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1 Uvodni poznamky

Podobné jako v jinych inzenyrskych ¢i védeckych oborech, i ve stavebnictvi se 1ze setkat s opti-
malizaénimi tilohami, které svou povahou zt&zuji nebo dokonce znemoziuji exaktni fegeni. Casto
je pak nutné resit takové tlohy metodou pokusu a omylu, jako je tomu v ptfipadé navrhovani
konstrukei, nebo na zdkladé dalsich zdkonitosti, které vyplyvaji napt. z fyzikdlniho vyznamu
jednotlivych parametri ndmi hledaného feSeni, ptipadné jinych znalosti z oblasti matematiky
a statistiky. Toho se vyuZziva napriklad pfi stanovovani parametri materidlovych modelt z ex-
perimentti. Uvedené postupy maji ovSem fadu nevyhod.

K vyuziti znalosti fyzikdlniho vyznamu parametri je nutné znac¢né zkuSenost experimenta-
tora, aby se predeslo nesmyslnym odhadim jejich hodnot. Modely s jednim nebo dvéma para-
metry se tak zpravidla daji identifikovat ,,v ruce“ pomoci vhodnych experimentid. Viceparame-
trové modely vyzaduji k identifikaci numericky vypocet a Casto také dalsi specidlni a doplnkové
zkousky pro uréeni bud konkrétnich hodnot nékterych parametri nebo stanoveni zavislosti mezi
nékterymi z nich. Lemaitre a Chaboche v [7] popsali nékteré identifika¢ni metody urovéani pa-
rametri materidlovych modelt. Identifikace modelu zahrnuje uréeni funkci, které se vyskytuji
v modelu a nalezeni numerickych hodnot koeficientti zavedenych témito funkcemi. To predsta-
vuje tkol, ktery nemé zadné dané voditko ¢i pravidla a v kterém zkuSenosti hraji dilezitou roli
v propojeni teorie a experiment.

Dalsi moznosti, jak identifikovat parametry materidlovych modeld, je vyuziti numerickych
metod. V tomto pripadé€ vychazime ze situace, kdy znadme analytické vyjadreni matematického
modelu a mame soubor namétrenych dat, ve kterych jsou zachyceny priibéhy vSech proménnych
modelu. Ukolem je najit hodnoty parametrtt modelu tak, aby model co nejlépe vystihoval prii-
béhy namérenych dat. Z matematického hlediska se jednd o nalezeni takovych parametrii, aby
byl soucet ¢tverct rozdilu naméfenych hodnot a hodnot modelu minimalni. Matematicky po-
stup k feSeni takové tlohy ovSem piedpokladd existenci minimélné prvni derivace funkce modelu
podle jejich parametrt a celé feSeni casto vede k soustavé nelinedrnich rovnic, jejichz reSeni je
problematické.

Vyhody genetickych algoritmt

Jiz nékolik let rostou vypoctové schopnosti pocitact i jejich dostupnost pro bézného uzivatele.
Tato skuteénost umoznuje vyuzivat rizné stochastické algoritmy, které jsou ¢asto vypoctoveé
naro¢né. V pripadé optimalizaci se tim oteviré cesta pro uplatnéni tzv. genetickych algoritmu (viz
napft. [2, 3]) a zaroven i jejich vyuziti p¥i opét vypoctové ndroéném trénovani neuronovych siti,
které by mohly slouzit k pfibliZznému odhadu parametrti materidlovych modelt z experimentt
(viz [1]).

Dal$im trendem posledni doby je také moznost paralelizace vypoctu, tzn. rozlozeni vypoctu
mezi vice poditaci, které jsou pravé k dispozici. I tohoto faktu je mozné s genetickymi algoritmy
dobte vyZit, nebot jejich vypodet je snadno rozdélitelny na diléi nezavislé vypocty.
pouze funkéni hodnotu optimalizované funkce a pfipadné odhad mezi pro jednotlivé parametry,
ve kterych se m4a hledané reseni nalézat. Dalsi pozadavky na optimalizovanou funkci se nekladou,
funkce napf¥. nemusi byt ani diferencovatelni, ani spojita.

Resené tlohy

Béhem minulého roku bylo pomoci genetickych algoritmt reSeno vedle nékterych matematickych
tloh i nékolik inZenyrskych problémii:

— optimalizace ceny Zelezobetonového nosniku



— hledéni jednotkové periodické bunky pro simulaci chovdni kompozitnich materiald
— analytické modelovani reten¢ni ¢ary
— analytické modelovani zavislosti deformace hornin na c¢ase

Problému navrhovani Zelezobetonového nosniku tak, aby pfi dané inosnosti byla minimali-
zovand jeho cena, se v [11, 12] vénuje podrobnéji M. Leps. Dalsi tilohou bylo hledéni jednotkové
periodické buiiky pro simulaci chovini kompozitnich material, kterym se v [13] zabyva J. Zeman.
Vysledky v této préci prezentovaného algoritmu SADE pfi feSeni obou téchto tiloh ve srovnani
s dalsimi genetickymi algoritmy jsou prezentovany v [17]. Ve dvou dalsich pripadech pak bylo
cilem stanovit parametry materidlovych modelt tak, aby modelovand ktivka co nejlépe prokla-
dala naméfené hodnoty pii experimentech. ReSeni téchto dvou loh bude podrobnéji popsano v
predklddané praci.

K hlubsimu testovani vlastnosti a schopnosti prezentovaného genetického algoritmu SADE
byla pouZita sada testovacich matematickych funkei, publikovand v [4]. Vysledky algoritmu
SADE na téchto funkcich jsou prezentovany v [16]. Dalsi dvé testovaci tlohy a jejich FeSeni
pomoci ¢ty riznych algoritmt, mezi nimi algoritmem SADE, jsou prezentovany v [17].

2 Problém stanoveni parametra retencni cary

,

Retenc¢ni cara

Retencni ¢ara je zdkladni hydrostatickou charakteristikou ptid a obecné poréznich materialt. Jde
o funkéni zavislost vlhkosti na vlhkostnim potencidlu ¢ili vztah saciho tlaku zeminy a stupné
jejiho nasyceni. Tato zéavislost se stanovuje experimentalné, nejcastéji laboratorné, na nepo-
rusenych pidnich vzorcich; vysledkem téchto experimenti je pak urcity soubor dat, ktery je
tfeba dale zpracovat. Ucelem je ziskani analytického vyjadieni tvaru retenéni ¢ary. Podrobné&jsi
informace o reten¢ni ¢afe je mozné najit napt. v [10].

Kvli komplikacim, které vznikaji pfi urcovani parametrd retenéni ¢ary, je v soucasné dobé
tato charakteristika povazovana spisSe jako doplhkova. Pokud by se vSak tyto parametry podarilo
uréit s dostateénou vérohodnosti, mohly by zaujmout vyraznou roli pfi zat¥idovani zemin a ptd.
V pripadé provedeni rozsahlejSich meéreni totiz tyto charakteristiky predkladaji iplny popis pud
danych lokalit velice jednoduse, le¢ icelné, a to pocinaje jejich zemédélskou vyuzitelnosti a konce
stanovenim jejich reten¢ni vodni kapacity, coz je primarni charakteristika pro urceni odtokovych
pomért pii modelovani povodnovych stavi.

Soudasny stav pokud jde o zjistovani analytického vyjadieni reten¢ni ¢ary

P1i stanoveni a interpretaci retenénich ¢ar se objevuje zavazny problém souvisejici s heteroge-
nitou pidniho prostiedi a z toho dale plyne zna¢ny rozptyl retenc¢nich c¢ar. Dalsim problémem,
souvisejicim s vyuzitim reten¢nich ¢ar jakoZto vstupnich dat pro numerické simulac¢ni modely,
je aproximace jejich pribéhu. V soucasné dobé se pro tuto aproximaci pouziva hlavné model
van Genuchtena, ktery aproximuje reten¢ni ¢aru pomoci vztahu 1.

1
T el W

Reseni spociva v optimalizaci minimalné ti{ parametrii (a,m,n). V pifpadé pouziti této apro-
ximace pro cely soubor méreni je pak moZné ziskat parametry, které budou jiz samy o sobé
popisovat jednotlivé dulezité ptidni charakteristiky.

Vedle provedeni fady podrobnych méfeni, je nezbytné navrzeni vhodné metody, ktera by byla
schopna aproximaci pribéhu retenc¢ni ¢ary resit. K tomuto ucelu byla vyvinuta fada programi,
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tymem van Genuchtena. U nés byla vytvorena ¢eskd obdoba tohoto softwaru UFRETC autory
Valentova, Valenta.

Oba uvedené programy fesi tuto problematiku béznymi metodami matematické statistiky.
Je vsak otazkou, jak velké mnozstvi vypoctl a s jakou pfesnosti by bylo t¥eba provést, abychom
ziskali hodnoty odpovidajici skute¢né fyzikalni charakteristice, respektive jak dlouho by musel
vypocet programu trvat, aby bylo moZné s urcitosti fici, Ze dochézi ke konvergenci. S&m van
Genuchten stanovil definiéni obory svého vztahu: o € (1073 +1072),m € (0 +1),n € (1.5 - 6).
Nicméné numerickd metoda, vyvinutd pfimo van Genuchtenem, c¢asto vraci hodnoty, které se
zcela vymykaji jakékoliv fyzikalni interpretaci, jako napt. a dosahujici hodnot o t¥i aZ ¢tyfi
rady nad horni mez tohoto intervalu. Navic ke konvergenci dochézi jen v nékterych specialnich
pripadech, takze otdzka vérohodnosti téchto charakteristik je velice problematicka.

