény v praxi.
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Kapitola 5
Zavér

Cilem této prace bylo vytvoreni genetického algoritmu v jazyce Python a jeho aplikace
pri optimalizaci betonové konstrukce.

Tento cil se podafilo splnit. Byly vytvofeny dva néstroje pro nahodné generovani tvart
stén a nastroj pro vypocet konstrukce pomoci MKP. Funkénost algoritmu byla ovéfena
na konkrétnich piipadech optimalizace a spravnost vypoctu byla ovéfena pfi porovnani

vysledkt ziskanych z komercniho programu.
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Priloha A

V této priloze je ukazan prehled nejlepsich jedinci vybranych generaci pro jednotlivé
priklady z Kapitoly 4.

A.1 Priklad 1

A.1.1 Generator linii

Generace ¢. 1

(1) f=3.203 u_max=2.2mm (2) f= 6.049 u_max= 5.54mm (3) f=7.943 u_max= 5.94mm (4) f=12.174 u_max= 4.86mm (5) f=17.308 u_max= 7.18mm (6) f=18.778 u_max= 7.21mm
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(2) f=1.978 u_max= 1.96mm

(3) f=1.984 u_max= 1.98mm

Generace ¢. 17

(4) f=1.986 u_max= 1.92mm

(5)f=2.0 u_max=2.11mm

(6) f=2.004 u_max=2.29mm
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(2) f=1.672 u_max= 1.18mm

(3) f= 1707 u_max=1.15mm

Generace ¢. 30

(4) f=1.716 u_max=1.17mm

(5) f=1.721 u_max=1.2mm

(6) f=1.723 u_max= 1.15mm
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Obrazek A.1: Prehled nejlepsich jedincti populace ve vybranych generacich.
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PRILOHA A

A.1.2 Voronoi generator

Generace ¢. 1

(1) f= 1.797 u_max= 1.35mm (2) f=1.857 u_max= 1.19mm (3) f=1.857 u_max= 1.56mm (4) f=1.86 u_max=2.14mm (5) f= 1.879 u_max= 1.81mm (6) f=1.879 u_max= 2.08mm
% ;
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ol [MPa] 02 [MPa]
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0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Generace €. 7
(1) f= 1.671 u_max= 1.39mm (2) f= 1.735 u_max= L41mm (3) f= 1.747 u_max= 1.35mm (4) f= 1.771 u_max= 1.32mm (5) f=1.775 u_max= 1.35mm (6) = 1.776 u_max= 1.39mm
Nejlepsi jedinec
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o |1 E
" _ 2 - !
0.0 2
e 1000 .« 23 ; / S \ s
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12 75 F 4 L ¥ -20
10 o -100 o »
0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000
Generace C. 26
(1) f= 1.628 u_max= 1.35mm (2) f= 1.661 u_max= 1.45mm (3) f= 1.685 u_max= 1.43mm (4) f= 1.728 u_max= 1.62mm (5) f=1.756 u_max= 1.61mm (6) f= 1.777 u_max= 1.57mm
Nejlepsi jedinec
Tvar konstrukce o u_max= 1.35mm ol [MPa] 02 [MPa]

. 3000 —— "
16 2000 % 7 5
3
14
1000 * -~ s
12 -
10 o -1

0 1000 2000 3000 4000 5000 6000 7000

Obrazek A.2: Prehled nejlepsich jedinci populace ve vybranych generacich.

50



A.2. PRIKLAD 2

A.2 Priklad 2

A.2.1 Generator linii

(1) f=8.292 u_max= 4.62mm (2) f= 23.424 u_max= 7.78mm

Generace ¢. 1

(3) f=53.316 u_max= 8.88mm (4) f=61.313 u_max=19.82mm  (5) f=79.905 u_max= 23.58mm  (6) f= 81.837 u_max= 17.52mm
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(3) f=6.771 u_max= 6.85mm (4) f=9.778 u_max= 9.77mm (5) f=10.389 u_max= 15.0mm (6) f=19.21 u_max= 10.84mm
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(3) f=3.086 u_max= 6.8mm
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Obrazek A.3: Pfehled nejlepsich jedinct populace ve vybranych generacich.
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PRILOHA A

A.2.2 Voronoi generator

Generace ¢. 1

(1) f= 5.052 u_max= 6.45mm (2) f=8.253 u_max= 4.75mm (3) f= 10.369 u_max= 6.06mm (4) f=12.514 u_max= 7.92mm (5) = 12.63 u_max= 5.47mm (6) f=13.012 u_max= 7.09mm

XA EXA DA B
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3000

' 2000

' ' 14 1000
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Generace €. 7

(1) f= 3.635 u_max= 6.86mm (2) f= 4.221 u_max= 4.9mm (3) f=5.381 u_max= 6.26mm (4) f= 5.785 u_max= 6.02mm (5) = 7.551 u_max= 8.43mm (6) f= 7.7 u_max= 6.5mm

PR H2
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20 3000 0
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2000 20 o
3 16
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1000 2000 3000 4000 5000 G000 7000
Generace ¢. 24
(1) f= 2.338 u_max= 4.25mm (2) f= 2.704 u_max= 5.81mm (3) f= 5.093 u_max= 6.06mm (4) f= 5.762 u_max= 7.49mm (5) f= 6.388 u_max= 6.25mm (6) f= 6.565 u_max= 6.89mm

Nejlepsi jedinec
u_max= 4.25mm

Tvar konstrukce 02 [MPa)
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o
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Obrazek A.4: Prehled nejlepsich jedinci populace ve vybranych generacich.
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