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Abstrakt

Evolu¢ny dizajn hladd rieSenie optimalizaéného problému nédvrhu (dizajnu)
tvaru predmetu so Ziadanymi vlastnostami — vyuZiva pritom evoluéné
algoritmy. DoleZitou tulohou v evolu¢nom dizajne je navrhnif vhodnu
reprezentdciu tvaru trojrozmerného objektu, ktord musi byf na jednej strane
dostato¢ne vSeobecnd, na strane druhej musi byt vhodna pre evoliciu.

Této praca nadvizuje na experimenty Marca Ebnera [1], ktory skumal
nepriame reprezenticie v podobe scénickych grafov. Experimenty predsta-
vovali evoluciu tvaru listu veternej vrtule. Najskor reprodukujeme jeden z jeho
experimentov a potvrdime jeho vysledky — vhodnosf danej reprezenticie pre
evoliciu. Nasledne navrhneme priamu a novd nepriamu reprezenticiu
vyuZzivajicu alternativnu konStrukciu modelu vrtule pomocou krivej plochy.
Pre tieto reprezentdcie navrhneme vhodné genetické operdtory. Fitness funkcia
ohodnocuje jedince v simulécii priddenia vzduchu cez vrtulu v jej fyzikdlnom
modeli. Vysledna kinetickd energia vrtule ur¢i fitness jedinca. Vysledky
experimentov poukdzu na vyhody a nevyhody tej ktorej reprezentécie.

Casovd ndro¢nost evoluéného vypoétu vyzaduje implementiciu $peciali-
zovaného distribuovaného systému. Architektira Master-Slave je vhodna pre
evoluéné vypoCty a umozni vysoké vyuZzitie paralelizmu. Vdaka distribu-
ovanému evolu¢nému vypoctu ziskame vysledky experimentov v pomerne
kratkom Case.

KFicové slova: evoluény dizajn, reprezentdcie trojrozmernych objektov
(priama, nepriama), fyzikdlny model a simuldcia, distribuovany evolu¢ny
vypocet, genetické programovanie, geneticky algoritmus



Obsah

ADSITAKE. ..ot e 1
1 UVOG. i 7
2 EvOluCné algOTitimy......ccccueeiiiiiiiiiiniieeeiieeeit ettt 9

2.1 Reprezenticie v evolucnych algoritmoch...........cooieiiiniiniiniiiee, 10
2.2 RieSenie problémov pomocou evoluénych algoritmov........cccoceeeeveveeenieeennne. 11
2.3 Vyhody a nevyhody evoluc¢nych algoritmov...........ccecceeeriiinieeniiinieenieeeeen 13
2.4 Geneticke algoritmy......c..ccoceeeiiriirneeiieiiereee ettt 13
2.5 EVOIUCNE SIrAtEZIC........eovieiiiriiirieeiieiie ettt ettt 15
2.6 EvOluCné ProgramoOVAaNIC. ..........eeeuveeruierieeenieenitieeiieeiteeeeeeesiaeesaeeesreessaseesnnes 18
2.7 Genetické programovanie...........cueecueerieereeriiienieeieenteenee et 19
2.8 Navrh konkrétnych algoritmov.........ccceeeruiiriiiiniieiieeeieeeee e 21
2.9 Evoluéné algoritmy a kniZnica EO.......c..ccocceiiiriiiiiiiniiiiiiccceccccece 22

3 EVOIUCHY QIZAJN.c...eeiieiiiiieeiie ettt e 24
3.1 EDNErove EXperimenty........cccceveerieerieenieenreenieeieenieenreenieesieenreenreeneereeneesseennee 24

4 Fyzikalna SIMUIACIA......coocviiiiiiiiiiiiicieeeeccce e 28
4.1 Fyzikélna simuldcia v POCTLACT......eerotiriiieiiinieiiiesice sttt 28
4.2 Minimalistick€ SIMUIACIE. .........eerieiriiiiiniieiiieeeeeteet et 29
A3 0DE ...ttt sttt e st be s 30
4.3.1 Nedostatky ODE........cccccoiiiiiieieteeeeee ettt 32

4.4 MOdEl VITULE....couiiiiiiiiiiiee ettt st e 33
4.5 MOE] VEITA...c.eeiiiiiiiiiiieeceicec ettt ettt s 34
4.6 STMUIACIA. ...ceiiiiiiiieiteeeee ettt ettt e sttt s bt e bt e e sabeesabaeas 37
4.6.1 Optimalizacia SIMUIACIE.........ccvvuierriieeiieeeieeeee et 38

S DiStribuovany SYSEML........cocueeruiiriiriiienieeieenee et 40
5.1 Distribuovany evVoluCny VIPOCEL.......cccueereerieriiieniiinieeiie st eniee st seee e 41
5.2 ArchiteKtlira SYStEMU..........cooceiriiiniiniieiieieetteeeee et 42
5.3 Konkurencia S1ave Programov............cecueeerieerieeiieenieeeniee e esieeeieesreeeveesaeeenees 43
5.4 DAtADAZA. ..o 45
5.5 Master program — komunikécia s databazou...........cccceeevervieiniiiencenniicenneennne. 46
5.6 Slave program — komunikécia s databazou............cccceevvieeriieniiieniereieeeeen 47
5.7 Nasadenie SIAVE-0V........ccueerruiiriiiiiiiiiiiie ettt ettt et eeseeeebee e 49

6 EXPEIIMENLY....ccoiiiiiiiiiiiiiiiie ettt et e s e 50
6.1 Nepriama reprezentacia I ........cocooviiiiiiiiiniiiniceeeee e 50
6.1.1 StrUKEAra JEAINCAL ... ovoeeveeeeeeeeeeeeeeeee e 50

6.1.2 GenetiCkE OPETALOTY.....cc.eevuvirrieriiiriienic ettt et 52

6.1.3 EVOLUCIA..c.ueeiiiieeiiieiteeeteeete ettt sttt 53

6.2 Priama rePreZentaCia.......ceecueeesueeriiieeriieeeieeeiteesteesteeeiteeebeesnteeesseeesabeesnaeeenns 54



6.2.1 Trian@UIACIA. ... .eeieiieiieiie ettt et 55

6.2.2 StUKLALA JEAINCA. ......eovveveeeeeeceeeeeeeeeeeeeeeeeeeee e 55

6.2.3 GEnetiCkE OPETALOTY ... .eecveeieeriieriierie ettt ettt ettt ettt et sae e 57

6.2.4 EVOIUCIA.....eeeiiiiiiiiiiiieneeeit ettt ettt st st s 59

6.3 Nepriama reprezentacia IL..........coccoooeriiniiniiiiiniccececceee e 59
6.3.1 StrUKEAra JEAINCA. .......voeeeeeeeeeeeeeeee e 60

6.3.2 GENEtICKE OPETALOTY .....eeureruiieiiieieenieieie ettt et 61

6.3.3 EVOIUCIA.c..c.veeiiiieiiiiiciecie et 64

T VYSIEAKY ..ottt 65
LA T 1151115 TSROSO PRR PR 71

7.2 Prinos distribuovaného SyStEmU...........coceeveerieniirieniienieieeieeec e 72

8 ZLAVET ..ttt et ettt et e et e e ee s 76
Priloha Ao 78
Delaunayova trian@UIACIaA.........c.eeeeveeriieriieeeie e e eeeeeiee e e e et eeeeeseeeenree s 78
Priloha B.....oooi e 82
LIETatuira. ...cc.ooouiiiiiiiiiiiiiciiciece et 85