3 Hledani parametrt vazko-plastického modelu hornin

3.1 Lemaitretiv model

V tomto oddile se zabyvame problémem spojenym s ¢asovym nértistem nevratné deformace
materidlu. Podobné jako pro tulohu retencni ¢ary i zde jde o nalezeni analytického vztahu z ex-
perimentalnich méfeni a urceni jeho parametri. V praxi se vétSinou nejprve provede série ex-
periment, ve kterych se vyskytuji viechny neznamé proménné z modelu. Ukolem je pak najit
pomoci experimentalnich dat hodnoty parametri modelu tak, aby model co nejlépe vystihoval
namérend data a popisoval chovani materidlu. K dobré identifikaci modelu je tfeba velky pocet
experimenti, protoze kazdd z proménnych se mize ménit ve velkém rozsahu. Identifikace mo-
delu tedy spociva v uréeni funkci, které se vyskytuji v modelu a nalezeni numerickych hodnot
parametri, které definuji tyto funkce. Identifikace parametri materidlovych modeld vyZaduje
také velkou zkuSenost v materidlovém modelovani.

Pro materialy s krystalickou mrizkou, jako kovy nebo nékteré horniny, se pro popis vazko-
plastického chovani ¢asto pouzivd modelu navrzeného Lemaitrem (viz [7]), ktery vychézi z Per-
zynovy teorie vazko-plasticity. Teorie vazko-plasticity popisuje teceni materialu dotvarovanim,
které narozdil od plasticity zavisi na ¢ase. U krystalickych latek nartist permanentni deformace
odpovida mikroskopickym mechanismtim unvitf krystali ¢i zrn nebo na jejich rozhranich.

Lemaitretv model pro plastické materialy citlivé na rychlost deformace poskytuje konstitu-
tivni vztah pro primarni fazi dotvarovani, kdy se rychlost vazko-plastické deformace zmenSuje.
Model vychézi ze zékladniho predpokladu, ze pruznou ¢ast deformace lze oddélit od nepruzné
a to i v jejich vyjadfeni v rychlostech [9]. Nepruzné rychlost deformace kombinujici viskézni
a plastické chovani se zpevnénim je vyjadrena vztahem 2

Efjp = AU%,dev (&,vp)m (2)

kde &7  je rychlost vazko-plastické deformace
0ijdev devidtor tenzoru napéti
gvp kumulované vazko-plasticka deformace

V tomto modelu se vyskytuji t¥i materidlové parametry:

A parametr viskozity materidlu (A > 0)
n exponent napéti n > 1
m* exponent materidlového zpevnéni (m* = —m/n > 0)
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Obrazek 1: Vlevo: kvazi-statick4d zkouska s konstantni ¥{zenou rychlosti deformace, Vpravo: zkouska
dotvarovani

Z kvasi-statickych zkousek (obr. 1), pfi kterych je materidl zatézovan s ¥izenou rychlosti
deformace (! = const.) a jejiz hodnoty jsou dostatené malé, aby vazko-plastick4d deformace
nartstala v readlném Case, mizeme zjistit zavislost dvou parametrt z grafu vyjadrujiciho vztah
mezi vazko-plastickou deformaci a deviadtorem napéti v logaritmickém méritku.

m=—-m"n (3)

Parametr m™* lze odecist z grafu jako sklon primky obdrzené linedrni regresi. Dalsi parametr
A lze také vyjadrit v zavislosti na n, ale odec¢itani funkéni hodnoty na ose In oy je nespolehlivé
kviili velkému rozptylu hodnot pii malé zméné sklonu kfivky. Tim jsme pocet stupni volnosti
zredukovali na dva.

Dva zbyvajici parametry se tedy urci ze zkousky dotvarovani pomoci linedrni regrese na li-
nearizovaném vztahu pro vazko-plasticky model. Integraci modelu 2 obdrzime vyjadieni vazko-
plastické deformace v zavislosti na Case, coz odpovida funkéni zévislosti proménnych pii zkousce
dotvarovani.

1

e — [(1 - m)Aa”t] o 4)

Rovnice 4 popisujici zkousku dotvarovani je mocninnd funkce s proménnou t (¢as), jejiz zapis
lze prevést na vztah 5.

e = at? (5)

K identifikaci novych parametrt («, ) se pouzivé linedrni regrese s normou nejmensich
¢tvercti. Funkce se nejprve musi linearizovat logaritmovanim obou stran na tvar

Ine”” =~ + (Glnt (6)

kde v = In . Minimalizovana funkce je pak ve tvaru
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kde p je celkovy pocet experimentalnich dat (;”,¢;). Zndmé koeficienty v, resp. a a 3 jsou
pak prevedeny na pivodni hledané parametry porovndnim rovnic 4 a 5 s vyuzitim vztahu 3:

1
m=1—— 8
3 (8)

m
n=-2 )

A al_m /*

_ m/m 1
T C (10)

Takto provedena linearni regrese na exponencialni funkci je naprogramované v radé aplikaci.
Podminkou fesitelnosti vztahu 6 je ovSsem &P > 0, kterda mnohdy nebyva splnéna. V nékte-
rych sériich namérenych dat je totiz pocatecni narist €'P natolik maly, Ze méfici pristroj, kvili
své limitované presnosti a kolisani elektrickych veli¢in, po urc¢itou dobu zaznamenava nulovou
nebo i zdpornou hodnotu £"P. Abychom vyse uvedeny postup s linedrni regresi mohli pouzit, je
nutné tato "nevhodnd” data opravit na hodnoty vétsi a blizké nule, ¢imz do feSeni zanasime
uréitou chybu, kterd mé na feSeni zasadni vliv. Stejné tak musi byt splnéna i podminka ¢ > 0
a proto musime vyloucit méreni v nulovém case. Popsanymi dpravami se tak vysledné reseni
mize od optiméalniho nesrovnatelné lisit.

Problém by mohl byt FeSen i nelinearni regresi, ta je ovSem komplikovanéj§i a priblizna,
protoze vyzaduje feSeni nelinearnich soustav rovnic (napr. itera¢ni Newtonovu), kde se vyskytuji
druhé derivace minimalizovanych funkci. Navic je nutné ziskat dobrou pocatec¢ni aproximaci a to
je ve vice dimenzich problém.

3.2 Lemaitretiv model s poskozenim

Druhym resenym prikladem je urcéeni parametri modelu, ktery je kombinaci Lemaitreova vazko-
plastického modelu pro primarni fazi dotvarovani a modelu poskozovani materidlu s parametrem
poruseni v tercidlni fazi dotvarovani. Model nepopisuje sekundéarni fazi dotvarovani, kdy je
rychlost vazko-plastické deformace konstantni, primarni faze prechdzi pfimo v tercidlni, coz
pro zatizeni blizkd mezi poruseni neni daleko od skute¢nosti. Model vazko-plastické deformace
s poruSenim jako funkce ¢asu m4 tvar [8]

= L () () [0 ]

V modelu se vyskytuji parametry pro vazko-pruzny stav materidlu K, M, N, které maji
podobny vyznam jako parametry z pfedchoziho modelu. Zbyvajici parametry k,r, A jsou mate-
ridlové konstanty popisujici porusovani materidlu (viz [7]).

V tomto pfipadé je rovnice modelu 11 opét mocninnou funkei s proménnou t (¢as). Jeji
matematicky zapis lze prevést na vztah 12.

e = (1 - at)’ —1)° (12)

Ze srovnani rovnic 11 a 12 je zfejmé, %e dvé z materidlovych konstant K, M, N, k,r, A jsou
zéavislé. Parametr N ma stejny vyznam jako n v 3.1 a lze jej povazovat za znamy. Pro parametr
A existuji tabulkové hodnoty pro urcité materidly anebo lze tento parametr odhadnout.



Model mé tedy ¢tyfi nezavislé parametry. V tomto ptripadé vsak jiz neni mozné pouzit jed-
noduché metody jako linearni regrese k jejich urceni. Problém by byl reSitelny nelinedrni regresi
za cenu derivovani funkce podle jednotlivych parametrt. Hajdu v [8] fesil identifikaci modelu
parametrickou studii, ale vysledek je pouze mirné uspokojivy a pracny.

4 Pouzita metoda

Jiz minuly rok jsme se na katedfe Stavebni mechaniky zabyvali optimalizaci Zelezobetono-
vého nosniku. V tomto piipadé se jako velmi ¢innd metoda ukazala tzv. diferencidlni evoluce
(viz [5, 6]). Tato metoda se, podobné jako o néco déle znamé genetické algoritmy, inspirovala
v prirodé evolu¢nimi principy: kfizeni genetického kédu k tvorbé novych jedincti a selekce jakozto
prirozeného vybéru. Tyto principy jsou vsSak v tomto pripadé formulovany tak, aby nepracovaly
s Tetézci nul a jednicek, jak tomu bylo tradi¢né u genetickych algoritmit, ale pfimo s retézci
(resp. vektory) redlnych ¢isel. Metoda je po algoritmické strance velice jednoduchd, zéroven
velmi spolehliva i rychla.

