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1 SOUCASNY STAV RESENE PROBLEMATIKY

Védeckych publikaci tykajicich se optimalizace piihradové konstrukce existuje velké
mnozstvi. VéEtSina praci ma souvislost se zkoumanou problematikou dizertacni prace, ale
Vv poslednich péti letech doslo k nartistu praci, které vyuzivaji problematiku optimalizace
ptihradovych konstrukci za ucelem otestovani vyvoje optimalizaénich algoritmt. Z tohoto
divodu je bezesporu dulezité vnimat informace obsazené ve védeckych ¢lancich v souvislosti
se zkoumanou problematikou.

Jeden z hlavnich fesitelt, ktery ucelenou a systematickou formou popsal optimalizaci
ptihradovych konstrukci je Martin Bendsge. V roce 1994 ve svém ¢lanku Optimization methods
for truss geometry and topology design [1] popsal, Ze spravné zvoleny pfistup k problému
optimalizace ptihradové konstrukce je klicovym aspektem k ziskani pozadovaného vysledku.
Dale ve svych knihach [6],[7] uvadi, Ze pokud je potieba fesit ¢isté matematicky problém, neni
nutné diskretizovat pficné priifezy, ale naopak je zadat jako spojitou funkci. Z matematického
hlediska existuji elegantni optimalizacni postupy, které¢ vyuzivaji vlastnosti téchto spojitych
funkei. Pfi této wvarianté hleddni optimalniho pficného prifezu je velmi vysoka
pravdépodobnost, ze pfiény prifez prutu nebude standardizovany. Pii praktickém vyuziti
ziskanych vysledkil je tudiz nutné upravit optimalni navrh tak, aby pti¢né prifezy pruti
problémy. Je-li vSak potieba uvazovat diskrétni mnoZinu pficnych prifezi
(napf. standardizované piricné profily), je nutné zvolit adekvatni piistup jiz od pocatku analyzy
daného problému [4]. Pro optimaliza¢ni ulohu, ve které je vyuZzivano diskrétni sady hodnot, je
dominantné vyuzito heuristickych algoritmu, jak je v této kapitole dale pfiblizeno.

Z podstaty dané problematiky vyplyva, ze hlavnim aspektem pfi optimalizaci ptihradovych
konstrukci je zvoleni cilové funkce. V pievazné vétSing ¢lankt je cilova funkce formulovana
pomoci objemu konstrukce nebo pfimo jeji hmotnosti. Mnoho autorii (Tezduyar Tayfun,
Prabhat Hajela, Niels Olhoff, Aharon Ben-Tal, Julian Norato a dal$i) se soustfedi pouze
na minimalizaci hmotnosti [4],[6], avSak jejich zakladnim pfedpokladem jsou obecné velikosti
pti¢nych prafezi. Tento krok vsak logicky vede Kk fesenim, ktera jsou velice komplikovana
na vyrobni ndroky (piesnost) nebo vyuzivaji nestandardizované piicné prifezy jako tfeba
v [18].

Na poznatky publikované Martinem Bendsee navazal Charles Camp, ktery pro feSeni
optimaliza¢niho problému minimalizace hmotnosti pfihradové konstrukce vyuzil heuristické
metody prohledavani stavového prostoru. Camp jiz v roce 1998 publikoval [9] navrhovou
optimalizaci 2D ptihradové konstrukce pomoci jednoduchého genetického algoritmu,
do kterého zakomponoval modul oznacujici FEAP (Finite Element Analysis Program), jenz
dokédzal analyzovat a kvantifikovat jednotlivé navrhy. Cely algoritmus pojmenovany
FEAPGEN umoznoval zakladni optimalizovany navrh 2D ptihradové konstrukce. Jednalo
se 0 originalni zpracovani problému, v némz byly pti¢né prifezy diskretizovany a zakodovany
do genetického kodu jedincu, ktery byl nasledné analyzovan modulem postavenym na zakladé
metody MKP.

John Bland v roce 2001 navazal na Campem popsany optimaliza¢ni algoritmus a upravil jej,
aby pro optimalizaci bylo mozné vyuzit metodu mravencich kolonii [8], jenZ byla o deset let
diiv poprvé obecné popsana. Pro svou optimalizaci vyuzil stejnou ptihradovou konstrukei jako
Camp. Jednalo se piihradovou konstrukci slozenou z 25 pruti, ktera je také pouzita v této praci
a jeji specifikace lze nalézt v zadani prvniho experimentu.
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Déle se vroce 2004 Kang Lee nechal inspirovat hudbou a publikoval ¢lanek, v némz
popisuje zakladni atributy a chovani HS algoritmu (harmony search algorithm) [28]. Pro svou
aplikaci si taktéz zvolil stejnou piihradovou konstrukci jako Camp a Bland. To umoznilo
vzajemné porovnavani jednotlivych vlastnosti algoritmi, coz bylo dal§imi autory na poli
heuristickych algoritmli vnimano jako vznik tzv. benchmarkové konstrukce. Tato konstrukce
dale slouzi jako etalon pro kvantifikaci a ovéteni vlastnosti heuristickych algoritmi.

V nasledujicich letech byla publikovana celd fada Clankt, ktera upravovala jiz existujici
heuristické algoritmy a tento trend se drzi az do dne$ni doby. Pro ovéfeni novych algoritmd,
je tato optimaliza¢ni loha velice vhodna, protoze se jedna o velice dobfe zdokumentovany
soubor zanalyzovanych experimentii. V dnesni dobé jsou na této konstrukci testovany
napf. algoritmy opyleni kvétin (flower pollination algorithm) [2], nebo vylepSeny optimaliza¢ni
algoritmus kufeciho roje (Improved Chicken Swarm Optimization Algorithm) [29], dalsi
je algoritmus zrychleného rustu stromu (Gradient Tree Boosting algoritm) [40] anebo
optimalizace pomoci herniho chaosu (chaos game optimization) [39]. VSechny tyto algoritmy
maji dva spole¢né znaky, prvnim je jiz vySe popsand konstrukce a druhym je tcelova funkce,
ktera je definovana pouze hmotnosti (objemem).

V kontrastu s témito publikacemi je velice malo publikaci, které se vénuji optimalizaci
ptihradové konstrukce s jinou ucelovou funkci, napf. cenou. Martin Bendsee se této
problematice v roce 1995 vénoval a popsal ji v [7]. Podle Martina Bendsgco je to problém
samotné definice ulohy, jak dale popsal v [6]. Hmotnost, nebo je-li uvazovan v ramci celé
konstrukce jednotny material, pak lze uvazovat objem konstrukce, je jednoduse definovana
hodnota funkce, kterou je mozné kvantifikovat pomoci plochy prifezii v ramci jednotlivych
prutti konstrukce. Na druhou stranu cena jiz neni trividlni hodnota ucelové funkce, protoze
je zavisla na cené jednotlivych profilt, u nichz nemusi platit pravidlo “méné materialu = nizsi
cena.” Z tohoto diivodu tato oblast optimalizace neni tak dikladné prozkoumana jako v piipadé
hmotnostni optimalizace. V ramci svych praci tento problém potvrdili 1 dalsi autofi (Sy Wang
v [42] a Joel Farkas [17]) a navic vysledky takové optimalizace nemusi byt porovnatelné,
protoze kazdy autor ve své praci pouziva lokalné dostupné profily s mistnimi cenami. Z toho
vyplyva, ze tato problematika je z globalniho pohledu hife uchopitelna, a proto se ji vétsina
autord naprosto vyhyba.

Pro optimalizaci velkych ptihradovych konstrukci je Casto vyZzadovano cetnych analyz
pro posouzeni proveditelnosti odvozenych feSeni béhem procesu optimalizace, které dosahuji
velké Casové naro¢nosti [10]. V roce 2018 Hy Cao odvodil, Ze meta-heuristicky potazmo
i heuristicky algoritmus by mél obsahovat jistou formu elitafstvi pii feSeni velkych
piihradovych konstrukci (od sto pruti) z divodu rychlejsi konvergence vysledka. Dale
pak odvodil, Ze nejrobustnéj$i variantou heuristického algoritmu pro feSeni téchto
optimalizac¢nich uloh je geneticky algoritmus, protoze pii riznych nastavenich nevykazoval
ustrnuti v lokalnim extrému.