Z.oznam obrazkov

Obr. 2.1: evOluCNY AlOTTEMUS. ...ccuveieieiieiiiieie ettt sttt st et e s n 9
Obr. 2.2: priklad N-bodového kriZenia pre N=3........cccccceeiviiniiiiiiniiiiiinececeeee 14
Obr. 2.3: priklad uniformného KriZenia............cooceeiieniiiiiniiiieieeee e 14
ODbr. 2.4: OPETAtOr MULACIC. ...ceveerureneeiierieerteeite et et et e st st eee et esre et esaeesaeesaresaneeane 17
ODbr. 2.5: StrOMOVA MULACIA. ...euvietiertiieiieetteniie et eiee st e et e eteesteeeateeseeebeesatesnbeesbeesaeens 20
Obr. 2.6: StromMOVE KITZENIC. .....ccoueeriiriieiieieeieee ettt 21
Obr. 3.1: zapis kompozicie objektu vo VRML a Open Inventor scénickom grafe......25
Obr. 3.2: vysledné fitness a tvary listov vrtule (Open InventorVRML) ..................... 26
Obr. 4.1: "prelet" Castice PreKAZKOU. .......coiuiiiiiiiiiiieie et 33
Obr. 4.2: let Castice a ndslednd KOHZia........cccceveiriiriiinieniiiiiicicccee e 33
Obr. 4.3: vymedzujuci kvader T0X8X8........cooiiriiriiiniiieiieciieneceee e 34
Obr. 4.4: model VITULE........ociiiiiiiiiiiii e 34
Obr. 4.5: inicializ4cia a aktualizdcia Castice pocas simulacie..........ccceveeveeercierneennene 35
Obr. 4.6: optimalizdcia €asu SIMUIACIE. ......cc.eeveeuvirriiieeeiieeriie et eiee e 39
Obr. 5.1: Distribuovany evoluény algoritmus.......c...ceeceeecueerieeciernieenieineenieeneeeneenas 43
Obr. 6.1: priklad genotypu JEdINCa.........ccceevuiriieniiiiiiiiiiiiiicict e 51
Obr. 6.2: priklad fenotypu prislichajiceho jedincovi z obr. 6.1..........ccccceveiiinninne 51
Obr. 6.3: pravdepodobnosti opericii krizenia a mutdcie (NR)........cccoeevevvvciierennnnnnn. 52
Obr. 6.4: rozloZenie vrcholov referencnej plochy v rovine XY (PR)......cccccoveenienicnn. 54
Obr. 6.5: Referencnd plocha listu vrtule z profilu a z prednej strany...........ccceeevvenee. 56
Obr. 6.6: priklad kriZenia CUtCIOSSOVET........ceeveeriiieriiieeiieeriteesieesieesieesieeeeeeeseee e 57
Obr. 6.7: pravdepodobnosti operdcif krizenia a muticie (PR)........cccccecvvvvvcveeennnnnn. 58
Obr. 6.8: rozloZenie vrcholov referencnej plochy v rovine XY (NR2).......ccccceveneeen. 60
Obr. 6.9: vysledné umiestnenie vrcholu A plochy listu vrtule prislichajiceho vrcholu
referen¢nej plochy s indexom 12 (podla uvedeného stromu transformaécif)................. 61
Obr. 6.10: priklad kriZenia SWapCroSSOVET.......cceireirieriieiieeriienie ettt 62
Obr. 6.11: pravdepodobnosti operacii krizenia a mutdcie (NR2)........cccevvevveerverennnenn. 63
Obr. 7.1: vyvoj fitness najlepsieho jedinca a priemerne;j fitness populédcie (v zavislosti
O POCIU GENETACIT) . veeeuveeerieeriiieriiesieeeeteeetteette et e eebeeeteeeseteesnseeesreesnseesssaeesseesnseeas 65
Obr. 7.2: fitness a tvar najlepsSej vrtule v prvej a poslednej generécii — NR2.............. 66
Obr. 7.3: fitness a tvar najlepSej vrtule v prvej a poslednej generacii — PR................. 67
Obr. 7.4: fitness a tvar najlepsej vrtule v prvej a poslednej generacii — NR2.............. 67
Obr. 7.5: vyvoj fitness najlepSieho jedinca a priemernej fitness populdcie (v zdvislosti
od poctu ohodnotenych JEAINCOV)......covuieiiiiiiieiiiie ettt 68
Obr. 7.6: profil populéacie v poslednej generacii (idaje z evolicie s najlepSou
dosiahnutou priemernou fithess)......c.cuerverierrierierienieniereeree et 69
Obr. 7.7: vysledna fitness najlepSieho jedinca a priemerna fitness populdcie (spolu s
odchylkou) pre VSetky EVOIUCIE......c...cocuiriiiriiriiiieriecieerteeecte et 70



Obr. 7.8: vysledna fitness najlepSieho jedinca a priemerna fitness populacie (spolu s
odchylkou) ak zohl'adiiujeme len legélne jedince (s nenulovou fitness) pre vSetky

EVOIUCIE. ...ttt e et ettt eat et b e et e et e et esabe e bt e st e ebeesbeesabeebeens 70
Obr. 7.9: sihrnny ¢as 11 evolucif s reprezentaciou NR........cc.ooeeiiiniiiiiiniiniineene 74
Obr. 7.10: Utilization - efektivnost paralelizmu..........c..ccooeereieniiiniiniiniicniceneeeee. 75
Obr. A.1: priklad Delaunayovej trianguldcie mnoZiny 100 vrcholov............cceceeeeneeen. 78
Obr. A.2: hrany konvexného obalu st delaunayovské.............occooceriivinniiniiniennenne 79
Obr. A.3: delaunayovské trojuholniky...........ccoovieiriiiiniiiiiiiieeeeee e 79
Obr. A.4: lokdlne delaunayovskd hrana (VIavo).........cocveeviieiniiiniiiiniiciiiceeeceen 80
Obr. B.1: vrtule v poslednej generdcii vybranych evoldcii - NR............ccceevviiiininnn. 82
Obr. B.2: vrtule v poslednej generécii vybranych evolicii - PR..........c...c.ccccoe. 83
Obr. B.3: vrtule v poslednej generécii vybranych evolicii - NR2...........cccceeveeenneenn. 84



Z.oznam tabuliek

Tab. 2.1: genetick€ algOTitmY........cccueriuiiiiiiiieiie ettt e 13
Tab. 2.2: evOluCnEé SIrAtEIC. .....cccueeruiiriiniiniieie ettt ettt e 15
Tab. 2.3: evoluCné ProgramoVAaNIC. ........ccccouerueeeeriirirrenienienieetene ettt et neesaeeanes 19
Tab. 2.4: genetick€ ProgramoOVANIC. ..........ccocueeriuieerieenieenieeeteeeite et e et e ebeeenreeseeeens 21
Tab. 5.1: MySQL tabul'ka €VOX......cccoeiiiiiiiiiiieeiiee ettt 45
Tab. 5.2: MySQL tabulka s1avesX.......ccccceoiiriiriiiniiiiieieeecec e 46

Tab. 7.1: Rychlost konvergencie fitness najlepSieho jedinca — genericia, kedy sa
dosiahlo % vysledne] fitness........ccoouieviieriirieriieie et 71



1 Uvod

Od formulécie problému vedie vela ciest k rieSeniu. Ludia vyskusSali a overili
mnohé z nich, ale neprestali hladat nové. InSpirdciu hladali aj v prirode. Tak
vytvorili tedriu evolucnych algoritmov podla principov Darwinovej tedrie
evolicie a modernej genetiky. Evolucné algoritmy boli tispeSne overené pri
Standardnych optimalizacnych problémoch (v umelej inteligencii), neostali
vSak obmedzené iba na ne. Okrem problému obchodného cestujiceho alebo
symbolickej regresie sa ukdzali byt aplikovateInymi aj v inych doménach pri
zlozitejSich problémoch.

Prave vyuzitie evolu¢nych algoritmov pri zlozitejSich tulohach sa stalo
naSou motiviciou, aby sme preskimali problematiku komplexnych
reprezentdcii v evolu¢nych algoritmoch. Oblast evolucného dizajnu sa stala
prostredim ndsho béddania. Evolu¢ny dizajn hladad rieSenie optimalizaéného
problému nédvrhu (dizajnu) tvaru predmetu so Ziadanymi vlastnosfami, aplikuje
pritom evolu¢né postupy.

Nadviazeme na priacu Marca Ebnera [1], ktory skumal dve nepriame
reprezentdcie tvarov trojrozmernych objektov vzhladom na vhodnost ich
pouzitia v procesoch evolicie. Zameral sa na evoludciu listu vrtule veterného
mlyna. ZrekonStruujeme jeho experiment s jeho uspeSnejSou reprezenticiou,
navrthneme novu priamu a nepriamu reprezenticiu tvaru listu vrtule a
pokusime sa ich porovnaf. DoleZité je poznamenaf, Ze naSou ambiciou nie je
ndjst optimdlny tvar vrtule vyuZitelny napr. v energetike, ale néjst vhodnu
reprezentdciu tvaru vrtule pre evolucny dizajn. Hladanie dobrého tvaru je
cielom naSich evoluénych vypoctov, nie tejto prace.

Modely trojrozmernych objektov zakdédujeme do reprezentécie pre evolu¢né
algoritmy. Navrhneme genetické operdtory kriZenia, muticie a selekcie.
Vyberieme vhodné evolu¢né metddy z rodiny evoluénych algoritmov,
pomocou ktorych sa pokusime ndjst ¢o najvhodnejsi tvar listu vrtule v co
najkratSom case.

V préci priblizime znidmy pojem pocitacovej simuldcie a ukdZeme jej
vyuzitie v evolutnom dizajne. Evoldcia tvaru listu vrtule vyZaduje
modelovanie a simuldciu pridenia vzduchu cez vrtulu veterného mlyna.
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Vysledok simuldcie nam ciselne uréi kvalitu tvaru listu. Hodnota vysledku
simuldcie je pouZitd v procese evolucie ako fitness jedinca.

Evolu¢né vypocty pouzité pri rieSeni zlozitejSich problémov byvaju ¢asovo
naro¢né. Vdaka mozZnosti zapojif viacero pocitacov paralelne do vypoctu
modZeme tito prekdzku v uZitocnom nasadeni evolu¢nych metéd prekonat. Pre
potreby tejto pradce sme navrhli a implementovali distribuovany systém, ktory
koncentroval vykon stovky pocitacov na rieSenie jedného problému.

V zavere prace zhrnieme vysledky experimentov a zhodnotime prinos
distribuovaného systému.



2 Evoluc¢né algoritmy

Evolu¢né algoritmy je pojem zastreSujici viacero metdd rieSeni problémov v
umelej inteligencii, ktoré maju isté spolo¢né vlastnosti. Patria sem genetické
algoritmy (predstavené Hollandom [4] v 1975 — Ann Harbor, MI), evolucné
programovanie (L. Fogel [5] — 1965 — San Diego, CA), evolucné stratégie
(Rechenberg, Schwefel [6] — 1964 — Berlin, Nemecko), genetické programova-
nie (Koza [7] — 1989 — Palo Alto, CA) a classifier systems (Holland — 1975).