Hlavni motivaci k vyvoji genetickych algoritmt na nasi fakulté bylo nalezeni metody na tré-
novani neuronové sité, ktera by se méla pouzivat k pribliznému odhadu parametri materidlovych
modeld z experimenti. V tomto pripadé by se jednalo o optimaliza¢ni tilohu s vysokym poctem
promeénnych, které by predstavovaly vahy neuronové sité. Pro posouzeni vlivu velkého poctu
proménnyh na chovéani algoritmu byla vytvorena representativni jednoduché tloha s nastavitel-
nym pocétem proménnych a na této tloze byla diferencialni evoluce testovana. Nartst jeji vypo-
¢tové narocnosti byl s ristem poctu proménnych neprijatelny. Proto byla diferencialni evoluce
upravena a tak vytvoren novy algoritmus SADE!, jeho# vypodtovi naro¢nost rostla s poctem
promeénnych jen linedrné. Algoritmus SADE mé vysledné tuto podobu:

void SADE ( void )

{
FIRST_GENERATION ();
while ( to_continue )
{
MUTATE ();
LOCAL_MUTATE ();
CROSS ();
EVALUATE_GENERATION ();
SELECT ();
}
}

4.1 Strucné o jednotlivych funkcich

V nasledujicim textu je stru¢né rozebran vyznam jednotlivych funkci algoritmu. Podrobnéji
je popsan v ¢lanku [14] nebo na internetové stréce [15]. VEtSi pozornost je vénovana nékolika
konstantam, se kterymi algoritmus pracuje. Tyto konstanty, mtZeme je oznacit za parametry
algoritmu, maji na jeho chovani zna¢ny vliv. Jejich idedlni nastaveni se ale miize pro rtizné resené
tlohy vyznamné lisit. Otazka vhodné volby jejich hodnot je tedy dalsi problém, kterym je nutné
se zabyvat.

!Simplified Atavistic Differential Evolution



FIRST GENERATION

V této funkci volané na zacatku procesu je generovana populace jedinci, resp. vektort, je-
jichZ jednotlivé soufadnice jsou ndhodné éisla v zadanych mezich. Jiz v této funkci vystupuje
jedna konstanta, nebo-li parametr algoritmu. Je totiz nutné urcit, jak velikd populace jedincti
se ma generovat. Pri feSeni nékolika testovacich problému se ukézalo rozumné volit tento pocet
primo tmérny poc¢tu proménnych reSené funkce, resp. dimenzi problému. Zistava ale parametr
pool_rate, kterym se k ziskéni velikosti populace prenasobi znamy pocet proménnych. Ve vét-
$iné Tesenych funkci byl algoritmus nejisp€snéjsi s parametrem pool rate = 10. Vyjimecné bylo
vyhodné ho zvysit tfeba az na hodnotu 30. Mimo jiné je mozné timto parametrem zpomalovat
konvergenci algoritmu, coz mize zamezit ,,padu“ do lokadlniho extrému.

MUTATE

Ve funkci MUTATE je vytvaren jisty pocet novych jedinci mutaci jedinci ze soucasné populace.
Postup je tento: z populace je ndhodné vybran jedinec, kterého oznac¢ime A. Déle je vytvoren
zcela novy jedinec se viemi soufadnicemi jakozto nahodnymi &sly? ze zadanych mezi; toho ozna-
¢ime B. Novy jedinec, ktery je pridan do populace, vznikd posunutim vektoru A o nédhodnou
Cast tsecky AB smérem k vektoru B. V tomto provedeni operatoru mutace se objevuje dalsi
konstanta, pomoci které je tfeba urcit pocet jedinci, ktefl se maji vytvorit pravé timto operato-
rem. Tuto konstantu, zvanou radiation, je rozumné volit od 0 do 30% poctu jedinct na poéatku
cyklu, nejéastéji viak pravé 10%. Cim vétsi tato konstanta je, tim vétsi se udrzuje rozptyl jedincti
v populaci a zpomaluje se konvergence. MiiZe ovSem nastat i pripad, kdy diky velikosti tohoto
parametru algoritmus v prubéhu vypoctu prestal konvergovat tiplné.

LOCAL_MUTATE

Tento operator vznikl jako dopliikovy k rychlejsimu dohledévani feSeni s vySsi presnosti. Vytvari
opét jisty pocet novych jedincd v tésném okoli jiz existujicich jedinci v populaci. To provede
tak, ze nového jedince vytvori posunem vsech souradnic nahodné vybraného vektoru z populace
o ndhodné volenou nepatrnou vzdalenost. Posun je pro kazdou soufadnici volen zvIlast jako ¢ast
z rozsahu defini¢niho oboru pro danou proménnou. Tato ¢ast je vybirana ndhodné z intervalu
—0,0025 az 0,0025.

Stejné jako u predchoziho operdtoru MUTATE je i v tomto pfipadé nutné urdit pocet jedinct,
ktetri se maji vytvorit. Nezbytnou konstantou, zvanou local radiation, definujici tento pocet
opét jako procento z poctu jedinci v populaci na pocatku cyklu, nastanovujeme ve stejném
rozmezi jako v pfedchozim pi¥ipadé, tedy na 0 az 30%, nejéasté&ji opét na 10%.

CROSS

Timto operatorem je vytvoren pravé takovy pocet novych jedinci, aby jejich celkovy pocet byl
pravé dvojnasobkem jejich poc¢tu na pocatku cyklu. Tim odpada mozna ocekdvana dalsi kont-
stanta, kterd by tento pocet urcovala zvenci. Zaroven je nutné tento fakt uvazovat pii definovani
parametri radiation a local radiation, aby v priibéhu cyklu nedochézelo k absolutnimu pie-
skakovani tohoto operatoru, protoze soucet radiation+1local _radiation bude vétsi nez 1 a tak
jesté pred zavolanim tohoto operatoru bude pocet jedinci dvojnasobny.

Novy jedinec vznika na principu tzv. diferencialniho kiiZeni. Z populace jsou ndhodné vybrani
3 jedinci, feknéme, ze vektory A, B a C. Novy jedinec D vznikne podle rovnice 13.

D = A+ cross_ratex (B — C) (13)

2V&echna nahodné &sla jsou vidy vybirdna z rovnomérného rozdélen.



Parametr cross_rate ma na konvergenci algoritmu ze vSech nejvétsi vliv. Jeho velikost je volena
v rozmezi 0,1 az 0,5. Cim véti je jeho hodnota, tim pomaleji algoritmus konverguje. V Zddném
pripadé ovSem vSechny parametry, které maji na konvergenci algoritmu vliv, neovliviuji jeji
prubéh stejnym zptisobem a tudiz nejsou zameénitelné.

EVALUATE_GENERATION

Funkce EVALUATE GENERATION ohodnoti vSechny nové jedince. Je nutné vzdy definovat, jak ohod-
nocovat jedince (vektory), jejichz néktera souradnice piekrocila své predepsané meze. Paklize je
feSend funkce mimo tyto meze definovand, neni nutné tyto jedince jakkoli penalizovat. To ndm
také davad moznost najit feseni, pokud si stanovenymi mezemi nejsme jisti a hledané optimum
se nachazi mimo né. Pokud tomu tak ale neni, je tfeba se pro penalizaci rozhodnout. Metoda
SADE v takovém pripadé pouzivd tzv. ndvrat na hranici, coz znamend, Ze soutfadnici, kteréd
prekrocila pfedepsanou mez, nahradi pravé touto mezi (hranici).

SELECT

V piipadé tohoto operatoru je nutné zminit, ze redukuje pocet vsech jedincd v populaci na po-
lovinu, to jest na pocet stejny jako na zacatku cyklu a to na principu podobném pfirozenému
vybéru. Konkrétné se jedna o tzv. turnajovou selekci v obraceném smyslu. Z ndhodné vybranych
dvou jedinct je horsi vyfazen z populace. V tomto operatoru probihd vse ndhodné a zavadéni
jakékoli konstanty nebylo nutné.

4.2 Nastavovani parametra

V celém algoritmu SADE jsou tedy definovany 4 konstanty, jejichZ nastaveni mé na chovani
algoritmu znac¢ny vliv. V pripadé testovani algoritmu na rist vypoctové narocnosti s ristem
proménnych feseného problému byly nastaveny takto:

pool_rate 10
radiation = 5%

local _radiation = 5%
cross_rate = 0.1

Pri pouziti stejného nastaveni k FeSeni zelezobetonového nosniku se nepodarilo optima do-
sdhnout. Metodou pokusu a omylu se po nemalém mnozZstvi testovacich vypocti podarilo na-
jit takové nastaveni, se kterym metoda SADE vyftesila tuto dlohu se stoprocentni spéSnosti

vvvvvv

hodnoty pro parametry algoritmu se ukazaly tyto:
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5%
local_radiation = 5%
cross_rate = 0.3

pool_rate
radiation

Béhem vyvoje algoritmu byl dale algoritmus testovan na rtznych matematickych funkcich
a jako idedlni se ukazovaly vzdy rizné hodnoty parametri. Samoziejmé bylo moZné vypozo-
rovat nékteré zakonitosti mezi ”typem” feSené funkce a konkrétnim nastavenim algoritmu, ale
nepodarilo se formulovat zddné definitivni pravidlo.