Chceme-li zohlednit dohromady hmotnost a cenu konstrukce, bude nezbytné formulovat
cilovou funkci pomoci n¢kolika Gc€elovych cili. Pro ziskani optimalniho navrhu konstrukce
pfi zavedeni n¢kolika ucelovych cilli je tento problém nutné feSit jako multikriteridlni
optimalizaci popsanou v [6]. Reseni multikriterialni optimalizace je aktualnim tématem, které
si vyzadalo jiz velkou fadu védeckych publikaci. Pfednimi autory zabyvajicimi se touto
problematikou v mechanice jsou Martin Bendsee, Niels Olhoff a John Taylor [5], na jejichz
zakladu je vytvofena vicerozmérnd optimalizace obsazena v této praci. Hlavnim rozdélujicim
znakem multikriterialni optimalizace je dominance hledaného feSeni, jak je popsano v [22].
Jedna-li se o dominantni FeSeni, tak v drtivé vét§iné mluvime o vahovém kombinovani
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vicekriterialniho rozhodovani, do kterého spada naptiklad vS§eobecné zndma metoda vahovych
koeficientt.. Tato metoda byva vesmés pouzivana v optimalizaci logistickych fetézcl nebo pii
feSeni, u kterych jsou pfedem odhadnutelné dopady jednotlivych koeficientd [36],[37].
Pro univerzalni pouziti je vSak vhodngjsi hledat nedominantni feSeni, respektive sadu
nedominantnich feseni.

Problematikou optimalizace vice ucelovych funkci se zabyval jiz v roce 1985 Jiirgen
Guddat, ktery formuloval vicerozmérnou optimalizaci pomoci parametrické optimalizace, ktera
byla schopna vytvorit sadu dominantnich feseni s pfedem definovanymi parametry, jak popsal
Vv [22]. Pokud by bylo mozné uréit vSechna ptipustna dominantni feSeni danych parametru,
jednalo by se o Pareto hranici, se kterou se dale uvazovalo v [30]. V roce 2008 Jiirgen Branke
ve své knize popsal, jakym zplsobem je mozné zapracovat nedominantni optimalizaci
do evoluc¢nich algoritmti. Na tyto poznatky navazal Keller Andre ve své knize [27], ve které
shrnuje aktualni poznatky v problematice vicerozmérné optimalizace. Dale jsou tyto poznatky
zpracované naptiklad do vicerozmémé optimalizace pruhybu a hmotnosti publikované
Seyadalim Mirjalilim v [31] nebo Ali Kavehem v [26].

Tato prace se zabyva navrhem metodiky pro optimalizovany navrh ptihradové konstrukce.
Pro navrh pfi¢nych priufezl pruti je vyuzito normalizovanych fad bézné pouzivanych profila
na uzemi Ceské republiky. Pro tuto optimalizagni ilohu, ve které je vyuzivano diskrétni sady
hodnot, je pouzit geneticky algoritmus. Zaroven se jedna o optimaliza¢ni problém, jehoZz
metoda je pro feSeni dané problematiky velmi aktualnim tématem, jak Ize vidét v [3].

Prace se zaméfila na tfi hlavni sméry optimalizace, a to na optimalizaci hmotnosti,
optimalizaci ceny a vicerozmérnou optimalizaci hmotnosti a ceny zaroven. Vstupnim
predpokladem bude vyuZivani pouze normalizovanych ocelovych ty¢i rizného priifezu a taktéz
bude zohlednén minimalni odbér danych ocelovych ty¢i. Predpoklad pro minimalni odbér
ocelovych ty¢i bude znamenat zapocitani ceny jak pouzitého, tak i zbylého materidlu
do celkové ceny konstrukce.

Tato prace propojuje oborové znalosti ze strojirenstvi, z matematické optimalizace
a programovani. Pfinosem bude hmotnostni, cenova a vicerozmérna optimalizace ptihradové
konstrukce s pouzitim normalizovanych profili jako vstupnimi daty pro optimalizacni
algoritmus. Do nyné&j$i doby nebyla vypracovana podrobna védecka prace, kterd by popisovala
metodiku optimalizovaného navrhu ptihradové konstrukce s pouzitim normalizovanych profilti
a jejich minimalni délkovy odbér standardizovanych ocelovych ty¢i. Dale nebyla zatim
prokazana zména vlastnosti rychlosti konvergence genetického algoritmu pii pouziti rizné
usporadanych databazi vybiranych profilt.

Jedna-li se pii optimalizaci o minimalizaci jednorozmérné ucelové funkce, lze si to velice
dobie predstavit. Znamena to hledani fesSeni, které bude mit napf. miniméalni hmotnost nebo
cenu. V tomto piipad¢€ neni nutné brat zietel na jiné aspekty a optimalni feSeni bude takové,
které bude mit minimalni hodnotu ucelové funkce. V piipadé, Ze do této optimalizace vloZime
predpoklad minimalniho délkového odbéru, znamena to, Ze pii optimalizaci se hleda minimalni
hodnota ucelové funkce, ale zaroven je minimalizovano mnozstvi pouZitych profila. Lze si to
predstavit tak, Zze pfi minimalizaci ceny je hledano takové feSeni, které bude mit minimalni
cenu. Zaroven to vSak bude takové feseni, které bude mit redukovany pocet profild, protoze
budou penalizovany feSeni, ktera by v pfedchozim piipadé dosdhla nizs$i hodnoty ucelové
funkce.
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2 CIiL PRACE

Hlavnim cilem této prace je vyvinout algoritmus na optimalizaci ptihradovych ocelovych
konstrukei s vyuzitim evolu¢nich algoritmt, ktery zahrnuje normalizované profily.

Dil¢i cile 1ze shrnout do nasledujicich bodii:

1.

Vybrat a popsat vhodné dil¢i metody pro navrh optimalnich ptihradovych konstrukci
transportnich stroju.

Tvorba fidiciho algoritmu.

Vybrat vhodny piiklad piihradové ocelové konstrukce pro testovani navrzeného
algoritmu.

Samostatnd funkce softwaru bez pouZiti komer¢niho softwaru, kterd vyuziva
maticovou algoritmizaci metody konecnych prvkii, aby bylo mozné spocitat sily
Vv prutech.

Simula¢né€ porovnat vlastnosti matematického modelu pfihradové ocelové konstrukce
S testovaci konstruket, kterd je vyfeSena v komerénim kone¢no—prvkovém softwaru.
Porovnat vlastnosti databaze evolu¢niho algoritmu s piihlédnutim na rychlost
konvergence.

Kli¢ovou casti v oblasti optimalizace navrhu ptihradovych ocelovych konstrukci pomoci
evoluéniho algoritmu je zejména vytvofeni algoritmu, ktery bude schopen generovat
optimalizovany navrh ptihradové ocelové konstrukce transportnich stroja.
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3 ZVOLENE METODY ZPRACOVANI

Genetické algoritmy zazivaji v soucasnosti velkou expanzi do vSech védnich obora [3].
Vyuzivaji se pro feSeni velkych komplexnich ukoli nebo pro zlepseni chovani neuronovych
siti. Geneticky algoritmus pfinaSi jiz ze své podstaty nemalou miru paralelizace, ktera
je v souladu se soucasnym trendem vyvoje modernich pocitacovych hardwart [24].

Obecné lze genetické algoritmy jen velice Spatné definovat jednim zptisobem, protoze kazdy
algoritmus vyuziva jiné funkce a postupy, proto je svym zpisobem kazdy origindl. VétSinou
maji spole¢né alespon nékteré znaky a ty jsou dale Vv této kapitole rozepsané.

Populace, ktera je pro chod genetického algoritmu zasadni, je slozena z velkého mnozstvi
jedinct. Jedinec populace je zastupnym znakem souboru parametrl, které odpovidaji jedné
moznosti vstupniho predpisu. Tyto parametry jsou nazyvany geny a charakterizuji jedince
v populaci. Velikost nebo vlastnost téchto parametri mize nabyvat riznych hodnot nebo
znakd. Chromozom je uspofadany soubor vSech genti utvarejicich jedince.

Stejné jako pfirozeny vybér v pfirodég, tak i geneticky algoritmus se snazi kombinovat
jedince, ktefi maji nejlepsi pravdépodobnost se na konci procesu stat nejlepsimi. Evoluce

v genetickém algoritmu spociva v iterativnim zlepSovani populace pomoci genetickych
operatord a selekénich operatord, viz Obr. 1 [21].

| Inicializace prvotni generace I

4>| Fitness funkce I

Nova generace
i+1

| Kiizeni |

| Mutace I

Y

I Vytvofeni nové populace I

Obr. 1: Vyvojovy diagram obecného genetického algoritmu.