V pozadi tychto metdd je Darwinova tedria evolucie, ktord sa zakladd na
téze prirodzeného vyberu, podla ktorej v prostredi prezivaji s velkou
pravdepodobnostou len najlepSie prisposobené jedince populédcie [3].

Evolu¢né algoritmy simuluji evoliciu jedincov v populdcii pomocou
operatorov selekcie, mutdcie a rekombindcie (obr. 2.1). PouZitie operatorov je
ovplyvnené UspeSnosfou (kvalitou) konkrétneho jedinca v prostredi, v ktorom
sa nachddza. Prostredie poskytuje len obmedzené zdroje (napr. v prirode:
potrava, priestor), a preto tie jedince, ktoré najlepSie vedia sufaZif o tieto
zdroje, maju najvicsie Sance na preZitie.

. .y \ i
‘ Vyber rodicov | Rodicia
Inicializacia
KriZenie
Populicia Generacie
v Mutacia
Ukoncenie
. \ g
‘ Vyber potomkov | Nové jedince

Obr. 2.1: evolucny algoritmus



Evolu¢né algoritmy pracuji s populaciou jedincov, ktord je modifikovand
selekciou (vyberom), krizenim (rekombinéciou) a mutovanim jedincov tejto
populédcie. Kazdému jedincovi je priradena fitness, ktord ¢iselne vyjadruje jeho
kvalitu v danom prostredi. Evolu¢né algoritmy st navrhované tak, aby jedince
s vysokou hodnotou fitness boli pri reprodukcii preferované. Operitory
krizenia a mutdcie sliZia na prehladdvanie priestoru vsetkych moZnych
jedincov. Mutdcia predstavuje ti zloZku evolucie, ktord umozZiiuje objavovanie
novych vlastnosti jedincov, ktoré by sa z vlastnosti existujucich jedincov nedali
ziskaf len za pomoci kriZenia. To zabrafiuje zdroven konvergenciam jedincov
(rieSeni) v lokdlnom optime. V priebehu evolicie dochddza k zachovavaniu
tych vlastnosti jedincov, ktoré maji tendenciu zvysovat ich fitness.

VSeobecna schéma evolucného algoritmu (preloZené z [10]):
t =0;
Inicializuj populédciu P(t);
Ohodnot populaciu P(t);
pokial nie je splnena ukoncovacia podmienka opakuj:
{ P'(t) := vyber rodicov z P(t);
rekombinuj P'(t);
mutuj P'(t);
ohodnot P'(t);
P(t+1) := vyber novld generaciu z P,P'(t);
t=1t+ 1;

2.1 Reprezentacie v evolu¢nych algoritmoch

R6zne metédy evolu¢nych algoritmov (spomenuté vysSie a opisané nizsie)
historicky vznikli r6znosfou reprezentacii jedincov. V genetickych algoritmoch
su jedince reprezentované bindrnymi refazcami, v evolucnych stratégiach
vektormi redlnych cisel, v evolucnom programovani konecno-stavovymi
automatmi a v genetickom programovani maji jedince stromovu Struktiru.
Tieto reprezentdcie nie su jedinymi, nad ktorymi je moZné vyuZif evolu¢né
metddy. Pri rieSeni konkrétneho problému je potrebné zvolif vhodnu
reprezentdciu a nad fiou zodpovedajiice operatory.
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Reprezenticiu jedinca v evoluénom algoritme nazyvame genotyp a
prislichajicu reprezenticiu tohto jedinca v prostredi (problému) nazyvame
fenotyp. Genotyp (doména evolucného algoritmu) determinuje fenotyp
(problémovéa doména). Napriek rozliSovaniu reprezentécii jedincov v algoritme
a v prostredi, pri konkrétnych problémoch a algoritmoch sa niekedy genotyp
zhoduje s fenotypom (najmé pri genetickom programovani).

Préave vzfah medzi genotypom a fenotypom jedinca je zdkladom rozliSovania
priamej a nepriamej reprezentdcie jedinca v evoluénych algoritmoch. Pri
priamej reprezenticii ide o priamociare mapovanie (zobrazenie) genotypu na
fenotyp. NajjednoduchsSou priamou reprezenticiou je reprezentdcia rovnaka pre
genotyp aj fenotyp. Pri nepriamej reprezenticii genotyp je predpisom pre
vytvorenie fenotypu (prikladom z prirody moze byt geneticky kod ¢loveka vo
forme DNA chromozémov, ktory predurcuje fenotypické vlastnosti ¢loveka),
ale zobrazenie genotypu na fenotyp nie je priame. Toto zobrazenie (preklad)
moze byt v evoluénych algoritmoch realizované koneénym automatom,
pripadne gramatikou.

Zéavisi od problému, ¢i bude lepSie pouZif priamu alebo nepriamu
reprezentdciu. VicSinou je mozné pouZif obe a rozhodnutie je na rieSitelovi
problému. V tejto praci ukdZzeme rieSenie konkrétneho problému pomocou
oboch pristupov.

2.2 Riesenie problémov pomocou evolu¢nych algoritmov

Pri optimalizacnych problémoch nie je ndro¢né ndjst f'ubovolné rieSenie ale
rieSenie optimdlne alebo blizke optimdlnemu. ViacSina metdd rieSeni
optimalizacnych problémov je zaloZzend na (slepom alebo cielenom)
prehladédvani priestoru rieSeni.

V evoluénych algoritmoch, ktoré zaradujeme medzi prehladdvacie metédy,
jedinec viacSinou predstavuje nejaké rieSenie problému. V populdcii mame
mnoho rdoznych jedincov (z priestoru genotypov). V procese evolicie sa
vytvéraji a zachovévaji schopnejSie jedince, nekvalitné jedince zanikaji a
evolicia prichddza ku kvalitnejSim rieSeniam problému (v priestore
fenotypov). Fitness funkcia sa definuje nad priestorom fenotypov. Kazdému
jedincovi priraduje ¢iselnd hodnotu' — mieru vykonnosti, kvality jedinca v
prostredi, v ktorom sa nachadza.

1 ide o tzv. skaldrnu fitness. TieZ sa pouzivaji aj vektorové fitness, ktoré urcuju kvalitu jedinca pri
optimalizacnych problémoch viacerych premennych (multi-objective optimization problems)
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Pri selekcii rodicov sa zvicSa vyuZziva fitness jedincov, aby do procesu
reprodukcie vstupovali schopnejsie jedince. Casto pouZivanou selek&nou
metddou je “turnaj”. Pri turnaji velkosti k sa ndhodne vyberie k jedincov,
navzdjom sa porovnaji a jedinec s najvicSou fitness sa pridd do vytvaranej
mnoZiny rodi¢ov. Ak chceme ziskat mnozinu [ rodi¢ov, opakujeme turnaj I-
krat. Turnaj sa pouZiva aj pri selekcii nasledovnikov — jedincov pre novu
generdciu (pozri nizsie).

Pri reprodukcii vznikaji z rodiov nové jedince. Pocas kriZenia (rekom-
binicie) dochddza k vzdjomnej vymene Casti genotypov zucastnenych rodicov.
Na novovzniknutych jedincov sa aplikuje operitor mutdcie, ktory zvicsa v
malej miere ovplyvni Casti genotypu. Operdtor muticie poskytuje ndstroj na
prekonanie lokdlnych extrémov tym, Ze pOsobi proti konvergencnym
tendencidm operdtora kriZzenia (je malo pravdepodobné, Ze dvaja rodi¢ia z
blizkeho okolia lokdlneho extrému len pomocou kriZzenia vytvoria potomka,
ktory sa nebude nachadzat v okoli toho istého extrému).

Na vytvorenie novej generacie jedincov, je potrebné vykonat vyber spomedzi
novych potomkov (selekcia potomkov — nasledovnikov), ku ktorym modzu byt
pridani aj ich rodic¢ia. Vyber je uskutocneny Casto na zédklade fitness hodnoty.
Niektoré algoritmy jednoducho nahradzaju vSetkych rodiCov novymi
potomkami (Generational replacement — generatnd vymena). Je dolezité
zabezpecif, aby pocet potomkov bol rovny poctu rodicov, aby populdcia
neprerastla alebo nevyhynula. Iné pristupy kombinuji genera¢ni vymenu so
zachovanim najsilnejSich rodi¢ov (jedného alebo viacerych) — elitizmus.

Evolu¢ny algoritmus byva inicializovany nidhodnym vyberom populdcie
jedincov z priestoru vSetkych genotypov. Proces evolicie sa vykondva, kym
nie je splnend wukoncovacia podmienka. Medzi najpouzivanejSie kritéria
ukoncenia evolucie patria:

+ dosiahnutie maximdlneho poctu generacii

+ dosiahnutie dostatocného pomeru aktudlnej a cielovej celkovej hodnoty
fitness vSetkych jedincov

+ dosiahnutie predvolenej minimdlnej miery roznosti jedincov

+ dosiahnutie ist¢ého poctu po sebe idicich generdcii bez zlepSenia
celkovej fitness populécie.
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2.3 Vyhody a nevyhody evolu¢nych algoritmov

Evolu¢né algoritmy su vo vSeobecnosti povaZzované za robustnd metodu
rieSenia (nielen) optimalizaénych problémov. Medzi ich vyhody patri ich
univerzalnost — Sirokd paleta problémov, na ktoré je tato metdda aplikovatelna.
Taktiez nie su kladené naroky na dokladnu znalosf priestoru rieSeni [2], staci
ak vieme ndjst reprezentdciu genotypu, definovaf operatory kriZenia a mutécie,
inicializovat populéciu a definovat funkciu na vypocet fitness jedinca.