Znaénym usnadnénim price s nastavenim parametri je graficky vystup béhem vypoctu.
Jedna se o vykreslovani jedincid ve ¢tverci, kde jejich vodorovné a svisld poloha odpovida rela-
tivnim hodnotam dvou jejich souradnic ve vztahu k odpovidajicim rozmezim pro tyto soutadnice.



Diky tomuto zobrazeni je snadné urcit, zda algoritmus nenachézi feSeni, protoze nekonverguje,
nebo nachézi rizné lokalni extrémy, protoze konverguje prili§ rychle. Do jisté miry je i mozné
pozorovat projevy operatoru MUTATE, ktery generuje jedince se zna¢nym rozptylem, zatimco
operator kiizeni vytvari nové jedince v ramci jakéhosi shluku, ktery v pribéhu reSeni vznika.

4.3 GATI

Cilem této prace bylo nalezeni metody, pomoci které by pro kazdou optimalizovanou funkci
bylo moZné nastavit optimélni parametry algoritmu SADE tak, aby jeho vypocet byl spolehlivy
a pokud mozno také rychly. Dostavame se tak pred dalsi optimaliza¢ni tlohu. Ve chvili, kdy
mame danou optimaliza¢ni ilohu pro algoritmus, objevuje se nova tloha a to hledani optimalniho
nastaveni jeho parametri.

Jako jedno z moznych TeSeni se samoziejmé nabizi opét optimalizace pomoci algoritmu
SADE, tentokrat v jakési druhé vrstvé. Diky prostfedkiim které ndm nabizi objektovy programo-
vaci jazyk C++ se podafilo tento dvouvrstevny algoritmus vytvorit. Datovy objekt v programu,
ktery tuto dvouvrstevnost zajistuje je nazvin GATI3.

Jeho efektivitu byla nejdiive testovana na jednoduché matematické funkci: CebySeviv po-
lynomicky problém, coZ je tloha, na kterou byla kdysi naprogramovana diferencialni evoluce.
S pomoci GATI bylo nalezeno takové nastaveni parametri SADE, Ze algoritmus SADE poté
resil polynomicky problém nejen se stoprocentni tspéSnosti, ale dokonce i o néco rychleji nez
diferencialni evoluce.

Je v8ak nutné si uvédomit nasledujici. Oznacime n pocet vyhodnoceni optimalizované funkce
potiebnych k tomu, aby algoritmus SADE nalezl jeji optimum. Stejné tak je nutné m-krat
zavolat vypocet algoritmu SADE, neZ je pomoci jeho samého nalezeno jeho optimélni nastaveni.
Nez tedy tyto optiméalni parametry nalezneme stoupne pocet vyhodnoceni resené optimalizac¢ni
tlohy na n.m. Vzhledem k jednoduchosti CebySevova polynomického problému to neéinilo nijak
velky problém. V piipadé optimalizace funkce nejmensich ¢tverci, jak tomu je v ptipadé hledéni
parametri retencéni ¢ary nebo Lemaitrova modelu, trvad vypocet podstatné déle. Jedné se totiz
o vyhodnocovani funkce nejmensich ¢tverci ze souboru dat fadoveé o velikosti kolem 10000 bod1.
V takovém pripadé se pak metoda GATI nedala z ¢asovych divodu pouzit.

4.4 CERAF

Jiny pohled na problém nastavovani parametrii ziskime v prostiedi inZenyrské praxe. Casto
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nebude absolutnim globalnim optimem. Takovy pristup odsouva problém nastavovani parametri
algoritmu do pozadi, nebot napf. s nastavenim:

pool_rate 10
radiation 10%
local_radiation = 10%
cross_rate = 0.3

je mozné téméF vzdy k néjakému dobrému Feseni dospét. Casto se viak bude jednat o lokalni
extrém. Pokud nam jen tento jediny vysledek nebude stacit, je mozné vypocet spustit nékolikrat
a sledovat, zda algoritmus dospiva stale ke stejnému feSeni, nebo jestli je nerozhodny a vlivem
nadhody nabizi pokazdé jiné TeSeni. Je ale také mozné, ze nabizi stile stejné feseni, ale i presto je
toto FeSeni lokdlnim extrémem. Zkratka, nékolikanasobnym spusténim se o funkci néco dozvime,
ale jakékoli zavéry budou stale velice nespolehlivé. Bylo by tedy dobré, kdyby se po nalezeni
néjakého extrému algoritmus sam snazil hledat pokud moZno reSeni jiné a nevracel se stale

3Genetic Algorithm Tunning Itself
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ke stejnému. Vysledné by pak nabidl nékolik TeSeni, pficemz vybér nejlepsiho z nich by uz
zéavisel na nés.

Realizaci této myslenky je zavedeni technologie CERAF#, neboli metody radioaktivnich cen-
ter, do algoritmu SADE. Jeji princip je nésledujici: prfedpokldda se, Ze algoritmus najde néjaké
feSeni a pokud to bude néjaky extrém, nebude se po nékolik nésledujicich generaci jeho hodnota
zlepsSovat. Nejlepsi nalezenad hodnota se tedy stabilizuje. V tuto chvili bylo nutné zavést kon-
stantu, podle které se algoritmus rozhodne, Ze byl nalezen extrém. Konstanta quiet_generation
definuje maximalni pocet generaci, béhem nichz funkéni hodnota nejlepsiho feSeni nestoupne o
vic nez je rozliSovaci presnost algoritmu pro funkéni hodnotu feSeného problému. Tuto presnost
je nutné definovat pro kazdou funkci; pfitom postaci jeji hodnotu jen ptiblizné odhadnout. Méla
by vSak odrazet presnost, s jakou chceme feSeni nalézt. Algoritmus oznadi extrém ve chvili, kdy
takto definovany pocet generaci prekro¢i pocet definovany konstantou quiet_generation.

Po oznaceni extrému nasleduje zanik soucasné populace a vytvoreni nové pocéate¢ni populace,
ktera je opét zcela ndhodna. V tuto chvili je nutné néjak zaridit, aby se algoritmus vyhybal jiz
nalezenému extrému a snazil se najit jiny, resp. aby jedince v blizkosti nalezeného reSeni néjak
penalizoval. Zde vyvstalo hned nékolik obtiznych otézek.

1. Jak definovat blizké okoli nalezeného feSeni.
2. Jak jedince v tomto okoli penalizovat.

O tom, jaka byla zvolena penalizace, napovid4 sdm ndzev metody. Jedna se o predstavu na-
lezeného extrému jako jakéhosi radioaktivniho centra. Jedinec, ktery se dostane do jeho blizkosti
podléha mutaci, resp. je nahrazen zcela nové vytvorenym ndhodnym jedincem.

Mnohem hors$i byla otazka definice blizkého okoli. Ukazalo se, Ze pevné stanoveni néjaké
hranice ¢asto vede k vytvoreni novych ”virtualnich” extrémi. Pevna hranice kolem nalezeného
extrému muze také pojmout i zcela jiny extrém a je velice té€zké rozhodnout, jak velikou oblast by
tedy meéla zahrnovat. Daleko rozumnéjsi se ukézalo stanovit oblast zpoc¢atku dostate¢né velikou
a v pribéhu dalsiho vypoctu ji pripadné zmensovat. Tato jeji neutralizace by méla byt zavisla
na poctu jedincd, kteri se do této oblasti dostavaji. Je zde vSak nutna dalsi konstanta, kterd
bude definovat konkrétni miru neutralizace. Tato konstanta byla oznacena deact_rate.

Vysledné mé radioaktivni oblast tvar elipsoidu, jehoz primér ve sméru kazdé proménné
je roven poloviné defini¢niho oboru dané proménné. V pripadé padu néjakého jedince do této
oblasti se jeji primér sniZi na deact_rate-nasobek. Po nékolika testech bylo rozhodnuto pro
jesté jednu upravu. Totiz, Ze jedinci, kteri vzniknou operaci mutace nebo lokalni mutace, by
na zmensovani radioaktivni zény neméli mit vliv. Jejich pad do zény je totiz ¢isté ndhodny a nijak
nereprezentuje smeér, kterym algoritmus konverguje. Naproti tomu, pokud do této zény padaji
jedinci pri operaci kfizeni, znamena to, Ze algoritmus povazuje tuto oblast za zajimavéjsi nez jiné
navzdory penalizaci a tim davéa najevo, ze extrém, ktery jiz nasel, je s nejvétsi pravdépodobnosti
skute¢nym optimem anebo Ze optimum se nékde v této penalizované oblasti nachéazi.