Pro navrhovy algoritmus pro piihradové konstrukce bude nejlepsi vytvofit pro kazdou
proménnou jeden gen. Zakodovani parametru do gend neni jednoduché, protoze volbou typu
a poctem gend mizeme vyrazng ovlivnit vykon algoritmu a strukturu prohleddvané mnoziny,
taktéz i poradi genti v chromozomu mitize posléze ovlivnit rychlost konvergence [21].
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3.1.1 FITNESS FUNKCE

Fitness funkce je hodnotici metoda, ktera ma za tikol posoudit jedince v dané generaci
a navrhnout pofadi jedinci. Spravné navrzena fitness funkce je klicovym rozhodovacim
aparatem genetickych algoritmi. Bude-li fitness funkce navrzena chybné¢, mize dojit k uviznuti
V lokéalnim extrému. Ve vétSing€ ptipadl se pouzivaji dva piistupy, a to ohodnoceni pomoci
jednoho kritéria anebo pomoci vicerozmérného kritéria [24].

Jednorozmérna klasifikace

Nejjednodussi je jednorozmérny hodnotici piistup, protoze ho lze velice jednoduse
zpracovat a interpretovat. Pokud zname idealizovanou (i neredlnou) hodnotu zkoumaného
problému, ke které miizeme vztahovat hodnotici kritérium, tak jej lze kvantifikovat pomoci
intervalu (0; 1), kde v okrajové hodnoté by se mél nachdzet globalni extrém. DalSim
hodnoticim pfistupem je neznama hodnota fitness funkce, kterd podle cilové funkce muze
nabyvat libovolné hodnoty z oboru redlnych cisel a podle zaméteni tilohy hleddme jedince
snejmensi nebo nejveétsi hodnotou. Jednd-li se o optimalizovani hmotnosti konstrukce,
Ize nalézt piipadné feseni v nasledujicich ¢lancich [14], [15].

Vicerozmérna klasifikace

Fitness funkce mize poskytovat vice nez jednu hodnotu a v tomto piipadé€ se bude jednat
0 vicerozmérny hodnotici pfistup. VéEtSinou jsou tyto hodnoty poskytovany ve vektorovém
zapisu. Hlavnim piedpokladem vicerozmérného hodnoticiho pfistupu je prohledani prostoru
a nalezeni minima funkce f(x), kde x € M, pticemz f: M - R™ je vektorova funkce a tedy f(X)
je vektor se slozkami (fi(x), ..., fm(X)), kde M je libovolna mnozina a R je mnozina realnych
¢isel. Nalezeni optima je v tomto pfipad¢€ nesmirné narocna operace, protoze nelze jednoduse
vektory porovnat, a z tohoto diivodu se zavadi pojem eficientni feSeni [5].

Jedna-li se o bod x € M a pro bod y € M plati, Ze f;(x) > f;(y) pro alespon jedno plati,
ze i €{1,..,m} potom existuje j € {1,...,m}, takové, ze f;(x) > fj(y). Bod x je tudiz
eficientnim feSenim a nelze jej v jednom kritériu zlepsit, aniz by doSlo ke zhorSeni jiného
kritéria. TaktéZ je toto feSeni znamo jako Pareto nebo nedominantni feseni [3].

Dalsi moZnosti, jak dosahnout vysledku vicerozmérné optimalizace, je vyuziti vdhovych
koeficienti pro hodnoceni jednotlivych parametrii. Toto feSeni se hledd v nésledujicim tvaru

(2):
min > i), (1)

pro i plati, ze A; = 0, kde Zi jsou vahové koeficienty [1].

3.1.2 SELEKCNi METODY

Aby dochézelo ke zlepSeni populace v pritbéhu generaci, je zapotiebi mit dobie nastavenou
fitness funkci, ale taktéz mit dobie zvolenou selekéni metodu. Selekéni metody se déli do dvou
hlavnich skupin podle selekéniho tlaku.
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o Slaby selek¢ni tlak (too-week selection [24]) umoziuje slabym jedinctim v populaci,
aby se ucastnili dal$iho kiizeni, potazmo mohli pfimo pfejit do dalsi generace.

o Silny selekéni tlak (too-hard selection [24]) je pfesnym opakem slabého selekéniho
tlaku. Umoziluje pouze silnym jedincim v populaci, aby se ucastnili dalsiho ktizeni,
potazmo mohli pfimo pfejit do dalsi generace. Slabi jedinci v populaci nemaji téméef
zadnou Sanci ucastnit se na produkci dalsi generace.

Pokud pouzijeme metodu se slabym selekénim tlakem, bude geneticky algoritmus
prohledavat vice i méné perspektivni oblasti. Geneticky algoritmus nebude tolik citlivy
na ptitomnost lokalnitho minima, na druhou stranu bude rychlost konvergence siln¢ zavisla
na velikosti populace v generaci. Pouzijeme-li metodu se silnym selekénim tlakem, geneticky
algoritmus ziskavd na konvergen¢ni rychlosti, ale mize uviznout v lokdlnim extrému.
V nékterych piipadech je nejlepsim fesenim ménit v prabéhu vypoctu selekéni metody [19].

Selekce umérna kvalité jedince

Jedna se o zakladni selekéni metodu, jejiz zaklad polozil John Holland [24]. Je zaloZena
na predpokladu bonifikace kvality jedince, takze kvalitnéjsi jedinci by méli produkovat vice
potomkil nez jedinci s nizkou kvalitou. V zavislosti na kvalité je v rdmci populace rozloZena

pravdépodobnost vybéru pro reprodukci, ta probiha tolikrat, kolik je jedincti v populaci.
Sigma Skalovani

Tato metoda mapuje aktudlni kvalitu jedincti a vybird jedince s piiblizné podobnou
kvalitativni hodnotou, tim se zabrani pied¢asné konvergenci Vv lokalnim extrému [24].
V pozdéjsi fazi jsou si jedinci velice kvalitativné podobni a pro dobré rozhodovani je nutné
fitness funkci normovat, aby se zvétsilo pravdépodobnostni rozlozeni reprodukce.

Elitarstvi

Elitafstvi je metoda, ktera vezme vzdy urcité procento nejlepsich jedincu a tito jedinci jsou
automaticky presunuti do dalsi generace. Tato metoda zajisti, Ze kvalita populace nebude nikdy
Klesat [24].

Selekce pomoci poradi

Tato metoda setfadi jedince v populaci podle kvality. Pravdépodobnost reprodukce
se jedincim v populaci ptideli podle pfedem zndmého klic¢e. Tato metoda ma predem znamy
tlak a jeji vyhodou je, Ze udrzuje pfedem znamé rozloZeni populace [21].

Turnajova selekce

Zakladni verze této metody porovna nahodné dva jedince v populaci a podle kvality
rozhodne, ktery jedinec je vhodnéjsi. Tento jedinec je poté vybran jako rodic pro jedince v dalsi
populaci a cyklus se opakuje, nez je naplnéna cela populace.

Velice zajimavou variantou turnajové selekce je tzv. sifi slavy. Tato metoda postupuje tak,
ze porovnd ohodnocen¢ho jedince s jedincem, ktery byl nejlepsi v predchozi generaci
a nasledn¢ jsou ohodnoceni [22].
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3.1.3 GENETICKE OPERATORY

Jedna se o reprodukéni operator, ktery kombinuje geny pii tvorbé dalsi generace populace.
Hlavnim tikolem je kfizeni a mutace. Muze slouzit i k dal§im specifickym Géeltm [24].

KiiZeni
Je to reproduk¢ni operace, pii niz dva jedinci poskytnou ¢ast svého chromozomu pro tvorbu
novych jedinct. Existuje velkd fada riznych forem kiizeni a kazda aplikace genetického

algoritmu vyZaduje jista specifika. Existuji tfi zakladni typy kfiZeni, a to [1]:

o jednobodové ktizeni — v jednom uzlu dojde ke zkiizeni chromozomu, jak je mozné vidét

na Obr. 2,
Jednobodové kiizeni
puvodni jedinci novi jedinci
1|1 |1|1]1]|1]1 1{1]0]0]0]0]0
>
ojojofojOo|[O]f0O ojof1|1|1|1]1

Obr. 2: Schéma jednobodového kiizeni.
o Vicebodové kiizeni — dojde ke zkiizeni chromozomu ve vice bodech, jak 1ze vidét

na Obr. 3,
Vicebodové kiiZzeni
puvodni jedinci novi jedinci
1111 ({11111 11000 [1]1
—>
ojojfojojlojojo ojof1]1|1]01]0

Obr. 3: Schéma vicebodového krizeni.
o Uniformni kiiZzeni — jednd se o specidlni piipad vicebodového kiizeni, kdyz dojde
k vyméné u vSech sudych nebo lichych gent, jak je mozné vidét na Obr. 4.