K nevyhoddm patri vypoctova narocnost — potrebnych je vela* generdcii, aby
evolucia dospela k dobrym vysledkom. TieZ nie je jednoduché ndjst vhodnu
reprezenticiu — genotyp a prislichajice operatory, ur¢if parametre evolucie
(velkost populacie, selekéné metddy, pravdepodobnosti aplikovania
genetickych operétorov, najlepSiu ukoncovaciu podmienku). Na rozdiel od
problémovo Specifickych algoritmov, evolu¢né algoritmy vo vSeobecnosti
negarantuju najdenie optimalneho rieSenia problému.

2.4 Genetické algoritmy

V genetickych algoritmoch je jedinec reprezentovany chromozémom,
refazcom nad abecedou (linedrne usporiadanym informaénym obsahom
jedinca). Nazov reprezentdcie pochadza z biologickej evolicie, kde DNA vo
forme chromozdémov tvori geneticky materidl Zivych organizmov.

Hollandov [4] pOvodny geneticky algoritmus — SGA (Simple genetic
algorithm) mal nasledovné atributy:

Reprezenticia jedinca bindrne refazce
Rekombindicia N-bodova alebo uniformna
Mutécia bitovd negdcia — bit po bite s konStantnou

mierou pravdepodobnosti

Selekcia rodic¢ov podTa fitness
Selekcia nasledovnikov generana vymena
Specifickost doraz na operaciu kriZenia

Tab. 2.1: genetické algoritmy

.....

dosiahnutia optimélneho rieSenia (alebo blizkeho optimalnemu)
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Pri N-bodovom kriZeni sa ndhodne vyberie N bodov (indexov) refazca. Pri
vytvérani novych dvoch jedincov sa postupne kopiruju refazce z prvého rodi¢a
do prvého potomka, z druhého rodica do druhého potomka a vo vybranych
bodoch si rodicia vymienaja poradie (obr. 2.2).

[o[o]oJoJo[o[o[o|o[o[ofo]o]o|o]o]o]o]

rodicia

[[afa[aa]a[aaa[a]a]a[1]a[1]1]2]1]

[ofolo]elo] 1 |1 |+ [olofelofele] +[1]1[1]

potomkovia

1[1]1]1[1[eJefe]1[1]1][1][1]1]e]e]e]o]

Obr. 2.2: priklad N-bodového kriZenia pre N=3

Pri uniformnom kriZeni si prvy potomok ndhodne voli rodi¢a pre kazdu
poziciu v chromozéme. Druhy potomok kopiruje na kazdej pozicii toho rodica,
ktorého si nezvolil prvy (obr. 2.3).

... |ofo]ofofo]o|ofofo|o|ofofo|ofo]o]o]o]
rodicia

ol fa e[ a1 1]

(o] 1 [o]o] 1 [o] + [ 1 [ofoTo] + [6] 1|+ [e]e] 1|

potomkovia
[1]e]1]1]o]oJofe]1]1][1]o]1]a]e]1]1]0]

Obr. 2.3: priklad uniformného kriZenia

Pri bitove] negicii kazdy bit s pravdepodobnostou p, preklopi svoju
hodnotu.

Rodicia sa vyberaji na zédklade ich fitness hodnoty, s cielom pripdstat do
procesu krizenia schopnejSich jedincov. Jedna z Casto pouzivanych metdd,
ktoré vyuZivaji hodnotu fitness na vyber rodiov, sa nazyva Ruleta (Roulette
Wheel Selection [2]). Kazdému jedincovi je priradeny na rulete dsek s
relativnou diZkou priamo dmernou k jeho fitness hodnote. Pri kaZdom vybere
jedného rodica sa rozto¢i ruleta a pri zastaveni, vyberdme toho jedinca, na
ktorého usek ukazuje Sipka. Po vybere dvoch rodi¢ov nastdva krizenie rodicov
a mutdcia potomkov. Vzniknuté jedince sa pridaji do novej populdcie. Tento
proces sa opakuje, az kym vytvarand populdcia nemd rovnaky pocet jedincov
ako rodicovska populécia.
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Klasicky SGA bol neskdor doplneny mnohymi inymi algoritmami s
podobnymi vlastnostami, ktoré prekondvali ist¢ obmedzenia (bindrna
reprezentdcia), a ktoré boli vhodnejSie na konkrétne problémy. Chromozémy
moOZu obsahovaft celociselné alebo redlne hodnoty namiesto povodnych dvoch
hodndt (0, 1). Tieto reprezenticie vyZzaduji aj nové genetické operdtory,
ktorych je nad priestorom redlnych alebo celych ¢isel viac (pravdepodobnostné
mutdcie hodnot podla normdlneho, rovnomerného rozdelenia; pri kriZeni
rodiCov vznikd potomok aritmetickym priemerov hodnét rodiov v jednej
alebo viacerych poziciach; vyuzitie védzeného priemeru medzi rodi¢mi
zohl'adnujuc fitness hodnoty).

2.5 Evolucné stratégie

Evolu¢né stratégie sa pouzivaju hlavne pri numerickych optimalizacnych
problémoch (najmi nad redlnymi cislami). Ich zvlaStnostou je auto-adaptacia
(evoldcia) vnatornych parametrov algoritmu v priebehu evoluéného vypoctu.
Povodne boli evoluéné stratégie navrhnuté s populdciou obsahujicou iba
jedného jedinca, neskOr sa zovSeobecnili na populdciu viacerych jedincov. Pri
jednom jedincovi v populdcii sa pouZzival iba operdtor mutécie a pocas vypoctu
sa uchovévali najviac dva jedince — rodi¢ a potomok.

Ich zakladné charakteristické vlastnosti st zhrnuté v tabulke 2.2

Reprezenticia jedinca vektory redlnych ¢isel
Rekombindicia diskrétna alebo priemerom
Mutécia podla normélnej distribicie
Selekcia rodic¢ov rovnomerne ndhodna

Selekcia nasledovnikov (u, D) alebo (u + A) metéda
Specifickost auto-adaptacia velkosti mutdcie

Tab. 2.2: evolucné stratégie

Treba poznamenaf, Ze pri evoluénych stratégiach sa rekombindcia Casto
nepouziva. Doraz sa kladie hlavne na mutdciu. Operdtor muticie mdZeme
zapisaft nasledovne:

X'=X+N(0,0)

kde N(0, 0) je vektor nezavislych ndhodnych ¢isel s normélnou distribiciou
pravdepodobnosti s nulovou strednou hodnotou a Standardnou odchylkou O,
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X je rodi¢ (vektor redlnych &isel) a X' je potomok. Parameter O
nazyvame aj velkosf mutdcie a v priebehu evolicie dochddza k jeho
modifikacii podla pravidla pdtinovej (1/5) tspesnosti — kazdych k iteracii
(generdcii) sa O upravi:

o=0/c if pg>1/5
0=0cC if pg<1/5
0o=0 ifpg=1/5

kde pg je koeficient uspesSnosti definovany ako pomer poctu tspeSnych mutacii
k celkovému poctu mutacii v priebehu poslednych k iteracii, 0.8<c<1

Pravidlo 1/5 uspesSnosti sa pouziva na zvySenie efektivnosti prehladavania
priestoru jedincov. Pri akceptdcii viac ako jednej pitiny potomkov bude
kroky menSie (O je menSia). Povodne bolo pravidlo vytvorené pre konkrétny
problém, neskor sa vSak ukazalo, Ze dava dobré vysledky aj vo vSeobecnosti.

KedZe jedince populdcie predstavuji body v mnohorozmernom priestore
nad polom redlnych Cisel, je vhodné, aby sa v priebehu evolicie hodnoty v
istych suradniciach menili inou mierou ako v inych stradniciach. Je prirodzené
predpokladat, Ze v istych suradniciach sa jedinec nachddza pri optime, v inych
je od neho d’aleko. Preto sa pri mutécii jedinca nepouZiva len jedna hodnota O,
ale pre kazdud suradnicu jedinca sa uchovdva vlastnd hodnota 0;. O je teda
vektor, ktory dopliia vektor x, a ktory nesie informaciu o distribtcii pre novi
mutdciu v kazdej suradnici. Pre uplnost, aby potomkovia smerovali k optimu
tak rychlo ako sa d4, uchovdvajui si jedince aj vektor @, ktory obsahuje uhly
otocenia jednotlivych osi stiradnicového systému. Operdtor mutdcie si mdozeme
predstavit ako okolie jedinca, ktoré urCuje pravdepodobnych potomkov
jedinca. Rozs$irenie jedného parametra O na vektor O, ktory tvori sucast
evolvovaného jedinca, a ndsledné pridanie vektora @ na orientovanie elipsy v
priestore tak, aby hlavnd os smerovala k optimu (takto bude najviac potomkov
vytvorenych v dobrom smere) mozno lepSie pochopif z obr. 2.4.
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Obr. 2.4: operdtor mutdcie

A: s jednou hodnotou O pre kazdu stiradnicu jedinca
B: s vektorom O
C: s vektorom O a vektorom @

Pri takto rozSirenych evolu¢nych stratégiach sa nepouziva pravidlo 1/5
uspeSnosti. Pre zjednoduSeny pripad (neuvaZujeme vektor @) uvedieme
pravidla, podla ktorych sa mutuje jedinec. Kazdd smerodajnd odchylka je
mutovand podla vzfahu

o'=o0,-exp(N(0,A0,))

kde Ao, je smerodajnd odchylka pre distribiciu normdlneho rozdelenia
pravdepodobnosti pre smerodajné odchylky uchovavané v jedincovi. Je pevnd
pre vSetky smerodajné odchylky a v priebehu evolicie sa nemeni.
Novovytvorend smerodajnd odchylka sa pouzije hned’ na vygenerovanie nového
potomka:

| R 1
x'=x,+N(0,0",)
Pripad uvazujuci aj natoCenie suradnicovych osi (vektor @) mozno ndjst v [3].