Nové konstanty byly pro vSechny vypocty stanoveny pevné a neni nutné je pro ruzné funkce
jakkoli upravovat. Tato metoda nevykazuje rozdilné chovani u rtznych fesenych funkci. Kon-
stantu quiet_generation se mi zdalo vhodné uvést do zavislosti na dimenzi feSeného problému a
zvolené velikosti populace. Velikost populace je ale také na dimenzi problému zavisla. Vysledné
se tedy hodnota quiet_generation vzdy na zacatku cyklu vypocita podle vztahu:

quiet

quiet_generation = ————.
pool _rate

Hodnoty vyslednych dvou parametri byly stanoveny takto:

4CentrE Radio-ActiF
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deact_rate = 0.995
quiet = 3400

Presto je nutné v nékterych pripadech konstantu quiet zménit a to v souvislosti s presnosti,
s jakou hleddme TeSeni. Problém nastévé, pokud je pozadovana vysoka presnost feSeni a hod-
nota parametru quiet je nizkd. Dejme tomu, Ze algoritmus konverguje ke spravnému teSeni, ale
konvergence je pomald. Metoda CERAF pak mtze oznadit extrém predcasné a optimum nebude
nalezeno. Tento problém je ale snadno odhalitelny tim, Ze vypocet jednou spustime bez me-
tody CERAF. UkéazZe se, Ze pak algoritmus najde pfiblizné stejné TresSeni, ale s vySsi presnosti.
Nevyhodou nastaveni vysoké hodnoty parametru quiet je pouze prodlouzeni doby vypoctu.

42,78

Obrézek 2: Vypocet s vyuZitim metody CERAF
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Na obrazku 2 je zachycen pribéh vypoctu s vyuzitim metody CERAF. Pro vystizeni vlivu
této metody na chovani algoritmu a pribéh vypodtu byla k optimalizaci zvolena transparentni
matematickd funkce dvou proménnych, kterd mé deset predem zndmych lokdlnich extrémt. Jeji
predpis je dan vyrazem:

10
T
fl@)=> u (5 + arctan ||x — Xi”) .
i=1

Soufadnice lokdlnich extrémi, které predstavuji vektory x;, jsou stejné jako dalsi konstanty y;
zvoleny ndhodné z téchto intervalii:

x; € (—100,0 = 100, 0) x (—100,0 = 100, 0),

y; € (10,0 + 50,0).

Ve vsech ¢tyfech oknech obrazku jsou vsechny lokalni extrémy funkce oznaceny symboly X,
u kterych je vzdy vpravo nahofe uvedena funk¢ni hodnota extrému. Globalni extrém je pak
oznacen prekryvajicimi se symboly x a 4.

V levém hornim okné obrazku je zachyceno rozptyleni pocateéni generace algoritmu. Symboly
+ jsou vyznaceny jedinci v zobrazené generaci. V pravém hornim okné je zachycena generace
jedinct praveé poté, co byl nalezen a oznacen prvni lokalni extrém. U tohoto extrému je vpravo
dole uveden sybmol * a vedle n&ho &islo generace, ve které byl extrém oznacen. Radioaktivni
zéna je vyznacena kruhem se stfedem v tomto extrému. Rozptyleni jedinci v generaci, kdy
je oznaceno uz sedm lokalnich extrémi s velikosti radioaktivnich zén jednotlivych extrému je
zobrazeno v levém dolnim okné. V poslednim okné je pak zachycen stav radioaktivnich zén
po nalezeni globélniho extrému.

Toto konkrétni rozmisténi lokdlnich extrémi bylo zvoleno timyslné, nebot tu nastal pfipad,
kdy se globalni extrém nachazi vné ostatnich lokalnich extrémi a zaroven je v jeho blizkosti jiny
extrém. V podobnych situacich, pro algoritmus nejvyce neptiznivych, metoda SADE, stejné jako
jiné genetické ¢i evolucni algoritmy, ¢asto konverguje k lokalnimu extrému v blizkosti globalniho.
S vyuzitim metody CERAF je tento extrém oznacen a v jeho okoli je vytvorena radioaktivni
z6na. Ta pak ovSem pokryva i hledany globalni extrém. Algoritmus proto nejprve nachézi ostatni
lokélni extrémy vné radioaktivnich zén. Ve chvili, kdy radioaktivni zéna pokryva vice nez polo-
vinu defini¢niho oboru algoritmus za¢ne nakonec konvergovat smérem ke globalnimu extrému,
ktery posléze nalezne.

Timto prikladem mélo byt prezentovano chovani algoritmu pri feSeni velice obtizné funkce.
Algoritmu se podarilo objevit osm extrémi, pfi¢emz do kazdého z nich konvergoval pravé jednou
a proto nam po relativné kratké dobé vypoctu nabidl zna¢né mnozstvi informaci o resené funkci.
Je tedy velice efektivni. Zaroven je velice dileZité, Zze vznik radioaktivniho centra v blizkosti
globalniho extrému algoritmu nezabrani, aby globalni extrém nalezl. Pro geneticky algoritmus
uz proto neni ,,pdd“ do lokalniho extrému osudny.

V pfipadé feSeni obou inzenyrskych tloh bylo metody CERAF pouzito predevsim k ziskéni
vétsi spolehlivosti vypocti.
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5 Optimalizace paramentri retenc¢ni éary

Jak uz bylo zminéno v Gvodu, v soucasné dobé se pro analytické vyjadieni pribéhu retenéni ¢ary
pouZziva nejcastéji model podle van Genuchtena, ktery definuje vztah 1. Jeho velkou vyhodou je
urcity fyzikalni vyznam pouzitych konstant a,m a n. Ma-li v8ak kfivka reten¢ni ¢ary optiméalnim
zpusobem prokladat namétfené hodnoty a zaroven ma-li byt mozné hodnoty téchto konstant
rozumné fyzikdlné interpretovat, byva s vyuzitim zndmych programi RETC nebo UFRETC
nalezeni jejich hodnot problematické. Cilem této prace bylo zjistit, zda by bylo mozné nepiilis
uspésné programy RETC ¢i UFRETC nahradit genetickym algoritmem, konkrétné algoritmem
SADE.

Jiz na prvni pohled m4d SADE jednu podstatnou vyhodu. Programy RETC a UFRETC
vraceji v nékterych pripadech hodnoty, které o nékolik radt presahuji meze stanovené pro hledané
parametry samotnym van Genuchtenem a tak neni mozné je fyzikalné interpretovat. Algoritmus
SADE lze vSak snadno nastavit tak, aby hledal feSeni jen v zadanych mezich. Toho se docili tim,
7e v prubéhu vypoctu jsou jednotlivd navrzena feSeni mimo dany defini¢ni obor penalizovéana.

Ke konkrétnim vypocétim s vyuzitim algoritmu SADE byla pouzita data ze 30 méfeni.
Ve vsech ptipadech byla tato métfeni provadéna na zemindach z rekultivovanych vysypek na Mos-
tecku. Meze defini¢niho oboru pro jednotlivé parametry byly nastaveny podle van Genuchtena,
tzn.

a€ (1073 +1072),

m € (0+1),
n € (1.5 + 6).

Optimalizovanou funkei byla funkce sou¢tu nejmensich ¢tverct rozdilu naméfenych hodnot
a hodnot modelu. ProtoZe optimalizovand funkce pfimo zavisi na namérenych hodnotach, ma
pro kazdy vzorek zcela jiny pribéh. V takovém piipadé je celkem zbyte¢né hledat optimélni
nastaveni algoritmu, protoze by se pro jednotlivé vzorky také vyrazné liSilo. Parametry algoritmu
byly nastaveny pro vSechny vypocty stejné na tyto hodnoty:

pool_rate = 10
radiation = 10%
local_radiation = 10%
cross_rate = 0.3

Po jednom spusténi neni teoreticky jisté, zda bylo nalezeno optimalni feSeni. Aby se spoleh-
livost jednotlivych vypoctt zvysila, byl pouzit algoritmus SADE rozsifeny o metodu CERAF.
V takovém piipadé uz nalezeny vysledek nabyva jisté divéryhodnosti, ale v zddné pfipadé neni
mozné posoudit dobu vypoctu, coz je vedle spolehlivosti dané optimaliza¢ni metody jeji dalsi
dilezita charakteristika. Vzhledem k tomu, Ze se jedna o stochastickou metodu, potfebuje SADE
pokaZzdé rizny pocet vyhodnoceni fesené funkce. Z téchto duvodi byl pro kazdy vzorek spustén
vypocet stokrat. Z vysledki pak bylo hodnoceno, zda algoritmus vzdy dospél ke stejné optiméalni
hodnoté a kolik k tomu potfeboval vyhodnoceni feSené funkce.

Jelikoz algoritmus nachazel opakované stejné feseni s piesnosti 10710, d4 se piedpokladat,
ze se jedna o skuteéné optimum a algoritmus je mozné povazovat za spolehlivy. V tabulce 1 jsou
pro kazdy vzorek, reprezentovany identifikacnim ¢islem, uvedeny nalezené optimalni parametry,
vysledné chyba nejmensich ¢tverct a dale primérny pocet vyhodnoceni feSené funkce potiebny
k nalezeni optima.

Pokud se pozornéji podivame na hodnoty jednotlivych parametri, zjistime, Ze pro parametr
« a n je Casto optimalni hodnotou jedna z mezi definovand pro dany parametr. MuZeme se
proto domnivat, Ze pokud by byly stanovené meze §irsi, bylo by jiné i nalezené optimum, resp.
ze skutefné optimalni feSeni lezi vné téchto mezi. Aby se tato hypotéza potvrdila, byl spustén
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vypocet znovu pro SirSi meze. Protoze se nejcastéji vyskytla mezni hodnota jako optimélni
pro parametr « byl novy vypocet spustén s upravenymi mezemi jen pro tento parametr a to

pro a € (107° + 109).