Uniformni kiizeni

ptavodni jedinci novi jedinci

1|11 |1]1]1]1 L{of1]0of[1]O]1
S

0Ojojojo0jO0j0O]oO Oj1(O0|[1]|]O0f1]0

Obr. 4: Schéma uniformniho kiizeni.
Mutace

Mutace je operator, ktery slouzi k vyméné informace v genomu. Tento zasah do pavodniho
chromozomu jedince mlZe zabranit usednuti populace v lokdlnim extrému. Pravdépodobnost
mutace je velice mala, pohybuje se v fadech setin az tisicin procenta [1], zalezi v§ak na velikosti
prohledavaného prostoru.
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3.1.4 UKONCENIi ALGORITMU

Tento okamzik jde velice tézko urcit, protoze je jen velmi mald pravdépodobnost,
ze geneticky algoritmus nalezne pfesny bod globalniho extrému. Z toho diivodu je nutné mit
ptipravené varianty, pokud by tak nenastalo. Nize je popsanych pét zakladnich divodu:

o Stanovi se minimalni hodnota kvality, kterou musi alespon jeden jedinec populace
doséhnout.

o Je pfedem urceny Cas, po ktery algoritmus vyuziva vypocetniho vykonu pfistroje.

Je pfedem uréeny pocet generaci, které ma algoritmus vyfesit.

o Je predem urceny Casovy interval, za ktery jiz nedojde ke zlepSeni alespon jednoho
jedince.

o Je pfedem urceny pocet generaci, za ktery jiZ nedojde ke zlepSeni alesponi jednoho
jedince.

o

Specialnim, ale velice zdvaznym ptipadem pro ukonceni algoritmu je degenerace populace.
Degenerace V populaci nastava, pokud vice jak pfedem stanovené procento populace
ma totoznou informaci v genomu. Divodem, pro¢ nastdva degenerace populace je, ze vSichni
¢lenové populace jsou centralizovani do lokalniho extrému s neschopnosti efektivné
prohledéavat své okoli. Ve vétsing piipadu je populace brana za zdegenerovanou, pokud vSichni
jeji €lenové maji shodu ve vice nez 90 % gent. Existuji ¢tyfi hlavni zpiisoby ochrany populace
pied degenerovanim [24]:

o Navyseni poétu ¢lenti v populaci. Cim je populace vétsi, tim je mensi pravdépodobnost
degenerace.

o Pouziti slabé selekéni metody. UmoZnime slab$im jedincim, aby se Ucastnili
reprodukce, a tudiz v populaci uchovali jiny genovy material.

o Genetickd infuze. Jednd se o doCasné zvySeni pravdépodobnosti pro mutaci, Casto
je spjata s hypermutaci. Dalsi pouzivanou moznosti je udrZzovani subpopulaci, kdy
je umoznéno jedincim, aby se kiizili pouze v ramci dané subpopulace. Po ur€ité dobé
pak dojde k promichani subpopulaci.

o Negativni diskriminace podobnych jedinci. Jedna se o upravu fitness funkce, kdy pro
jedince s velice podobnym chromozomem je sniZzena pravdépodobnost reprodukce,
coz pfinese bonifikaci jedinctiim, ktefi piinasi do populace nové geny.

Degenerace populace v§ak nemusi znamenat selhani vypoctu, mizZe se jednat o skutec¢nost,
ze populace leZi v globalnim extrému.

3.2 VARIACNIi METODA METODY KONECNYCH PRVKU

Pro teSeni piihradovych konstrukci je vSeobecné uznavanym standartnim feSenim variacni
metoda deformacni varianty metody konecnych prvki (MKP), jenz vyuziva Lagrangetv
variacni princip. Jak uvadi Jindfich PetruSka v ,,Pocitacovych metoddach mechaniky II: Metoda
konecnych prvku®, je tento princip formulovan tak, Ze:

~Mezi vSemi funkcemi posuvii, které zachovavaji spojitost télesa a spliuji
geometrické okrajové podminky, se realizuji ty, které udileji celkové potencialni energii
11 stacionadrni hodnotu.* [34]

Stacionarni hodnota /7 je jednoznacna a lze si ji interpretovat jako rovnici (2)
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T=W-P, )

kde W je energie napjatosti popisovaného télesa a P je potencial vnéjsiho zatiZzeni. Zaroven
predstavuje minimum /7 [33].

Osové zatiZené pruty

Odvozena prutova teorie pro prutovou soustavu ma zaklad v linearni pruznosti [35].
Pro popis soustav je nutné sestavit matice tuhosti jednotlivych pruti, které je potfeba nasledné
vyiesit [33]. Prostorovy prut lze popsat, jak je vidét na Obr. 5, pomoci délky L a pomoci
orientace lokalniho soufadného systému vici globalnimu soufadnému systému. Jedna-li se
konkrétn¢ o popis prutu z Obr. 5, tak tento prut ma stiednici v roviné xy a s osou x globalniho

soufadného systému svira thel o [32].

Obr. 5 Osové namdhani prostorového prutu s pootocenym souradnym systémem o uhel o V
roviné xy [32]

Deformacni parametry prostorového prutu jsou popsany pomoci ui, Uz, Vi, V2, Wi,
a Wz, aby byl umoznén obecny posuv uzlovych bodi. Matice tuhosti k je popsana nasledovné

100 -1 0 0
| 000 oool
_ES|1 o000 000
k=—7"1-1 00 10 ol (3)
000 00 0
000 000

kde E je Youngiiv modul, S je plocha prifezu prutu a L je délka prutu [34]. Deformacni
parametry jsou vyjadfeny pro hlavni soufadny systém a je tedy nutné provést vzajemné
pootoceni pomoci znamych transformujicich vztahti

5=T8,, (4)
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kde ¢ je vektor deformaénich parametrd vV pooto¢eném soufadném systému, J& je vektor
deformacnich parametrt pro globalni soufadny systém a T je transformac¢ni matice [35]. Vektor
deformacnich parametrii V pooto¢eném soufadném systému je podle Obr. 5 dale rozepsany na
Uy
[v11|
Wi
5=y, | ()
V2
w>

pro vektor deformacnich parametri globalniho sourfadného systému plati analogicky totéz
co pro matici (5)

_ulg_

5, = . (6)

Transformac¢ni matice ma tvar
= , 7
0 1 (7

kde A je substituce tthlové funkce [32].
Transformacni matice v explicitnim tvaru Ize vyjadfit jako

cos(xxg) cos(xyy) cos(xz,)

A= [cos(yxy) cos(yyy) cos(yzy)|, (8)
cos(zxy) cos(zy,) cos(zzgy)

kde cos(xxg) je cosinus uhlu sevieného ptislusnymi osami [34]. Z divodu ortogonality
transformac¢ni matice T, je moZné zapsat rovnici

f:T'fg And fg:TT'f' 9)

kde f je prvkova matice vné&jsiho zatizeni podle lokalniho soufadného systému, T je
transformaéni matice a fg je prvkova matice vné&jsiho zatizeni orientovana podle globalniho
soufadného systému [33].

Prvkovou matici tuhosti kg 1ze v globalnim soufadném systému zapsat pomoci nasledujici
rovnice

kg 85= fy . (10)

pro které je & vektorem deformacnich parametri v globalnim soufadném systému a fy je
prvkova matice vnéjsiho zatiZeni orientovana podle globalniho souradného systému.

Pfi uplném dosazeni do rovnice (10) je ziskan vztah
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ky S6g=fa=T" - f=T" -k-6=T" -k -T-§,. (11)

Vsechny prutové prvky jsou takto formulované za ptredpokladu linedrni pruznosti,
a je proto nutné splnit pfedpoklad namahani pruti pouze osovymi silami [33].

3.3 KOMPLEXNIi POPIS OPTIMALIZACNI METODIKY

Metodika je zaméfena na optimalizaci pifihradové nosné konstrukce transportnich strojt.
V ramci této metodiky je vyuzivano variacni formulace metody kone¢nych prvkti a genetického
algoritmu pro nalezeni optimalni konstrukce podle definovanych kritérii. Pro komplexni popis
metodiky je dualezité v prvé fad¢ stanovit obecny postup a na tomto zakladé vystavét
softwarovou realizaci metodiky. Dale bude piiblizeno testovani a verifikace softwarové
realizace algoritmu, nasledné pak bude provedena analyza ziskanych vysledkd.