Operétor rekombindcie je pri evolucnych stratégiach najcastejsie realizovany
diskrétnym kriZenim alebo kriZzenim priemerom. Pri kriZzeni priemerom
potomok vznikd ako aritmeticky priemer rodicov. Nemusi ist len o dvoch
rodi¢ov a rodi¢ia moZu byt zvoleni nezévisle pre kazdu siradnicu potomka. Pri
diskrétnom kriZeni si v kaZzdej suiradnici potomok ndhodne vyberie jedinca z
mnoZiny rodicov a jeho hodnotu v prisluSnej sdradnici prevezme. Na rozdiel
od genetickych algoritmov, operdtor rekombindcie Standardne vytvéra iba
jedného potomka.

Pri vytvoreni novej generacie z p rodi¢ov a A potomkov sa pouZiva (u, A)
metéda (CIARKA) alebo (u + A) metéda (PLUS). Pri metéde CIARKA (A >
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w) sa do novej generdcie vyberd p najlepSich z A potomkov, bez ohladu na
kvalitu rodicov — ide o genera¢nd vymenu. Pri metéde PLUS sa do novej
generdcie vyberd u najlepSich z mnoZiny rodi¢ov a potomkov. V metéde PLUS
je zabudovany elitizmus — kvalitny rodi¢ia nevymieraji. Metéda CIARKA
byva preferovand, pretoze ma tendenciu TlahSie opustif lokdlne optimum:
jedince (rodicia) v lokdlnom optime maji vdcSinou vyssiu fitness ako priami
potomkovia v okoli tohto optima. Preto si rodi¢ia pri metéde PLUS
zachovavani v populacii na ukor potomkov. Tito rodi¢ia vymru, az ked sa
ndjde lepSie lokdlne optimum (ale to hladaji potomkovia a tych je mene;j).
Metéda CIARKA byva doplnend miernejsim elitizmom (weak elitism), ktory
zabezpeci zachovanie najlepSieho rodica, ak je lepSi ako vSetci potomkovia.
Tym sa dosiahne, Ze v priebehu evolucie fitness najlepSieho jedinca neklesa.

2.6 Evolu¢né programovanie

Evolu¢né programovanie je velmi blizke evoluénym stratégiam, ale kvoli
rozdielnemu historickému p6évodu sa povazuju stile za dva evolucné algoritmy.
Spolo¢nou ¢rtou evoluéného programovania a evolu¢nych stratégii, ktora ich
odliSuje od genetickych algoritmov, je reprezenticia jedinca [3]. T4 sa
podriad’uje problému a pre evolu¢né programovanie neexistuje preddefinovana
reprezentdcia. Genotypom byva Struktira vektorov redlnych cisel.

Pbvodne bolo evolu¢né programovanie vytvorené na simuldciu evolicie na
populdcii sttaziacich algoritmov — konecno stavovych automatov. Ciefom bolo
predpovedaf stavy automatu alebo budice vstupné symboly. Evolu¢né
programovanie rovnako ako evolu¢né stratégie kladi doraz na podobnost
spravania sa rodicov a ich potomkov, ako aj na napodobiniovanie genetickych
operatorov podla vzoru prirody [3]. Rekombinicia sa nepouZiva a jedinym
evoluénym operatorom je muticia. Jednym z vysvetleni byva uvaZovanie o
jedincovi ako o (Zivo¢iSnom) druhu a medzidruhové kriZenie sa nepripusta.

Operétor muticie sa aplikuje na kazdého rodica a z kazdého rodica vznikne
jeden potomok — pri selekcii rodi¢ov sa nevyuZiva fitness jedinca. Mutécia je
problémovo-Specificka. Pri kone¢no-stavovych automatoch pouZzival Fogel [5]
az 5 r6éznych muticii — zmena pociatocného stavu, zmena vystupného symbolu
v prechodovej funkcii, zmena vystupného stavu v prechodovej funkcii,
pridanie a odobranie stavu. V kaZdej iterdcii sa ndhodne vybrala jedna z nich.
Vo vSeobecnosti operdtor muticie vyuZiva zviacSa normdlne rozdelenie
pravdepodobnosti na modifikdciu genotypu jedinca — ako to je pri evoluénych
stratégiach. DalSou podobnou vlastnosfou je auto-adapticia operatora mutécie.
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Pri selekcii nasledovnikov pre daliiu genericiu metédou CIARKA sa
zvykne pouzivaf turnaj na mnoZine p rodicov a pu potomkov.

Charakteristiky evolu¢ného programovania su zhrnuté v tabulke 2.3.

Reprezenticia jedinca viaceré vektory redlnych ¢isel
Rekombindicia Ziadna

Mutécia podla normalnej distribicie
Selekcia rodi¢ov deterministickd — kazdy jedinec
Selekcia nasledovnikov (U + W) metdda

Specifickost auto-adaptacia velkosti mutdcie

Tab. 2.3: evolucné programovanie

2.7 Genetické programovanie

Aritmetické vyrazy, logické formuly, pocitatové programy a iné modZeme
zapisat do stromovej Struktiry. V genetickom programovani je jedinec
reprezentovany stromom. VSetky vysSSie uvedené algoritmy pracovali s
linedrnymi Struktdrami (genotyp) konStantnej velkosti. V  genetickom
programovani mozu maf jedince, reprezentované ako stromy, roznu velkost
($irku, hibku).

Kazdy strom (jedinec) definuje symbolicky vyraz, ktory modze byf z
mnoziny termindlnych symbolov T alebo z mnoZiny funkénych symbolov F
(funkcie roznej arity). Korektny symbolicky vyraz je definovany rekurzivne:

- Kazdy t € T je korektny vyraz

- f(es ey ... €,) je korektny vyraz, akk f € F, arita(f) =n a e, e, ... e,
su korektné vyrazy
« Neexistuju d’alSie iné korektné vyrazy

Pri inicializdcii jedinca (na zaliatku evoldcie alebo pri generovani
nghodného podstromu pri mutdcif) sa uréi maximalna po&iato¢na hibka stromu
Dyax. Strom sa generuje tak, Ze sa uzly v hibke < Dyax ndhodne vyberi z
mnoZiny F a uzly v hibke Dyax z mnoZiny T. MoZné je tito metddu
modifikovaf a uzly v hibke < Dyx nihodne vyberaf z mnoZiny F O T. Tym
ziskame stromy s rozne dlhymi vetvami. V praxi sa najCastejSie pouZiva
metéda RHH (Ramped-Half-and-Half) [11] - polovica populdcie sa
inicializuje prvou uvedenou metdédou a zvySok populdcie druhou uvedenou
metddou.
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Pri genetickych algoritmoch sme uviedli, Ze v kazdej iteracii rekombinéciou
rodic¢ov vznikaji potomkovia, ktori st ndsledne modifikovani s istou pravdepo-
dobnostou p, pomocou operdtora muticie (sekvencnd aplikdcia genetickych
operatorov). Pri genetickom programovani sa miesto postupnej aplikacie oboch
operatorov ndhodne zvoli, ¢i sa v danej iterdcii uskuto¢ni rekombindcia alebo
mutdcia (paralelnd aplikicia genetickych operdtorov). NajbeZnejSou muticiou
je vyber ndhodného podstromu a jeho nahradenie ndhodne vygenerovanym
stromom (obr. 2.5).

+
A /t
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/\\ ~ ) -
\\ / \\ - > /\ . / N
2 T+ (2. . N
.\ h g 2 n + v
N .
X 3 ¥ + . h ~
X

Obr. 2.5: stromovd mutdcia

V pripade, Ze sa v danej iterdcii zvoli operdtor rekombindcie, vyberu sa na
zéklade fitness dvaja rodi¢ia a nastane kriZenie. Tym byva najCastejSie
vzdjomné vymena ndhodne vybranych podstromov oboch rodic¢ov (obr. 2.6).

.....

dolezité mat definované obmedzenia na velkost (hfbku) stromu, alebo stromom
s neziaducou velkosfou priradif nizku fitness (pripadne nulovi).