ID Q n m SNC poc¢.vyhodn.
1004 | 0.001 1.5 0.092649 | 0.0044052533 3054.6
101 | 0.001 1.5 0.077659 | 0.0024399199 3177.0
109 | 0.01 1.6585 | 0.044584 | 0.0043729931 11149.2
135 | 0.01 3.7048 | 0.012254 | 0.0020460438 68646.6
1376 | 0.002853 | 6.0 0.0098269 | 0.0004754130 664008.0
1430 | 0.01 1.7983 | 0.05395 0.0041461212 16632.3
163 | 0.001 1.5 0.053664 | 0.0019486609 4177.2
1673 | 0.001 1.5 0.031901 | 0.0002420876 7046.7
2 0.01 6.0 0.011653 | 0.0032027058 13677.6
201 | 0.001 1.5 0.041208 | 0.0055732120 3670.5
212 | 0.01 2.2672 | 0.024854 | 0.0041564802 17256.0
23 0.01 2.7203 | 0.018655 | 0.0039690931 25704.3
230 | 0.001 1.5 0.034343 | 0.0004522415 4296.0
234 | 0.001 1.6699 | 0.041295 | 0.0006061593 27905.7
237 1 0.01 2.3144 | 0.025527 | 0.0035966123 12668.1
24 0.002379 | 1.5 0.044042 | 0.0006910113 19759.5
240 | 0.0087062 | 1.5 0.048041 | 0.0030163443 21141.6
3 0.01 2.4833 | 0.030026 | 0.0036799656 19036.5
318 | 0.0079274 | 1.5 0.088757 | 0.0086601021 6316.8
377 | 0.01 1.5 0.038455 | 0.0019689478 12617.1
402 | 0.01 1.6342 | 0.055964 | 0.0041880017 11549.4
447 | 0.01 3.9195 | 0.013573 | 0.0044487432 174926.1
469 | 0.0044861 | 1.5 0.08843 0.0061487183 13586.7
51 0.0045798 | 1.5 0.033281 | 0.0017438710 11768.7
57 0.001 1.7057 | 0.046368 | 0.0025499753 15504.0
61 0.001 1.5 0.063584 | 0.0013697709 4036.8
64 0.0083679 | 1.5 0.057667 | 0.0033036833 11622.3
87 0.01 6.0 0.011648 | 0.0046442482 11538.6
91 0.01 1.5909 | 0.070959 | 0.0061854598 10885.5
94 0.0055516 | 1.5 0.052618 | 0.0028140504 11580.0

Tabulka 1: Hodnoty parametri retenéni ¢ary nalezené algoritmem SADE v mezich podle van
Genuchtena

Pri vSech vypoctech se také ukazalo, Ze ze sady TeSeni, které algoritmus nachazel béhem
jednoho vypoctu diky metodé CERAF, bylo vysledné optimum vZdy nalezeno jako prvni. To
znamena, Ze viechny funkce maji mozné néjaké lokalni extrémy, ale metoda SADE sama o sobé je
schopnad je prekonavat a nachazet sama globalni optimum. Jakékoli pouzivani metody CERAF je
tedy pii dalSich vypoctech zbyteéné. Zaroven se tak vyhneme problému se spravnym nastavenim
parametru quiet, nebot pozadovand prestnost téchto vypodti je relativné vysoké a v nékterych
pripadech by pak mohlo dochazet k predé¢asnému oznaceni extrému a tak nenalezeni optiméalni
hodnoty.

Ostatni nastaveni jak feSené funkce, tak algoritmu zistalo stejné. Vypocet byl opét spustén
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stokrat pro kazdy vzorek. V tabulce 2 jsou stejné jako v predchozim piipad€ pro vSechny vzorky
oznacené identifika¢nim ¢islem uvedeny optiméalni hodnoty parametri «, m, n, vyslednd hodnota

funkce nejmensich ¢étvercu a také prumérny pocet vyhodnoceni funkce.

ID o n m SNC poc.vyhodn.
1004 | 1e-05 2.5833 | 0.052225 | 0.0027405636 12516.0
101 | 0.00073163 | 1.5 0.082894 | 0.0022271270 14148.5
109 | 0.017756 1.5 0.048182 | 0.0040385908 9497.9
135 | 0.11971 1.5 0.031269 | 0.0017790049 49594.3
1376 | 0.0028528 | 6.0 0.009827 | 0.0004754130 204166.7
1430 | 0.02079 1.5 0.064815 | 0.0038982623 10786.8
163 | 0.00049086 | 1.5 0.062194 | 0.0014140334 12990.9
1673 | 0.00069633 | 1.5 0.034244 | 0.0001860774 23155.4
2 0.60014 1.5 0.043006 | 0.0022976250 273177.2
201 | 1le-05 1.9417 | 0.050945 | 0.0011738990 10788.4
212 | 0.041634 1.5 0.038218 | 0.0036025217 16327.0
23 0.060091 1.5 0.035097 | 0.0033869796 21891.5
230 | le-05 2.4617 | 0.021575 | 0.0001939481 28637.6
234 | 7.8167e-05 | 2.3497 | 0.028624 | 0.0005320695 31439.2
237 | 0.043955 1.5 0.040115 | 0.0029973019 16303.8
24 0.002379 1.5 0.044042 | 0.0006910113 21131.2
240 | 0.0087062 | 1.5 0.048041 | 0.0030163443 12861.2
3 0.050868 1.5 0.051047 | 0.0030077200 18950.8
318 | 0.0079274 | 1.5 0.088757 | 0.0086601021 7173.2
377 | 0.012596 1.5 0.037064 | 0.0019163657 8575.3
402 | 0.016716 1.5 0.059531 | 0.0037842206 7709.7
447 | 0.14598 1.5 0.036163 | 0.0043445990 83219.1
469 | 0.0044861 | 1.5 0.08843 | 0.0061487183 14454.9
51 0.0045798 | 1.5 0.033281 | 0.0017438710 13163.9
57 le-05 2.909 | 0.026722 | 0.0021989645 27893.3
61 0.00085296 | 1.5 0.065656 | 0.0013307301 14823.5
64 0.0083679 | 1.5 0.057667 | 0.0033036833 7331.7
87 0.96166 1.5 0.040706 | 0.0026556786 125622.2
91 0.015023 1.5 0.073308 | 0.0057922979 6684.6
94 0.0055516 | 1.5 0.052618 | 0.0028140504 12006.1

Tabulka 2: Hodnoty parametri retencni ¢ary nalezené algoritmem SADE v rozsifenych mezich

P1i srovnani hodnot v tabulkidch 1 a 2 zjistime, 7e pro vétsinu vzorkd bylo v rozsifenych
mezich skuteéné nalezeno kvalitnéjsi reSeni. Nejvétsi rozdil je pro vzorek ¢islo 201, kde je hod-
nota funkce souctu nejmensich ¢tverct feSeni v rozsifenych mezich pétkrat nizsi, nez pro feseni
v mezich podle van Genuchtena. Aby bylo moZzné lépe posoudit vyznam takového rozdilu, jsou
v obrazku 3 vykreslena data z méfeni a pribéh retenc¢nich ¢ar pro obé nalezend reSeni. Re-
tenéni ¢ara s parametry v mezich podle van Genuchtena je oznacena jako model, retenéni ¢ara
s parametry z rozsirenych mezi je oznacena jako model2.

7 obrazku je zfejmé, Ze fesSeni nalezené v rozsitenych mezich podstatné 1épe vystihuje pribéh
namérenych dat, je ale otazkou, zda maji takové hodnoty parametri reten¢ni Cary fyzikalni
opodstatnéni. Volba spravnych mezich uz ale neni problém optimalizace samotné. PiedloZzené
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201.txt
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Obréazek 3: Priibéh retencénich Car, jejichz paramtry byly hledané v riiznych mezich

vypocty mély pouze ukazat, ze algoritmus je schopen se zménam mezi pfizptisobit a byt dobrym
nastrojem k nalezeni optiméalnich hodnot. Jediné, co se v chovani algoritmu méni zaroven se
zménou mezi, je délka vypoctu, kterd s $itkou definiéniho oboru stoupd, ale tento nértst neni
nijak razantni. Pro predstavu o ¢asové narocnosti jednoho vypoctu parametrt retencni Cary -
vypocet s milionem vyhodnoceni funkce nejmensich étverct ze souboru dat o osmi bodech trva
priblizné jednu minutu na pocitaci s procesorem Xeon 550MHz a 1GB operacni paméti.

6 Optimalizace parametrt vazkoplastického modelu hornin

6.1 Optimalizace parametrt Lemaitrova modelu

Stejné jako v predchozim pifipadé retenéni ¢ary se i zde jednéd o nalezeni takovych parametru
urcitého modelu tak, aby jeho pribéh co nejlépe prokladal namérena data, kterymi jsou v pred-
kladaném prikladé hodnoty pomérné vazko-plastické deformace horniny anhydritu v zavislosti
na ¢ase. Lemaitretiv model, ktery se v tomto pripadé k modelovani mérenych dat pouziva a byl
pouzit i pti feSeni pomoci algoritmu SADE je definovdn vztahem 4. Parametry modelu se pro
materaly s krystalickou mfizkou za teploty 20° pohybuji v pfibliznych mezich [7]:

Ae (10730 = 10719),
n € (1 +20),
m € (=5 = 0).