3.4 OBECNY POPIS METODIKY

Obecny popis metodiky je mysSlenkovou mapou, kterd reflektuje blokové uspotadani
algoritmu. Na Obr. 6 je mozné vidét obecné schéma metodiky, ktera je v nasledujici kapitole
komplexn¢ rozpracovana.

Formulace optimalizaé¢ni ulohy

V ramci formulace optimalizani Glohy bude vytvofeny matematicky model ptihradové
konstrukce, taktéz bude formulovana doména a omezujici podminky. Pro formulaci tlohy bude
klicové vychéazet z Eurokdédu 3 a poptipad€ z oborovych norem (pokud to dand aplikace bude
vyzadovat). Kli¢ovym aspektem je parametrizace matematického modelu.

Testovani experimentu genetického algoritmu

Integraci strategie do optimaliza¢niho schématu je dosazeno automatického ftizeni
experimentu. Je vyuZivano genetického algoritmu pro generovani hodnot pro parametricky
matematicky model, ktery je nasledn¢ zkompletovan pro strukturalni analyzu MKP.

Strukturalni analyza MKP

MKP umozZiuje feSeni strukturdlnich problémi na obecnych télesech. Pro metodiku
je vyuzito pouze zjednodusené formy, pro feseni pouze piihradovych konstrukci. Maticova
forma konecno—prvkového modelu umoziuje ménit parametry pro kazdy vypocet.

Procesni vypocty

Tyto vypocty jsou procesné spjaté s vyuzitim genetického algoritmu a nepatii do MKP.
V tomto misté je kvantifikovana hodnota ucelové funkce a pozadavky spjaté s Eurokédem 3,
popiipad¢ s oborovymi normami.

Databaze vysledki

Do databaze vysledkti jsou zahrnuty vSechny vysledky, jenz algoritmus vyhodnoti jako
relevantni a které jsou feSenim vyhovujicim oborovym normam a Eurokodu 3. TaktéZ je zde
uloZena informace identifikujici zadani v ramci hodnot parametra a identifikatory genetického
algoritmu.
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Formulace
optimalizaéni
ulohy

A4

Planovani a fizeni

Experimentu
GA
-~
) 4
Strukturalni
analyza
Databaze MKP
vysledki
) 4
\ Procesni )
A4 L < Eurokod 3
vypocty
Optimalni 'y
navrh
Oborové
normy

Obr. 6: Obecné schéma metodiky.

3.5 SOFTWAROVA REALIZACE METODIKY

Na Obr. 7 je mozné vidét vyvojovy diagram logiky algoritmu, ktery koresponduje s obecnou
metodikou popsanou v piedchozi kapitole. Jako prvni krok po startu algoritmu za¢ne tvorba
parametrického modelu, jehoz zédkladem jsou soufadnice sty¢nikd v kartézském sourfadném
systému. Déle jsou definovany pruty, které vzdy maji pocatek nebo konec v definovanych
sty¢nicich. Nasledné jsou ve vybranych sty¢nicich definované vazby. Pro kompletizaci
parametrického modelu uz zbyva pouze definovat zatizeni, které je zadano ve formé sil
do sty¢nikil.

Dalsim krokem je konfigurace genetického algoritmu, nejedna se piimo o tvorbu v pravém
slova smyslu, ale spiSe o nastaveni. V prvé tad¢ je potieba nadefinovat velikost populace,
ktera udava pocet jedinct pro kazdou populaci. Nasledné je pak nutné zadat pocet generaci,
které se maji iterovat, nez dojde k ukonceni algoritmu. Pro dobrou funkci genetického
algoritmu je dulezité zvolit vhodnou hodnotu pravdépodobnosti mutace, aby nedoslo k uvaznuti
V lokédlnim extrému. Dal§im aspektem, ktery je v této praci zohlednén je tzv. typ mutace. Jedna
se bud’ 0 ndhodnou mutaci nebo o vybér pomoci pravdépodobnostniho Gaussova rozdéleni.
Nez vSak bude popsana mutace, je dulezité priblizit databazi profila.
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ravdépodobnos '
mutace
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styéniku vazeb

Tvorba parametrického modelu D ef{nlc’e
prutu Zatizeni
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Obr. 7: Vyvojovy diagram sofiwarové logiky algoritmu.
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Databaze profilti obsahuje katalogové informace o tvaru profilu, velikosti a normé, podle
které je vyroben. Dale obsahuje materidlovou charakteristiku, kvadraticky moment prafezu
k osam, modul prifezu v ohybu, plochu prifezu, polomér setrvac¢nosti k osam ohybu
a soucinitel imperfekce o pro ob¢ osy. Jeden z aspektt prace bylo strukturovani této databaze
profili a sledovani dopadu na rychlost konvergence algoritmu.

Prvni krok algoritmu je inicializace prvotni generace o dané velikosti populace. Kazdy
jedinec je tvofen souborem gent, kde kazdy gen je generovan pomoci pseudonahodného
rozdéleni v intervalu (0, 1). Nasledn¢ dojde k dekddovani genu, coz znamena zpétny proces
normalizace. Pro tento algoritmus bylo pouZito kodovani genti pomoci normalizované hodnoty
informace, coz znamena, ze informace o pozici vybéru byly pifevedeny na interval (0, 1). Z toho
vyplyva, ze kazda polozka v databazi ma informaci o pozici zakédovanou v intervalu rovném
1 / celkovy pocet polozek v databazi, jak 1ze vidét na Obr. 8.

0Od Do

0 (0,099 IPE 80
0,1 |0,199 | IPE 100
0,2 10,299 | L 80
0.3 0,399 [T 100
0,4 10,499 | HEB 100

ol Sl Boad Ko fau

Gen A B C
Normalizovany kod 10,1250,521(0,3310,01]0,12| 0,5 | 0,1

Gen | A| Bl C| D] E F|1G

Dekodovany kod | IPE [HEB| T |IPE | IPE |HEB| IPE
100 120 100 80 100 120 100

Obr. 8: Grafické zndzornéni dekodovani normalizovaného kédu.

Jakmile jsou zkompletovany informace ziskané z geni, je mozné piifadit konkrétni profil
pro dany prut konstrukce. To umozni vytvofit matematicky model, ktery je vstupem
pro konecno—prvkovy vypocet. Jako prvni jsou sestaveny algebraické rovnice a jsou
uspotradany do matic, dale pomoci transformac¢nich matic dojde k ptevedeni matic z lokéalniho
soufadného systému do globalniho soufadného systému. Nasledné je vypocitan objem, aby byla
dopocitana hmotnost. V navaznosti na tuto informaci se nasledné na kazdy prut aplikuje
gravitaéni sila ekvivalentni této hmotnosti. V tuto chvili ma algoritmus pfipravené vSechny
algebraické rovnice a pomoci knihovny Numpy nalezne jejich feSeni.

Vsechny pruty, které jsou v konstrukci namdhané na tlak, jsou podrobeny ovéteni
na vzpérnou stabilitu s imperfekci. Jestlize na celé konstrukci existuje alespon jeden prut, ktery
nevyhovél po strance vzpérné stability nebo dosSlo k piekroceni dovolené¢ho napéti, celd
konstrukce je oznacena atributem — Nevyhovél a preskakuje dalsi kroky. Pokud vSak vyhovuje
vSem podminkam, dojde ke katalogizaci profilti a jejich délek do tabulky, kde se vytvori
celkovy odbér daného profilu, podle kritéria minimdlniho délkového odbéru tak, aby nebylo
nutné pruty svatrovat z vice dild, jak je mozné vidét na Obr. 9.

BRNO 2020 17



HLAVNI VYSLEDKY PRACE

Pro kazdy profil je vytvofena cena podle jiz zjisténého poctu ty¢i, coz v sumarizaci
pro kazdy profil da celkovou cenu konstrukce i s materidlem, ktery je potfeba nakoupit,
ale neslouzi ¢isté jen pro strukturu konstrukce, ale i jako zbytkovy material po nakupu.