Pre genetické programovanie je typické pracovaf s velkymi populdciami
jedincov. Optimalizdcia pri selekcii rodi€ov v podobe Pareto principu sa
ukdzala byf vyhodnd z hladiska tuspeSnosti evolicie. VSetky jedince sa
usporiadaju podla fitness a rozdelia sa do 2 skupin. Do prvej patri najlepSich
x% z populdcie a do druhej zvySok (100-x)%. Potom 80% vyberov rodi¢ov do
procesu kriZenia alebo mutécie je z prvej skupiny a 20% vyberov je z druhej
skupiny. Podla [2] hodnota x z4visi od velkosti populdcie a napr. pre populédciu
s 1000, 2000, 4000, resp. 8000 jedincami je najlepSie zvolif x rovné 32%, 16%,
8%, resp. 4%.
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Obr. 2.6: stromové kriZenie

Alternativou ku beZnej genera¢nej vymene pri selekcii nasledovnikov moze
byt elitizmus, ktory kvalitnych rodicov preferuje na tkor slabSich potomkov pri
vytvarani novej generdcie. Zdkladné znaky genetického programovania
moZeme zhrnuif v tabulke 2.4.

Reprezenticia jedinca stromova Struktira
Rekombinécia vymena podstromov
Mutécia ndhodnd zmena v strome
Selekcia rodic¢ov podra fitness

Selekcia nasledovnikov genera¢nd vymena
Specifickost rozna velkost jedincov

Tab. 2.4: genetické programovanie

2.8 Navrh konkrétnych algoritmov

Na rieSenie konkrétneho problému pomocou evolu¢nych algoritmov je
potrebné vykonat nasledovné:
1. N4jdenie vhodnej reprezenticie jedincov

2. Urcenie mapovania genotypu na fenotyp
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Vytvorenie fitness funkcie na ohodnotenie jedinca

Navrh vhodnych operatorov mutécie

Navrh vhodnych operatorov rekombinécie

Urcenie metddy selekcie rodi€ov do procesu rekombindécie

Urcenie spdsobu vytvorenia novej generacie (selekcia potomkov)

© N kW

Definovanie inicializacie evolicie
9. Definovanie ukoncenia evoltcie

Po navrhu a implementicii evoluéného algoritmu pre dany problém je
potrebné ho spustif viackrdt a na r6znych inStancidch problému. Tak ndjdeme
vhodné parametre pre jednotlivé operdtory. KedZe evolicia je stochasticky
proces, eliminujeme tym zdrovel nepravdepodobné vypocty. Z jedného
vypoctu nie je mozné vyvodif doveryhodné dosledky.

2.9 Evolu¢né algoritmy a kniZznica EO

Evolu¢né algoritmy si od ich prvého predstavenia v 60. rokoch nasli
uplatnenie v mnohych oblastiach vedy a priemyslu. Vedci z mnohych oblasti
vSak pri problémoch, ktoré chceli rieSif evoluénymi algoritmami stdli pred
otdzkou, €1 si vytvoria vlastni implementaciu alebo pouZiju existujice kniZnice
pre evoluéné vypocty. Vyhodou vlastnej implementicie je moZnost navrhnuf
problémovo-Specificky ndstroj pre dany problém bez funkénych obmedzeni.
Medzi nevyhody patri potreba detailného Stidia tedrie evolucnych algoritmov,
zvysené su finan¢né a ¢asové ndroky na implementéciu vlastnych néstrojov.

Pre tych, ktori radSej vyuZziju univerzdlne evolu¢né ndastroje vytvorené
Specialistami v oblasti, vzniklo viacero balikov (kniZnic) ako napr. GA-lib
[29], EO, OpenBEAGLE [30]. K tym rozsiahlejSim a univerzalnejSim patri
EO (Evolving objects) [8,9] vytvorend skupinou okolo Marca Schoenauera,
Maartena Keijzera, Jeroena Eggermonta a Sebastiena Cahona.

EO je univerzdlna open-source platforma na evoluéné vypocty,
implementovand v C++ vyuZivajuca objektovo-orientovany pristup a Sablony
(templates). Obsahuje hierarchiu tried, ktord pokryva vSetky najpouzivanejSie
spomenuté evolucné metddy. Tato univerzdlnosf umoZziuje relativne
jednoduchu implementiciu evolu¢ného rieSenia nad Tubovolnou doménou
objektov — neobmedzuje sa iba na objekty zakédovatelné do binarnych alebo
redlno-Ciselnych refazcov (chromozémov). Lubovolny objekt, pre ktory

22



navrhneme rekombinacné operdtory a ucelovi funkciu mdézeme zaclenif do
hierarchie tried v EO. Popri uvedenej flexibilite pontka EO aj preddefinované
triedy pre Casto pouZzivané pristupy. Napriklad pre genetické programovanie
EO poskytuje triedy pre inicializdciu stromovych Struktdr, ich krizenie a
niekol’ko mutaénych operatorov. Na pouZivatelovi zostdva iba definovanie
triedy pre vnutorné uzly a listy stromu a ucelovi funkciu na vyhodnotenie
daného stromu. Vdaka Sablénam a dedi¢nosti pouZivatel nemusi vo vicSine
pripadov modifikovat (na udrovni zdrojového koédu) poskytnuty evoluény
mechanizmus (inicializdcia populdcie, selekcia rodicov, selekcia potomkov,
zastavenie evolucie) a s nim stvisiace komponenty (pozastavovanie evolicie,
pokracovanie starSej evolucie, Statistiky...). Parametre tychto komponentov sa
upravuju externym konfiguraCnym siborom.

Pre potreby distribiicie’ evolu¢ného vypoctu sme museli niektoré &asti
zdrojového kddu upravif a pridat komunikdciu s databdzou.

3 Podrobnejsie v kapitole Distribuovany systém
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3 Evoluény dizajn

Evolu¢né algoritmy nachddzaju vyuzitie pri hladani Struktir, ktoré sa
priblizuji k optimédlnym pre dany problém. Evolu¢ny dizajn uplatiiuje tieto
algoritmy na hladanie vhodnych tvarov — tvarov objektov pre priemyselné
vyuZzitie, konstrukciu réznych zariadeni, siciastok, pre umelecké predmety a
iné.

V evoluénom dizajne jedinec reprezentuje urity tvar predmetu. Operatory
krizenia a muticia menia tieto tvary. V priebehu evolicie vznikaji a
zachovdvaju sa tvary, ktoré viac vyhovuju ako rieSenie daného problému.
Vysledkom tejto evoldcie je populdcia najvhodnejSich tvarov. Medzi hlavné
vyzvy evoluéného dizajnu patri ndjdenie vhodnej reprezenticie objektu a
evoluénych operatorov nad touto reprezentaciou. Potrebné je ich definovaf tak,
aby bolo mozné vytvorit Tubovolné tvary (prehladdvanie ¢im vicSieho
priestoru rieSeni) a aby boli zachované stvislosti medzi jedincami — rodi¢mi —
a jedincami — potomkami — ktoré vznikli kriZenim a mutdciou z tychto rodicov.
Predpokladom v evolu¢nom dizajne je totiZ koreldcia velkosti zmeny genotypu
objektu a velkosti prislichajicej zmeny fitness objektu — fitness potomoka by
sa nemala vyrazne odliSovat od rodiCov. Je preto potrebné zabezpecit
(vhodnymi evolu¢nymi operatormi), aby v priebehu evolicie pri reprodukcii
rodicovskych jedincov vznikali vdc¢Sinou rodi¢om podobné jedince. Inak by
bol evolucny vypocet vzhladom na komplexnosf problémov evolu¢ného
dizajnu ndhodnym prehladdvanim. Ked’Ze fitness funkcia je pre dany problém
pevne dand, tuto poziadavku je moZné splnif len vhodnym vyberom
reprezentdcie genotypu. Preto su reprezenticie pre evolucny dizajn predmetom
Studia tejto prace.

3.1 Ebnerove experimenty

Vytvorenych bolo viacero reprezentacii trojrozmernych (3D) objektov najmé v
oblasti pocitacovej grafiky a virtudlnej reality. Boli skimané aj v stvislosti s
evoluénym dizajnom. Marc Ebner [1] sa vo svojej praci zamerial na scénické
grafy a porovnal dve existujice reprezenticie, patriace do triedy scénickych
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grafov. Jednu pouzivani v 3D grafickej kniZnici Open Inventor a druhu
pouzivand vo VRML — jazyku na modelovanie virtudlnej reality.

Open Inventor
- L
I[IG\J ( G\:
PR o N
— FAEY .
o SJN-\ 2/-\,/%%2 NS
© © & JORORCRORCRO
B \ B c 5
Y - Y, :
@j koren stromu ?,, - IB/_J\ [\/_ \T rgf )__3 _\9
(g) \J) &) v &)
(S ) vrchol "oddelovag" A C T . X
I P
Q—-} transformaény vrchol (m)
- D
F= 13
=) list - kocka

Obr. 3.1: priklad zdpisu kompozicie objektu vo VRML a Open Inventor
scénickom grafe (prevzaty z [1])

Obe reprezentdcie maji stromovu Struktdru, vndtorné vrcholy predstavuju
transformacné operdcie a listy stromu jednoduché objekty ako gula, kapsula*
alebo kvéader. Pri VRML reprezenticii je vyslednd transformécia listového
objektu definovana postupnym (v danom poradi) aplikovanim transformaécii na
ceste z korefia stromu do prislusného listu. Pri Open Inventor reprezentécii
transformacné vrcholy mozu byf aj listami stromu a navySe existuju Specidlne
vrcholy “oddelovace”. Pri ur¢ovani vyslednych pozicii a roticii elementarnych
objektov sa strom prehladdva do hibky a na dany objekt st aplikované vietky
po ceste pozbierané transformadcie. Vrcholy “oddelovace” slizia na prerusenie
zbierania tychto transformdcii a predstavuji lokdlny akumulétor, do ktorého
ida vSetky transformdcie v podstrome tohto oddelovaca. Transformdicie v
podstrome oddelovaca sd aplikované len na listy tohoto podstromu (obr. 3.1).