Hodnoty napéti o jsou znamy ze zkousSek dotvarovani a pohybuji se v intervalu o € (1 + 65)
MPa. Uz v tvodu bylo ovSem zminéno, ze parametry tohoto modelu jsou zavislé. Proto byl
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model prepsan do rovnice 14, kterd obsahuje jiz jen dva na sobé nezavislé parametry a ze které
je mozné vztahy pro parametry Lemaitreova modelu snadno vyjadrit.

o (%t)b (14)

a= Ad" (15)

Abychom mohli parametry a a b optimalizovat algoritmem SADE bylo nutné odhadnout
intervaly jejich hodnot. Ty je mozné vypocitat dosazenim krajnich hodnot pro Lemaitreovy
parametry do vztaht 15 a 16. Tim jsme dostali nasledujici intervaly:

aec (10730 =107h),
be (0,1+1).

Vzhledem k velkému fadovému rozdilu mezi pro parametr a je nutné si uvédomit, ze algoritmus
SADE vybira ndhodné hodnoty pro optimalizované parametry z rovhomérného rozdéleni z mezi
pro dany parametr. V tomto pripadé je vSak zaddouci, aby byl z rovnomérného rozdéleni vybirdn
exponent, jehoz umocnénim ¢isla 10 ziskdme hodnotu a. Proto byl zaveden dalsi parametr ¢
vyjadfujici hodnotu pravé tohoto exponentu podle vztahu a = 10°. Parametr c je pak z intervalu:

ce (—30+-1)

a vysledny optimalizovany model popisuje rovnice 17.

e (1703)&) (17)

Abychom pro Lemaitreovy parametry ziskali konkrétni hodnoty, bylo nutné prevést nalezené
parametry na ptvodni. Hodnoty parametrt pak ziskdme postupnym dosazovanim vypoctenych
hodnot do vztahu 18, 9 a 19.

b—1
S 18
m 5 (18)
10°
- 19
o (19)

Optimalizovanou funci byla funkce souétu ¢tverct rozdilu naméfenych hodnot a hodnot
modelu, kterd je ddna predpisem 20,

kde p je celkovy polet experimentalnich dat (¢, €;”).

Ke konkrétnim vypoctim byla pouzita data z méfeni vazko-plastické deformace horniny
anhydritu pfi zkousce dotvarovani v jednoosé napjatosti.

Algoritmus SADE byl opét pouZit se standartnim nastavenim parametri:

pool_rate 10
radiation = 10%
local_radiation = 10%
cross_rate = 0.3

18



vzorek o SNC m n A
f31-1 | 38.49 | 1.4982e-7 | -6.4728 | 4.3260 | 5.7059e-46
f31-2 | 49.19 | 1.2336e-7 | -5.3390 | 3.5905 | 4.8904e-40
£f31-3 | 54.00 | 1.1770e-7 | -2.0073 | 1.3499 | 2.1011e-22
f31-4 | 58.96 | 6.8516e-8 | -1.6006 | 1.0764 | 1.8813e-19
f31-5 | 61.44 | 8.3854e-8 | -1.2899 | 0.86745 | 3.7984e-18

Tabulka 3: Hodnoty parametri Lemaitrova modelu nalezené algoritmem SADE

vzorek o SNC m n A
£31-1 | 38.49 | 2.6717e-7 | -4.2815 | 2.8793 | 4.5646e-34
£31-2 | 49.19 | 3.1674e-7 | -4.4268 | 2.9770 | 5.6276e-35
£31-3 | 54.00 | 3.3201e-6 | -0.3537 | 0.2379 | 1.4434e-22
f31-4 | 58.96 | 4.4970e-7 | -0.0692 | -0.0465 | 1.7610e-9
£31-5 | 61.44 | 2.0863e-6 | -0.2148 | -0.1445 | 4.0806e-9

Tabulka 4: Hodnoty parametri Lemaitreova modelu nalezené linedrni regresi

f31-3
6.5e-057 X X X Measured values
Model values - SADE

66057 gt—t Model values- lin.reg.
5.5e-05

5e-05-
4.5e-05

4e-05
3.5e-05

3e-05-
2.5e-05

2e-05- .

» SADE lin.reg.
1.5e-05 i m= -2.0073 -0.35369
n= 13499 0.23785
1e-059 A=21011e22 1443412
5e-06 f= 1.177e-07 3.3201e-06
t[s]
T T T T 1
0 1e+05 2e+05 3e+05 4e+05 5e+05

Obréazek 4: Srovnéani priabéhu Lemaitrova modelu s parametry ziskanymi linearni regresi a algo-
ritmem SADE
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Protoze k jednomu vzorku bylo vzdy k dispozici fddové 10000 nameéfenych dat, trval vypocet
s 20000 ohodnocenimi cilové funkce nejmensich ¢tverci vzdy nékolik minut a proto byl v tomto
pripadé spustén vypocet pro kaZzdy vzorek jen jednou, nicméné s vyuZitim metody CERAF.
Jednotlivé extrémy byly dohledévany s piesnosti 10719,

V tabulce 3 je pro kazdy vzorek uvedena hladina napéti o p¥i zkousce dotvarovani, hodnota
cilové funkce souétu nejmensich étvertt (SNC) a nalezené hodnoty parametrii m,n a A. V ta-
bulce 4 jsou stejnym zplisobem uvedeny vysledky vypoctu linearni regresi popsanou v kapitole
3.1., pfi¢emz hodnoty vazko-plasticé deformace mensi nebo rovny nule byly pro vypocet linedrni
regresi nahrazeny ve vstupnim souboru hodnotou 10~ z diivod uvedenych na strané 6.

Srovnédnim obou tabulek zjistime, Ze chyba nejmeng$ich ¢tvercl je pro geneticky algoritmus
vZzdy mensi nez pro lindrni regresi. To je mozné vysvétlit divody uvedenymi v oddile 3.1. Pro
vzorek f31-3 je mezi vysledky obou metod nejvétsi rozdil. Abychom méli lepsi predstavu o vy-
znamu takového rozdilu, je priibéh obou navrzenych reSeni vykreslen v obrazku 4.

7 obréazku 4 je zfejmé, Ze v tomto pripadé se pribéh modelu s parametry ziskanymi line-
arni regresi diky upravé dat znacné lisi od pribéhu meérenych dat, zatimco model s parametry
ziskanymi algoritmem SADE mérena data dobie vystihuje.

Je ale nutné zminit nésledujici: hustota namérenych dat neni Sude stejné. Na zacatku méteni,
kdy je nartst deformace nejvétsi, byla data aznamenavana po kratsich ¢asovych intervalech nez
v momenté, kdy se nartst ustalil. uvedenych piikladech je podil hustoty dat ze zac¢atku méteni
a 7z jeho konce ptiblizné 60. Tim dochazi k prilisnému ovlivnéni ribéhu prokladané kiivky vel-
kou hustotou dat na zacatku méreni. Aby data ze zacatku i konce méreni méla stejnou vahu,
je tfeba, aby meéla stejnou hustotu. Proto byla nasledné data na pocéatku méreni vytiidéna, aby
bylo dosazeno rovnomérného rozloZeni hustoty dat po celém vstupnim souboru. S takto uprave-
nymi daty byly znovu spocitany hodnoty arametr modelu jak linearni regresi, tak genetickym
algoritmem SADE. Vysledky téchto vypocti jsou zaznamenany v tabulkach 5 a 6.

vzorek o SNC m n A
£31-1 38.49 | 7.6489¢-8 | -7.5336 | 5.0663 | 5.0442e-52
131-2 | 49.19 | 5.9722e-8 | -6.5024 | 4.3729 | 2.0882e-46
f31-3 | 54.00 | 6.9884e-8 | -2.6341 | 1.7715 | 5.0528e-26
131-4 | 58.96 | 2.1127e-8 | -2.2490 | 1.5125 | 3.3952e-23
f31-5 | 61.44 | 4.8488e-8 | -1.5345 | 1.0319 | 1.4189¢-19

Tabulka 5: Hodnoty parametri Lemaitrova modelu nalezené algoritmem SADE na t¥idénych
datech

vzorek o SNC m n A
£31-1 38.49 | 8.1084e-8 | -6.3105 | 4.2438 | 2.5605e-45
f31-2 | 49.19 | 6.8180e-8 | -5.3295 | 3.5840 | 5.5503e-40
f31-3 | 54.00 | 8.0485e-8 | -1.8554 | 1.2478 | 1.6579e-21
f31-4 | 58.96 | 1.2828e-7 | -0.6684 | 0.4495 | 5.3484e-19
f31-5 | 61.44 | 5.3366e-8 | -1.2746 | 0.8572 | 4.7689¢-18

Tabulka 6: Hodnoty parametri Lemaitrova modelu ziskané linedrni regresi na ttidénych datech

Je logické, Ze kiivky modelu navrzeného linearni regresi tentokrat podstatné lépe prokladaji
métend data. Je to zpisobeno také tim, Ze tridénim byl vyloucen velky pocet méfeni s nulovou
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nebo zapornou hodnotou deformace z pocatku méfeni a tak tpravou zbylych ”nevyhovujicich”
dat uz byla do vypocétu zanesena podstatné mensi chyba. Presto napi. pro vzorek f31-4 navrhl
algoritmus SADE vyrazné lepsi feSeni nez linedrni regrese. Pribéh kiivek modeld navrzenych
obéma metodami je mozné porovnat na obrazku 5.

f31-4-mod

6.5e-054 X X X Measured values
Model values - SADE
66-057 4—t—+ Model values- lin.reg.