HEB 100

2x | 3700
2x | 2800
6x | 1200

6 000

B S ———
3.0 1 l ]

Celkem [ 4x | 6000 |

Obr. 9: Grafické zndzorneni vyuzivani minimalni odbérové délky tyci. Jako prvni jsou vybrany
nejdelsi pozadované délky, nasleduji je dalsi v poradi a ty se snazi vyplnit zbyly prostor, pokud neni
mozno doplnit, tak se zacina vypliiovat novy prut.

Dana konfigurace konstrukce si s sebou nese informaci o jeji hmotnosti a cené, a proto miize
byt ohodnocena pomoci fitness funkce. V ptipadé€ jednorozmérné icelové funkce je ohodnoceni
jednoduché aprovede se sefazenim podle daného kritéria. Pokud se vSak jedna
0 vicerozmérnou ucelovou funkci, je celd generace zaznamenéna do grafu, ve kterém se urci,
které varianty patii do Pareto hranice. Tyto jedinci jsou vyfazeni z grafu a dojde k dal§imu kolu
hledani Pareto hranice. Timto zpisobem se poskladaji vSechny varianty a ziska se hodnota
fitness funkce podle toho, ve které iteraci Pareto hranice se konstrukce nachazi, jak muzete
vidét na Obr. 10. Timto se docili nedominantniho hodnoceni v ramci dané generace. Pokud
bylo docileno pozadovaného mnozstvi iteraci genetického algoritmu, dojde K pferuseni
a vyhodnoceni posledni generace.

Pokud se vSak nejednd o posledni iteraci, takto ziskané hodnoty fitness funkci jsou vstupni
informaci pro selekci, ktera pomoci turnajové selekce porovna nahodné dva jedince v populaci
a podle kvality rozhodne, ktery jedinec je vhodngjsi. Tento jedinec je poté vybran jako rodi¢
pro jedince v dalsi populaci. V navaznosti na takto vybrany soubor jedinct, jakozto rodici,
je provedeno kiizeni nové generace jedinct [25].

Jednd se o reprodukéni operaci, pfi niZ dva jedinci poskytnou ¢ast svého chromozomu
pro tvorbu novych jedinct. V tomto ptipadé bude pouzito uniformni kiizeni, coZ znamena,
ze bude vyuzito vicebodového kiiZeni, u kterého se vyménuji vSechny sudé nebo liché geny
rodict a vznika dvojice unikatnich novych jedinct.
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Obr. 10: Grafické zndzornéni zpracovani dat a roztiideént do Pareto hranic.

Na zavér iteracniho procesu genetického algoritmu je kazdy jedinec v kazdém genu
podroben mutaci s ptedem danou pravdépodobnosti. Pii mutaci dojde k vybéru profilu
z databdze a nahrazeni jednoho profilu novym. To znamena, Ze pfi ndhodném vybéru setazeni
profili nehraje zZadnou roli, proto se vybér fidi pouze jednim pravidlem, a to je identifikace
vybéru pomoci nahodného ¢&isla. Pii pouziti jiného nez ndhodného vybéru vSak potadi
jednotlivych profili v databazi hraje vyznamnou roli. Jako kontrast pro nahodny vybér byl pro
mutaci zvolen vybér pomoci pravdépodobnostniho Gaussova rozdéleni [6], kde Gaussovo
rozdéleni N (0, 1) ma hustotu pravdépodobnosti ve tvaru (12)

2

fx) = le__n-e‘x?. (12)

-----

pasmo variant, proto je dulezité, aby v inicializacni fazi algoritmus vytvofil populaci s velkou
diverzitou. Na Obr. 11 je mozné vidét variabilitu jednotlivych gent jedinct, ktera je v ramci
postupu generaci sniZzovdna. Mutace obsaZena v genetickém algoritmu mulZe zpUsobit
vylepSeni, jak je mozné vidét u prvniho jedince na 8. genu ve 100. generaci.
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1. generace
G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10
1. 19 8 46 32 55 33 37 11 16 10
2. 7 1 17 15 48 33 3 55 26 56
3. 43 17 16 44 18 18 46 43 33 12
4. 56 6 44 42 29 24 54 50 6 34
5. 8 14 56 56 35 7 4 8 26 33

100. generace

G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10
1. 43 15 32 32 55 32 32 25 32 32
2. 43 15 32 32 55 32 32 55 32 32
3. 43 15 32 32 55 32 32 55 32 32
4. 43 15 32 32 56 32 32 55 32 32
5. 43 15 32 32 55 32 32 55 32 32

Obr. 11: Porovndni informacni variability mezi prvni a stou generaci genetického algoritmu.

Z tohoto divodu je potfeba zaznamendvat i primérnou hodnotu ucelové funkce, ktera
reflektuje rozmanitost feseni v dané populaci vici nejlepsSimu feseni. To znamena, ze pokud se
prumérnd hodnota ucelové funkce v dané generaci bude blizit minimalni hodnoté ucelové
funkce, tak v ramci populace existuje pouze velice malo feseni, ktera jsou rozdilna.

3.6 TESTOVANIi ALGORITMU EXPERIMENTU

Testovani bude provedeno na piihradovych konstrukcich, které budou zatizeny silami
a definovany vazbami. V ramci téchto experimentl se bude sledovat vyvoj hodnoty ucelové
funkce na parametrech genetického algoritmu, a to v podobé velikosti populace a uspofadanosti
databaze profila.

Experimenty, které¢ budou mit jednorozmérnou ucelovou funkcei, budou analyzovany v kazdé
paté generaci a bude se ukladat hodnota tUcelové funkce. TaktéZ se bude zaznamenavat
prumérna hodnota pftipustnych feSeni pro danou generaci. Pro analyzu a validaci vysledku
budou ukladany 1 hodnoty vedlejSich funkci (jedna se o ucelovou funkci, kterd neni aktudlné
optimalizovana, tj. pfi optimalizaci hmotnosti je to cena). Jakmile se bude provadét experiment
s vicerozmérnou ucelovou funkci, bude se analyzovat kazdd desatd generace z divodu
prehlednosti grafi.

Genetické algoritmy se vyhodnocuji pomoci rychlosti konvergence a potfebného casu
na dany vypocet. ProtoZze je geneticky algoritmus postaven na pseudondhodném generovani
¢isel a heuristickém prohledavani, tak k feSeni tllohy neni potieba najit globalni extrém, ale
pfijatelné feSeni za rozumny &as, jak jiz bylo publikovano Antoninem Stastnym v [38].

Strukturalni vypocty provedené optimaliza¢nim algoritmem budou verifikovany pro ovétreni
vérohodnosti v komerénim MKP softwaru. Bude se jednat o software MSC Apex a verifikace
probéhne na ndhodné zvolené konstrukei z daného experimentu.
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3.7 INTERPRET OPTIMALIZACNIHO ALGORITMU

V pribéhu reSerSe jsem narazil na fakt, ze vétSina autord, ktefi se zabyvaji optimalizaci
nosnych konstrukci a pouzivajici at’ jiz genetického algoritmu anebo jinou stochastickou
metodu, popisuji stejny problém a tim je Casova naro¢nost vypoctu. Tato ¢asova narocnost
zajist¢ koresponduje s vykonnostnimi moznostmi vypoctovych stanic, zdaroven vsak
I na vlastnostech interpretac¢niho jazyka, ve kterém je algoritmus napsany.

V ramci védecké aplikace je casto pouzivano programovaciho jazyka MATLAB
(interpretovany v programu MATLAB), avSak v aktualnich velkych védeckych projektech
se mnohem Castéji pouziva programovaci jazyk Python [11]. Je otazkou, ktery z danych jazyka
je rychlejsi pro vypocty, ale celkové vzdy zalezi na zkuSenosti programatora, moznostech
optimalizace kédu a algoritmech v knihovnach [43].

Python je open-source dynamicky interpretovany vysokotroviiovy —skriptovaci
programovaci jazyk a v soucasné dob¢ je casto pouzivany pro tvorbu nejenom védeckych praci,
ale je taktéz vyuzivan v Siroké skale primyslovych aplikaci. Svou popularitu si Python ziskal
diky své piehlednosti a srozumitelnosti kodu, velkému poctu jak vlastnich, tak také externich
knihoven a rozséhlé komunit¢.

Python umoziuje efektivné vyuzivat koéd psany ve svém jazyce, ale taktéz je ho mozné
pouzit i jako tzv. wrapper. Tedy pro volani vypocetné narocné ¢asti aplikace nebo knihoven,
ktera mize byt napsana napt. v jazyce C++, popf. lze pouzit Cython, ktery pielozi v Pythonu
napsany kod do jazyka C a poté jej standardni prekladac prelozi do binarniho kodu.