Ako priklad, na ktorom Ebner porovnédval vhodnost spomenutych reprezen-
tacii, pouZil evoliciu tvaru listu vrtule veterného mlynu. Vytvoril pocitacovy
model trojlistovej vrtule s identickymi listami. List vrtule bol zlozeny z
mnohych elementdrnych objektov (gula, kapsula, kocka), ktoré boli
umiestnené v priestore podla transformdcii uvedenych v scénickom grafe.
Pocas simuldcie modelu’ Castice vzduchu lietali cez vrtulu istou rychlostou,

4 kapsula je valec s polgulami na oboch koncoch, polomer polgil je rovnaky ako polomer podstavy
valca
5 podrobnejsie v kapitole Fyzikédlna simulécia
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dochddzalo k zrazkam castic s listami vrtule a prevodu kinetickej energie Castic
na rotacnu kinetickd energiu vrtule. Kvalita tvaru listu bola reprezentovana
touto rota¢nou energiou.

Na evoldciu scénickych grafov — stromovych Struktir pouzil genetické
programovanie. Populdcia obsahovala 50 jedincov, selekénou metdédou bol
turnaj s velkosfou 7. Pri inicializdcii pouzil RHH met6édu. Vnitorné parametre
vnudtornych vrcholov stromov (vektor posunutia, os a uhol otocenia) ako aj
listov (rozmery umiestnenych objektov) boli ndhodne zvolené pri inicializicii
a poCas evolicie sa nemenili. Standardné® stromové kriZenie a mutdcia boli
aplikované s pravdepodobnostou 50%. Evoliicia trvala 200 generécii.

Vzhladom na zna¢nud ¢asovd naro¢nost vykonal len 10 evolu¢nych vypoctov
pre kazdu reprezentaciu.

fitness=0.105 fitness=0.652

Obr. 3.2: vysledné fitness a tvary listov vrtule (vlavo Open Inventor,
vpravo VRML) (prevzaty z [1])

Vo svojej praci ukdzal, ze VRML scénicky graf je lepsi ako Open Inventor
scénicky graf z hladiska dosahovanej kvality listu vrtule v evoluénom vypocte
(obr. 3.2). Svoje zavery zdovodnil tym, Ze pri VRML reprezentdcii podstrom
zodpovedd konkrétnym cCastiam listu vrtule a teda pri rekombindcii a muticii
dochddza k zmendm iba Casti listu. Pri Open Inventor reprezentdcii mutacia v
danom strome moze ovplyvnif transformécie v inych podstromoch a tym rdzne
Casti listu vrtule — najmi ak nie si pouzivané uzly “oddelovace”. Rozdiel vo
vysledkoch bol zna¢ny (aj Statisticky podloZené t-testom (t = 2,413) ).

V kapitole Experimenty a vysledky — podkapitola Nepriama reprezentacia I
— opiSeme n4s experiment, ktory reprodukuje (s istymi odliSnostami) Ebnerov

6 ako uvedené v kapitole Evolucné algoritmy
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experiment s VRML reprezentdciou. Iné sposoby dizajnu tvaru vrtule budd
motivaciou pre experimenty opisané v podkapitolach Priama reprezenticia a
Nepriama reprezentacia II.
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4 Fyzikalna simulacia

V tejto kapitole predstavime zdklady pocitacovej simuldcie modelu fyzik4l-
neho sveta, ktord je hlavnou zlozkou fitness funkcie v evolu¢nom algoritme.

Ked’ze v praci sledujeme evoluciu tvarov objektov redlneho sveta, konkrétne
listov vrtule, je nevyhnutné, aby sme vhodnost evolvovaného tvaru posudzovali
vzhladom na redlne podmienky prostredia. Jednym z pristupov k tomuto
problému by bola fyzickd konStrukcia danej vrtule a jej ndsledné otestovanie v
skutoénom prostredi. Tento velmi neprakticky pristup bol vo svete pocitacov
nahradeny pocitacovymi simuldciami modelov sveta. PocitaCova simulécia je
program, ktory simuluje skutocny systém prostrednictvom abstraktného
modelu. V dalSom budeme pod pojmom simuldcia rozumief pocitacovu
simuldciu (program).

Roznost systémov, ktoré si predmetom modelovania a simuldcie, je
dovodom vzniku rdznych modelov sveta (fyzikdlny model, model
spolocenstiev organizmov, model trhu v ekonomike, model pocitacovych sieti,
atd). My sa budeme zaoberat jednym z fyzikdlnych modelov (existuje viacero
v zavislosti od predpokladov, obmedzeni modelu a uvaZzovanych fyzikalnych
zakonov).

4.1 Fyzikalna simulacia v pocitaci

Fyzikdlny simuldtor uvazuje model, ktory zahffia fyzikdlne zdkonitosti akymi
su napriklad vzajomné pdsobenie objektov pritomnych v modeli a simuluje
dynamiku tejto interakcie. Objekty maju isté vlastnosti — pozicia v priestore,
orientdcia, rychlost, hmotnost, objem, tvar — a pdsobia silami pri interakcii s
inymi objektami. Vzhladom na zloZitost skutocného prostredia, simuldtor
abstrahuje od mnohych zanedbatelnych atribitov a zameriava sa len na tie,
ktoré maji podstatnej$i vplyv na simulovanu dlohu (v naSom pripade napriklad
neuvazujeme vzajomné pdsobenie medzi Casticami vzduchu, a tieZ gravitaéné
sily nemaji vyznam pre nds, a preto sa pre jednoduchost a rychlost simulécie
zanedbdvaju).
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Fyzikdlna simuldcia ma zvidcSa (a tak je to v naSom pripade) spojity
charakter — stav objektov simulovaného modelu sa meni spojite. Naopak pri
modeli bankovych transakcii mdzeme hovorif o diskrétnej simuldcii. Stav
modelu sa meni v istych udalostiach (events) — oddelenych casovych
okamihoch (vyber, vklad hotovosti). Spojity charakter byva vyzadovany napr.
pri simulécii letu lietadla, pri modelovani tepelnych vlastnosti skimaného
materidlu. V mnohych pripadoch sa spojity charakter modelu aproximuje v
pocitacovej simuldcii diskrétnym modelom s malymi c¢asovymi krokmi.
Systém sa vyvija v Case prostrednictvom reprezenticie, v ktorej sa stav
premennych meni v okamihoch medzi kratkymi casovymi intervalmi
(matematicky by sme mohli povedat, Ze systém sa meni iba v kone¢nom pocte
casovych okamihov — udalosti). Velkost tychto intervalov m6Ze byt konStantna
(fixed-increment time advance), alebo variabilnd — urend vyznamnymi
udalostami v modeli (next-event time advance). Pri simuldciach v naSich
experimentoch pouZivame prvy pristup.

Simuldcia modzZe byt deterministickd alebo stochastickd. Pri stochastickej
simuldcii je v systéme zahrnuty komponent, ktory generuje (pseudo)ndhodnu
informdciu potrebnd v simuldcii. V deterministickych modeloch je vysledok
simuldcie urceny vstupom, ale napriek tomu deterministickd simuldcia mdze
byt jedinou metddou, ako urcif tento “vypocitatelny” vystup. V naSej préci
pouzivame (pseudo)ndhodny generator a teda ide o schochastickt simuldciu.

Simuldcia sa vykondva, kym nie je splnend ukoncujica podmienka
(zohladiiujica stav premennych modelu), alebo kym sa nedosiahne vopred
definovany pocet (Casovych) krokov.

Pri predstavovani simuldcii treba uviest aj iny pristup k rieSeniu problému,
ktoré buduje model skimaného problému. Ide o analytické riesenie
numerickymi metédami. Tento pristup je moZzny zvidcSa len pri dostatocne
jednoduchych problémoch, ktoré si opisatelné, dostupnymi metddami
rieSitelnymi, rovnicami.

4.2 Minimalistické simulacie

Spomenuli sme, Ze pocitatové simuldciu pomdhaji pri problémoch, ktoré by
inak vyZadovali konStrukciu redlneho modelu. Napriklad pri experimentoch
[15] s evoluciou tvaru robota a jeho sprdvania v urcitych podmienkach sa
vyuzivaju pocitatové simuldcie na ohodnotenie jeho vykonu v pocitaovom
modeli. Problémom avSak stdle zostdva ndjdenie vhodného modelu a procesu
simuldcie tak, aby model ¢im vernejSie reprezentoval modelovany systém a
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zaroven, aby rychlost simuldcie bola dostato¢nd, aby celé modelovanie a
simuldcia mali vobec zmysel (ak by bolo ¢asovo velmi ndro¢né simulovat
robota, napr. by simulécia trvala dlhSie ako cinnost skutoéného robota v
redlnom svete, tak prinos modelovania a simulécie by bol otdzny). Vzhladom
na komplexnost skuto¢ného prostredia a obmedzeného vykonu sucasnych
pocitacov, model systému musi abstrahovat od mnohych detailov.