2e-05- .
lin.reg.
15¢05-F m= -2.249 -0.66836
, n= 15125 0.44947
1e-:05 A= 33923  53484e19
5606 f= 2112708 1.2828e-07
t[s]
T T T 1
0 5e+04 1e+05 15e+05 2e+05

Obréazek 5: Srovnani pritbéhu Lemaitrova modelu s parametry ziskanymi linedrni regresi a algo-
ritmem SADE

6.2 Optimalizace parametri Lemaitreova modelu s poskozenim

V pripadé€ Lemaitreova modelu s poskozenim je piedpis popisujici pribéh naméfenych dat pod-
Skozeni. Funkéni predpis tohoto modelu popisuje rovnice 11.

Jiz v ttvodu bylo zminéno, ze dany model méa pouze 4 nezavislé parametry a proto uréujeme
hodnoty parametrit A a N z jinych zkouSek nebo odhadem. Déle bylo nutné definovat vztahy
mezi novymi parametry jednoduchého matematického modelu daného rovnici 12 a puvodnimi
parametry Lemaitreova modelu s poskozenim, coz je v tomto piipadé velice pracné. P#i opti-
malizaci algoritmem SADE sta¢i predem ur¢it hodnoty parametri A a N a v pribéhu vypodctu
stejné jako v ptripadé konstanty o jen dosazovat odpovidajici hodnotu. Déale je zndmé hodnota
parametru matematického modelu «, nebot vyraz i predstavuje ¢as kolapsu materidlu, resp.
¢as posledni namérené hodnoty, kterd je vzdy na zacatku vypoctu zndma. Po dosazeni odpovi-
dajicitho vyrazu z Lemaitreova modelu za parametr «, dostaneme vztah mezi parametry A k a
r, dany rovnici 21; ¢, je Cas kolapsu materidlu.

(k+1) (%)T 1 (21)

tp
Pri vypoctu pak nezndmy parametr r vzdy nahradime vyrazem 22, kde bude neznamy uz
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jen hledany parametr k.
In|t,(k+1
lnz
Optimalizovanou funkci je pak opét cilova funkce souc¢tu ¢tverct rozdilu hodnot modelu a
nameérenych hodnot, tentokrat se tfemi nezndmymi parametry M, K a k. Intervaly moznych

hodnot téchto parametrt byly s ohledem na defini¢ni obor funkce 11 odhadnuty takto:
M € (1 -+ 30)

K € (10° = 10%)
ke (N +1-=30)

Parametr K muze opét nabyvat hodnot se zna¢nym radovym rozptylem, proto byl zaveden
novy parametr K’. Hodnotu parametru K pak vypocitdme podle vztahu: K = 108", pridem?
parametr K’ nabyva hodnot z intervalu (0 < 30).

Pro vypocet byla pouzita data ze zkousky dotvarovini anhydritu pifi jednoosé napjatosti
o1 = 71.21 MPa. Parametry algoritmu byly nastaveny standartnim zptsebem na hodnoty:

pool_rate = 10
radiation = 10%
local_radiation = 10%
cross_rate = 0.3

Vypocet byl spustén s vyuzitim metody CERAF a trval nékolik minut. Nalezené hodnoty
parametri Lemaitrova modelu, priibéh namérenych hodnot i hodnot modelu jsou zaznamenany
v obrazku 6.

(-]

00019y ——— Model values
X X X Measured values
0.00185
A=400
0.0018- m=-5
m*=1.487
N=3.3625
0.00175+ k=5.8288
r=6.9537
0.0017- M=11.285
K=44493
f=1.4405e-08
0.00165+
0.0016
0.00155
t[s]
0.00154 T T T T |
0 5000 1let+04 1.5e+04 2e+04 2.5e+04

Obréazek 6: Pribéh Lemaitrova modelu s poskozenim
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7 Zavér

V této praci byly predvedeny dva inzenyrské optimaliza¢ni problémy, které se tradi¢nimi postupy
vychézejicimi ze znalosti z oblasti matematiky ¢i statistiky, popfipadé jinych védnich obori,
nepodarilo uspokojivé vytesit. S rychlym vyvojem vypocetni techniky se ale otevird nové cesta
z nich je zde prezentovany geneticky algoritmus SADE.

Protoze jsou genetické algoritmy pomérné mlada a rozvijejici se metoda, narazi jejich vy-
uziti v praxi na nékteré problémy. Jednim z nich je jistd nespolehlivost v nalezeni skute¢ného
globalniho extrému, zapii¢inéna Castym ,uviznutim“ v lokdlnim extrému, neboli tzv. predcasna
konvergence algoritmu. V minulosti bylo navrzeno nékolik moznych feSeni posledné zminéného
problému a vétSina z nich v rizné mitre predCasné konvergenci brani. Jiny mozny pfistup k to-
muto problému predstavuje vyuziti metody CERAF, kterd se nesnazi zpomalovat konvergenci
algoritmu, ale brani mu v konvergenci do stéle stejnych, jiz nalezenych lokalnich extrémi, jak
je podrobnéji popsano v kapitole 4.4. V disledku toho ndm algoritmus nabizi vétsi mnozstvi
informaci o feSené funkci a dava moznost uzivateli posoudit kvalitu vysledného feSeni.

Dalsim problémem genetickych algoritmi je vyuzivani rizného pocétu konstant, které ovliv-
nuji jejich chovani. Algoritmus SADE nap¥. pracuje se ¢tyfmi konstantami. V této praci je proto
popsano konkrétni nastaveni, se kterym je mozné vytesit Siroké spektrum tloh. Vhodnda zména
parametri mize poslouzit ke zrychleni vypoctu, ale neni nezbytné nutné pro nalezeni optima.
Napriklad v pripadé problému retenc¢ni ¢ary bylo feSeno tficet riznych funkci, pfi¢emz vSechny
byly feSeny se stejnym nastavenim algoritmu SADE. Po rizné dlouhych vypoctech byly vSechny
funkce vyteseny.

V pripadé hledani parametri retenéni ¢ary byl na pouzity algoritmus kladen dalsi narok
a to nalezeni takovych hodnot parametrti, aby nebyly prekroc¢eny meze fyzikalni interpretace.
Tento néarok byl pouZitim algoritmu SADE snadno splnén, nebot algoritmus vychézi pii hledani
optimélniho feSeni z ndhodnych feSeni, generovanych v zadanych mezich. V mezich doporuce-
nych van Genuchtenem bylo pro vSech t¥icet vzorki nalezeno optimélni feseni s pozadovanou
presnosti. Z vysledku je ovSem ziejmé, Ze nalezené FeSeni je pfimo determinovano zadanymi me-
zemi parametru. Je tedy na uzivateli, aby tyto meze zvolil pro FeSeny vzorek zeminy vhodnym
zpusobem. Vypolty prokazaly, Ze algoritmus SADE je dobrym néastrojem k nalezeni feSeni bez
ohledu na 8ifku zvolenych mezi hledanych hodnot parametru.

P1i hledani parametrti Lemaitreova modelu bylo mozné srovnat feSeni nalezend algoritmem
SADE a linearni regresi. Ackoli linedrni regrese pracuje s upravenymi daty, byly tyto zmény
pro nékolik konkrétnich vzorkt natolik malé, ze vysledné TeSeni linedrni regresi a algoritmem
SADE se piili§ nelisila. ReSeni linearni regresi pak poslouzilo k ovéfeni, ze algoritmus SADE
nalezl globalni extrém a nebylo nutné provadét vypocet pro jednotlivé vzorky vicekrit. Z vy-
sledkti uvedenych v kapitole 6.1 vyplyva, Ze algoritmu SADE se podarilo pro vSechny vzorky
najit optimalni hodnoty parametrii modelu a to se zna¢nou pfesnosti, ackoli se jedna o pribliz-
nou metodu. Zaroven pro vSechny vzorky feseni algoritmu SADE lépe vystihovalo namérena
data oproti feSeni linedrni regresi, nebot ve vSech pripadech bylo nutné data pro linedrni regresi
v rizné mife upravit, protoze nevyhovovala definicnimu oboru nebo oboru hodnot linearizované
funkce. V pripadé feSeni Lemaitrova modelu s poskozenim bylo posouzeni vysledku optimalizace
ponechano na ¢tenéii z prezentovanych vysledki.

Z vysledki této prace vyplyva, ze algoritmus SADE je pro obé uvedené tulohy dobrym né-
strojem k jejich feSeni a neni divod ho nevyuzit v praxi.
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Podékovani

Tato prace je podporovana Ministerstvem skolstvi, mladéze a télovychovy pod d¢islem projektu
MSMT 210000003.
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