Velkou vyhodu Pythonu shledavam v jednoduché moZznosti paralelizace vypocti v rdmci
jednoho systému, ale i paralelizace na vice pocitacti/servera a z tohoto diitvodu byl také zvolen
pro softwarovou realizaci optimalizacniho algoritmu.

3.7.1 FORMULACE OPTIMALIZACNIHO PROBLEMU PRVNIHO EXPERIMENTU

Pro prvni aplikaci metodiky byla vybrana konstrukce, ktera byva v literatuie oznacovana
jako tzv. benchmarkova. Jedna se o ptihradovou konstrukci sloZenou z 25 pruttl, jak lze vidét
na Obr. 12. Sty¢niky A, B, C a D jsou vetknuté a v téchto sty¢nicich je omezeny transla¢ni
posun i rotace. Pruty, které se ktizi, ale v tomto misté neni definovany sty¢nik, se v tomto misté
vzajemné neovliviuyi.

Ve sty¢nicich I a J jsou aplikovany sily uZite¢ného zatiZzeni o velikosti 50 kN v zdporném
sméru osy Z. Déle je aplikovana gravitace ve formé sily plisobici na kazdy nosnik ekvivalentni
jeho hmotnosti orientovany v zadporném smeéru osy Z. Sty¢niky spojuji jednotlivé pruty, jejich
soutfadnice a profily pouzité¢ pro navrh této ptihradové konstrukce jsou uvedeny v dizertacni
praci. Pro vypocet vzpérné stability jednotlivych profilt je vyuzito Eurokédu 3 [13].

Pro spravny chod genetického algoritmu je nutné vhodné zvolit velikost populace. Pro tento
ptipad byly zvoleny 3 velikosti populace, a to populace s 250, 2 500 a 25 000 jedinci. Dilezitym
aspektem je volba nastroje pro tvorbu inicializa¢ni populace (nastroj pro vytvoteni jedinci),
jenz je generovana v Pythonu pomoci funkce Random (jedna se o pseudonahodny vybeér).
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Obr. 12: Navrh prihradové konstrukce a stycnikii v globalnim souradném systému.
Dalsi operator, jenZz bylo nutné zvolit, je kiiZzeni a jak jiz v bylo zminéno v pfedchozi
kapitole, je v tomto experimentu zvoleno uniformni kiizeni (suda — lichd). Dal$im operatorem

je mutace, v prvé fadé byla nastavena pravdépodobnost mutace, a to na hodnotu 0,78125 %
(coz je 100 / 128) zvoleno podle [23].

Pro Gaussovo rozdéleni byla databaze profilu sefazena podle:

1) plochy prurezu (A),

2) ceny za metr délky profilu (M),

rozptyl od piivodniho vybraného profilu je zvolen 62 = 5.

Pro tento experiment byla provedena tato sada vypoctu, viz Tab. 1.

Tab. 1. Tabulka prehledu vypoctii pro vSechny rady populace, pro danou cilovou funkci a pro dané
serazent databaze (A je serazeni podle plochy priirezu, M je sefazeni podle ceny za metr délky profilu).

Databaze Nahodna A M

Hmotnost | 250 2500 | 25000 | 250 2500 | 25000 | 250 2500 | 25000
Cena 250 2500 | 25000 | 250 2500 | 25000 | 250 2500 | 25000
Pareto 250 2500 | 25000 | 250 2500 | 25000 | 250 2500 | 25000

22 BRNO 2020



ZVOLENE METODY ZPRACOVANI

3.7.2 FORMULACE OPTIMALIZACNIHO PROBLEMU DRUHEHO EXPERIMENTU

Prvni experiment je v ramci optimalizace piihradovych konstrukci bran jako odrazovy
mustek, ale v literatufe jsou naznaCeny obtize, které muze pfinést zvySovani poctu pruti
pro vypocet [4],[20],[21],[41]. Tento experiment ma ovétit funkénost vypoctu na slozitéjsi
konstrukci. Pro tuto aplikaci metodiky byla vybrana konstrukce, ktera mize byt zakladem
pro véz naptiklad vézového jefabu. Jedna se o ptihradovou konstrukci slozenou ze 72 pruti.
Sty¢niky A, B, C a D jsou vetknuté a v téchto sty¢nicich je omezeny transla¢ni posun i rotace.

Pruty, které se ktizi, ale neni v tomto misté definovany sty¢nik, se vzajemné neovliviiuji.

Ve stycnicich Q, R, Sa T jsou aplikovany sily uzite¢ného zatizeni o velikosti 50 kN
vV zaporném sméru osy Z. Déle je aplikovana gravitace ve formée sily plsobici na kazdy nosnik
ekvivalentni jeho hmotnosti orientovany v zdporném sméru osy Z. Sty¢niky spojuji jednotlivé
pruty a jejich souradnice jsou uvedeny Vv dizerta¢ni praci.

Pro tento experiment byl zvoleny odliSny soubor velikosti populace, a to populace
o velikostech 72, 720 a 7 200 jedincti. Nastaveni zbyvajicich atributd algoritmu zustalo
obdobné jako v piedchozim experimentu, jenz je mozné nalézt v predchozi podkapitole. V Tab.
2 je uvedeny piehled veskerych sad vypocti fazenych podle ucelové funkce a néasledné pak
podle setazeni databaze profila a velikosti populace.

Tab. 2: Tabulka prehledu vypoctit pro vSechny Fady populace, pro danou
cilovou funkci a pro dané serazeni databaze (A je serazeni podle plochy
prirezu, M je serazeni podle ceny za metr délky profilu).

Databaze Nahodna

Hmotnost 72 720 7 200
Cena 72 720 7200
Pareto 72 720 7 200

Databaze A

Hmotnost 72 720 7 200
Cena 72 720 7200
Pareto 72 720 7 200

Databaze M

Hmotnost 72 720 7 200
Cena 72 720 7200
Pareto 72 720 7 200

Obr. 13: Navrh druhé prihradové
konstrukce a stycnikii v globalnim
souradném systému.
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4 HLAVNI VYSLEDKY PRACE

Vysledkem optimaliza¢niho algoritmu je pro danou generaci vysledek, ktery ma minimalni
hodnotu ucelové funkce. V piipadé, ze se jedna o jednorozmérnou ucelovou funkeci,
Ize usuzovat, Ze pro kazdou generaci existuje vysledek, ktery lze povazovat za dominantni,
a tudiz lze u ngj predpokladat, ze reprezentuje ti€elovost tohoto algoritmu.

V ramci této prace byla vyslovena teze, existence zavislosti mezi optimalizovanim ceny
a optimalizovanim hmotnosti. Proto byla pro kazdy dominantni vysledek vypocitana
Pearsonova korelace. Vysledky jsou brany stejnym zpiisobem, jako tomu bylo v celé praci,
atoprokazdou patou generaci. Ziskané Pearsonovy korelacni koeficienty a intervaly
spolehlivosti jsou uvedeny v Tab. 3.

Z vysledku vidime, Ze na interval spolehlivosti 95 % pro hmotnost a cenu bylo dosazeno
0,86 az 0,98, coz podle [16] znamena velmi silnou zavislost. AvSak pokud jiz vysledky
zkombinujeme a budeme spole¢né analyzovat vysledky z ucelové funkce hmotnosti a ceny
dohromady zjistime, Ze existuje silna zavislost mezi optimalizovanim ceny a hmotnosti.

Pii vypoctu prvniho experimentu bylo dosazeno minimalni hmotnosti 521 kg pii vypoctu,
ktery trval 9 866 s. Pokud bychom chtéli propocitat vSechny mozné varianty, tak jednoduchou
kombinatorikou bychom pfisli na to, Ze by bylo potieba spoéitat 63% variant, coz odpovida
zhruba ¢islu 9,628 - 10*. Priimérny Cas, ktery byl potieba pro vypocet jedné konstrukce, trval
algoritmu pfiiblizné¢ 0,062 s, coz by znamenalo, ze verifikace vSech konstrukci by trvala
5,969 - 10 s. Pro porovnani staii vesmiru je asi 13,799 - 10° let, a to odpovida asi
4,352 - 10*s. Ztoho vyplyva, ze pokud by algoritmus zaéal vyhodnocovat jednotlivé
konstrukce od pocatku vzniku vesmiru na popsané vypocetni stanici, stale by mu tato doba
vubec nestacila. Verifika¢ni vypocet konstrukce pocitany v softwaru MSC Apex trval ptiblizné
1,43 s, coZ je zhruba 23 krat pomale;jsi.

V ptipad€ druhého experimentu byla dosazena minimalni hmotnost 1 137 kg pfi vypoctu,
ktery trval 250 650 s. Pokud bychom chtéli propocitat vSechny mozné varianty, tak by bylo
potieba spocitat 6372 variant, coz odpovida zhruba ¢&islu 3,569 - 10'%,
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Tab. 3: Shrnuti korelacnich koeficientii na intervalu spolehlivosti 95 %.

Zkratka

Experiment prvni (25 prutt)

Experiment druhy (72 pruti)

Sada vysledka
pro ucelovou
funkci

Hmotnost

Cena

Spolecna

Hmotnost

Cena

Spolecna

Pocet méfeni

188

188

376

188

188

376

Pearsonuv
korelaéni
koeficient

0,96

0,96

0,69

0,98

0,9

0,67

Transformace na
nahodnou
veli¢inu

1,95

1,94

0,85

2,23

1,45

0,81

95 % interval
spolehlivosti

Qs

0,05

0,05

0,05

0,05

0,05

0,05

Kvantil
standardizovanéh
o normalového
rozdéleni

Z(1-02)

1,96

1,96

1,96

1,96

1,96

1,96

Interval
spolehlivosti pro
sttedni hodnotu
nahodné veli¢iny
— dolni

h*

2,09

2,08

0,95

2,37

1,59

0,91

Interval
spolehlivosti pro
stfedni hodnotu
nahodné veli¢iny
— horni

d*

1,81

1,8

0,74

2,08

1,3

0,71

Interval
spolehlivosti
dolni

0,95

0,95

0,63

0,97

0,86

0,61

Interval
spolehlivosti
horni

0,97

0,97

0,74

0,98

0,92

0,72

Z vySe uvedeného tedy vyplyva, Ze piinosem pouziti algoritmu je, Ze neni potieba prochazet
vSechny mozné varianty, abychom nasli optimalni feSeni. Posta¢i udélat vypocet v rozumné
kratké dob¢, abychom dostali pfijateln€ optimalizovanou konstrukci v dosazitelném Case. Dalsi
vyhoda je automatizace zadavani vypoctu oproti komerénim programtim, do kterych je nutné
ruéné zadavat geometrii konstrukce, nadefinovat profily a prifezové charakteristiky, nebo
ruén¢€ vymodelovat profily, coz znacné prodluzuje dobu nutnou pro ziskani vysledkii.
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5 ZAVER

Dizertacni prace byla zamétfend na algoritmus optimalizujici navrh piihradové konstrukce
stavebnich stroji. V ramci prace byly podrobné rozebrany aspekty spjaté s touto
problematikou. V ramci prvni kapitoly byl vytvofen kratky historicky vhled do vyvoje
vypocetnich metod piihradovych konstrukci. Na tuto kapitolu navazoval popis problematiky
a analyza védeckého poznani v rdmci tohoto oboru. Nasledovala analyza dil¢ich metod, ktera
kladla daraz ptevazné na rozbor optimaliza¢nich metod a posléze na geneticky algoritmus
a jeho mozné uplatnéni pro feseni tohoto problému. Taktéz zde byl zdiivodnén vybér vypocetni
metody pro feseni piihradovych konstrukei, na néj navazala podkapitola o vzpérné stabilité.

Hlavnim cilem této prace bylo vytvoieni algoritmu na optimalizaci pfihradové ocelové
konstrukce s vyuzitim evolu¢niho algoritmu, ktery zahrnuje normované profily, coz je dikladné
zdokumentovano v paté kapitole. Na toto navazuje aplikace algoritmu pifi feSeni dvou
experimentalnich navrhti konstrukei. Jako prvni byla zvolena konstrukce, ktera byla slozena
z 25 prutil a méla uzitné zatizeni 2 krat 50 kN. V ramci feSeni byla vytvorena databéze profili,
ktera obnésela 63 riznych standardizovanych polozek. Jako jednorozmérné ucelové funkce
byly zvoleny hmotnost a cena konstrukce, dale pak byla vybrana vicerozmérna ticelova funkce,
ktera zahrnovala jak hmotnost, tak i cenu. Pro experimentalni feSeni byly zvoleny tfi velikosti
populace, a to 250, 2500 a 25 000 jedinct. Experiment byl dale jesté rozsifen o varianty
sefazeni databaze pro kazdou populaci, to mélo disledek na rychlost konvergence.

V ramci minimalizovani Gi¢elové funkce hmotnosti bylo zjisténo, ze nejrychleji konverguje
varianta s 25 000 jedinci a databazi setfazenou podle plochy profilu, av§ak pii sledovani ¢asu
vypoctu se nejlépe jevila varianta s 2 500 jedinci a databdzi sefazenou podle ceny za metr délky
prutu. P¥i minimalizaci G¢elové funkce ceny byla nejlépe konvergujici varianta s 25 000 jedinci
a databazi sefazenou podle plochy profilu, i kdyz z ¢asového hlediska vypoctu trvala nejdéle
ze vSech pocitanych variant. Po téchto variantach nésledovalo feSeni vicerozmérné tcelové
funkce, pfi némz dvé varianty dosahly téméf totoznych vysledkd. Prvni byla varianta s velikosti
populace 2 500 jedinci a databazi sefazenou podle plochy a druha byla varianta s 25 000 jedinci
a taktéz stejné sefazenou databdzi, avSak témeét s deset krat veétSim vypoctovym casem.
Pii verifikaci vysledki byla prokazana shoda matematického modelu algoritmu s MKP
feSenim.

Pro druhy experimentéalni navrh konstrukce byla zvolena 72 prutova ptihradova konstrukce,
pro jejiz teSeni byly zvoleny tii velikosti populace, a to 72, 720 a 7200 jedinct.
P#i minimalizaci ucelové funkce hmotnosti bylo zjisténo, Ze nejlépe konverguji varianty
se 7 200 jedinci anejlepsiho vysledku bylo docileno se sefazenou databazi podle plochy.
Pro minimalizaci tcelové funkce ceny byl vysledek obdobny jako v ptedchozim ptipadé,
a to tak, Ze nejlépe konvergovala varianta se 7 200 jedinci a databézi sefazenou podle ceny
za délku profilu. V pfipadé minimalizace vicerozmérné ucelové funkce bylo docileno
nejlepsich vysledkt pifi pouziti nejvetsi populace.

Zavéry plynouci z experimenti jsou, Ze zvoleni populace o velkém poctu jedinct piinasi
lepsi vysledky, avSak ekvivalentné tomu narlstd vypoctovy €as. Pfi zvoleni vhodné velikosti
populace se mize docilit kvalitnich vysledki za minimalné nutny vypoctovy ¢as. Experimenty
byly pocitané na vypoctové stanici, jejZ umoznovala paralelizaci vypoctu na 16 vldken,
coz S vyhledem na rychle se rozvijejici procesorovy segment piindsi prislib vétsi vypoctoveé
kapacity, s ¢cimz dojde i ke zkraceni vypoctové doby pti pouziti velké populace.
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Pro tuto praci byly zamérn¢ vybrany tcelové funkce zaméfené na hmotnost a cenu z divodu
kontrastu, ktery byl jiz zminény v uvodu. Z toho vyplyvala otazka, zda miZze existovat
souvislost mezi optimalizaci hmotnosti a ceny. Pomoci jiz zminénych dvou experimentt byla
vytvorena sada vysledkd, ze kterych lze usuzovat, ze na intervalu spolehlivosti 95 % je mozné
fict, ze existuje silna zavislost mezi optimalizovanim ceny a optimalizovanim hmotnosti
ptihradové konstrukce pii vyuziti standardizovanych profili.

Pii celkovém shrnuti Ize usuzovat, Ze algoritmus vyvinuty a uvedeny v této praci splnil
veskeré pozadavky, které na néj byly kladeny. Vysledky prace jsou také pfimo vyuzitelné
v oboru ocelovych konstrukci pozemnich staveb. Dalsi vyzkum v této oblasti spociva
V moznosti zapracovani sty¢nikovych spoji a dalSich konstrukénich a technologickych aspektt
do optimaliza¢niho algoritmu. Dal§i moznosti vyzkumu je pak zefektivnéni genetického
algoritmu a jeho komponent, zaroven stim vyuziti pokrocilejSich moznosti paralelizace
naptiklad vyuziti distribuovanych vypocti na grafickych kartach.
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