Ako vybraf atribiity sveta, ktoré nebudu v modeli pritomné? Ohodnotime
vplyvy jednotlivych atributov a odstrdnime z modelu tie, ktoré maju
zanedbatelni hodnotu. V nasom pripade sme model vzduchu aproximovali
Casticovym modelom (vzhladom na mozZnosti pouZzitého simuldtora sme
nemodelovali aerodynamiku). V tomto modeli sme neuvaZovali vzdjomné
gravitaéné podsobenie medzi jednotlivymi Casticami vzduchu, nedochddzalo k
turbulentnému pradeniu Castic. Zanedbavali sme gravitatné pdsobenie Zeme.
Pri zraZzke castice s listom vrtule sme v mieste zrazky aplikovali jednoduchy
Coulombov model trenia (pozri niZsie). Materidl listu vrtule bol neforemny.

Tymito abstrakciami a aproximdciami vytvdrame zjednoduSeny model —
minimalisticky model systému. Simuldcie minimalistického modelu nazyvame
minimalistické simuldcie.

4.3 ODE

Existuje viacero fyzikdlnych simuldtorov ako komercnych, tak aj zo sveta
open-source. Nebudeme sa venovaf porovnaniu viacerych dostupnych
nastrojov (Newton Dynamics™ [16], Havok Physics™ [17], ...), ale pozrieme sa
detailnejSie na najpopulédrnejs$i open-source projekt — Open Dynamics Engine
(ODE) [13], ktory pouZil aj Marc Ebner vo svojej praci. ODE sa pouZiva
hlavne na interaktivnu simuldciu v redlnom case ako napr. v pocitatovych
hrach a robotickych simulatoroch (SimRobot [31], UCHILSIM [32], Ubersim
[33], Webots [34]). Uprednostituje rychlost a stabilitu pred fyzikdlnou
presnosfou a korektnosfou, o md pozitivny (rychlost) aj negativny (fyzikédlne
nekorektny model, nepresnosti pri vypoctoch) vplyv na nasu tlohu.

Tento produkt sme vyuZzili na simulovanie pridenia Castic vzduchu okolo
listov vrtule, ich koliziu s listami vrtule a jej ndsledne roztocenie.

Simuldtor ODE pozostdva z dvoch hlavnych komponentov — Podsystém
detekcie kolizii (Collision Detection Subsystem) a Podsystém fyzikdlnej
dynamiky (Physics Engine Subsystem). Druhy uvedeny pracuje s telesami
(rigid body) — objektami s atribitmi pozicia, orientdcia, rychlost
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(linedrna/uhlova), hmotnost, pozicia faziska. Telesd mdzu byt izolované, alebo
mdZu byt spojené s inym telesom (pomocou spojenia’/kibu (joint) ) a
opakovanym spdjanim vytvdraf zloZené objekty. Telesd mo6Zzu byf v danom
¢asovom kroku ,,vypnuté” a nezucastiiovaf sa simuldcie az do doby, ked su
znova ,,zapnuté®.

Funkciami mdze uzivatel aplikovaf na telesa sily, ktoré su pridané do
silového akumulatora telesa (force accumulators), vyhodnotené v danom
kroku simulécie a spdsobuju pohyb/roticiu telies. Po kazdom kroku simulécie
su akumuldtory vynulované. Na vyslednu silu posobiacu na teleso spojené s
inym telesom a jeho nasledni zmenu pozicie, orientdcie a/alebo rychlosti
vplyvaji obmedzenia (constraints) podla pouzitych spojeni medzi telesami.

Podsystém detekcie kolizii ma za Glohu sledovaf vzajomnu poziciu telies a
zabezpecif, aby telesa do seba neprenikali, alebo sa cez seba nepohybovali. Na
to je potrebné telesdm priradif dalSie atribiity ako objem, tvar, mékkost,
pruznost. Geom reprezentuje teleso (alebo jeho casf) a definuje jeho objem a
tvar. Miédkkost a pruznost sa uruje pri konkrétnom dotyku (zrdZzke) dvoch
geomov. Pri dotyku vznikd v danom kroku simuldcie Specidlny spoj (contact
joint). Tento spoj md Zivotnost jedného cCasového kroku a predstavuje tzv.
kolizne obmedzenie (collision constraint), ktoré v dynamickom podsystéme
dopliia uZivatefom definované vzijomné obmedzenia medzi telesami (joint
constraint). Tieto dve triedy obmedzeni urcuji vzdjomnd interakciu telies
zucCastnenych v kolizii.

V ODE simuldtore m6zu mat telesd (geomy) tvary jednoduché — kvdder,
gula, kapsula’ alebo zloZitejsie — definované krivou plochou (triangulovanou
mriezkou - TriMesh). Spojenia medzi telesami moZu maf viac stupniov volnosti
a rozliSujeme napr. gulovy spoj, pnt, posuvny spoj, pevny spoj.

ODE pouziva jednoduchy Coulombov model trenia v kontaktoch dvoch
telies (pri naSich experimentoch iSlo o kolizie Castic vzduchu s listami vrtule):

F,=uFy

kde u je Coulombov koeficient, Fr je maximdlna tangencidlna sila pdsobiaca
proti pohybu telesa a Fy je normdlova sila posobiaca kolmo na dotykovi
plochu telies. Tento model je pre efektivnost zjednoduseny a abstrahuje od
velkosti normadlovej sily — maximadlna trecia sila je ur¢end len parametrom L.
Pri naSich simuldcidch sme pouzili u = 10. Pri mensich hodnotdch dochddzalo

.....

odovzdavala madlo svojej kinetickej energie vrtuli, lebo zrdZka sposobovala

7 valec s polgulami na oboch koncoch, polomer polgul je rovny polomeru podstav valca
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prili§ velku rotaciu Ccastic, ked nedopadli na list vrtule kolmo - tiez
nerealistické.

Typicky proces ODE simuldcie moZzno zhrnuf do nasledovnej postupnosti
krokov:

Vytvorenie ,,sveta dynamiky** (dynamics world)

Vytvorenie telies vo svete a definovanie ich stavov (atribttov)
Vytvorenie spojeni medzi telesami vo svete a nastavenie ich parametrov
Vytvorenie ,.kolizneho sveta® (collision world)

Vytvorenie geomov a ich asociécia s telesami zo sveta dynamiky

AT R R R A

Cyklus simulécie — v jednom kroku sa vykon4:
* Aplikuj uzivatelom definované sily na telesa

e Uprav parametre spojov, aby sa zachovali obmedzenia medzi
telesami

* Podsystém detekcie kolizii zisti dotyky telies

* Vytvorenie kontaktnych spojov pre kazdy bod dotyku

* S definovanymi silami a spojmi uprav pozicie a orientdcie telies
» ZruSenie kontaktnych spojov

7. ZruSenie sveta dynamiky a kolizneho sveta a ich objektov

4.3.1 Nedostatky ODE

ODE bolo vytvorené ako zdkladny systém simulécie fyzikdlnych telies pre
Siroku Skdlu aplikdcii. Hlavnym ciefom bola rychla simuldcia v redlnom case,
hlavne pohybujucich sa zloZenych telies v meniacom sa prostredi virtudlnej
reality. Simuldtor je robustny a stabilny s prepracovanym oSetrovanim chyb
vznikajucich pri simuldcii. Tieto vlastnosti — rychlosf a stabilita — su vyvazené
fyzikédlnou presnostou.

Simulator pouZziva diskrétny model simuldcie. Pozicie a pohyb telies su
vyhodnocované a urCované v Casovych krokoch konStantnej velkosti. MoZme
povedat, Ze telesd sa “teleportuju” v casovych krokoch. Pri simulécii telies,
ktorych velkost je relativne velkd v porovnani s drdhami prekonanymi® v
jednom casovom kroku, su tieto teleporticie (skoky) nepozorovatelné (obr.

8 skokom
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4.2). Ak telesd maji rozmery rddovo porovnatelné s velkostou c¢asového kroku
vynéasobeného okamZitou rychlosfou telesa’, tak dochddza k neZiaddcim javom
— telesd moZu preskocif prekazku, neddjde k o¢akavanej kolizii (obr. 4.1).
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Obr. 4.1: "prelet” castice prekdZkou
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Obr. 4.2: let Castice a ndslednd kolizia

Na prekonanie tohto nedostatku sme pouZili dostato¢ne maly Casovy krok
(pre danu velkosf Castice a jej maximdlnu rychlost), aj ked to nepriaznivo

ovplyvnilo rychlost simulécie.

4.4 Model vrtule

Modelovali sme trojlistovi vrtul'u s horizontdlnou osou otacania (obr. 4.4). List
vrtule bol vytvoreny na zdklade konkrétnej reprezenticie a bud’ bol urceny
mnoZinou rézne umiestnenych a nato¢enych kapsul alebo mnoZinou bodov v

9 lepsie povedané: velkost telesa je mensia ako nim prekonand drdha v jednom ¢asovom kroku
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priestore pokrytych krivou plochou (triangulovanou mriezkou). Velkost listu
bola ohrani¢end — list vrtule nesmel presahovaf pomysleny kvéader velkosti
10x8x8 (obr. 4.3). Listy boli upevnené v lozisku vrtule (os otadcania) a
navzajom pootoc¢ené o uhol 120°.

Obr. 4.4: model vriule Obr. 4.3: vymedzujiici kvdder 10x8x8

LozZiskom vrtule bola kapsula s hlavnou osou identickou s osou otd¢ania
vrtule. LoZisko vrtule bolo umiestnené do ,,vzduchu®, ukotvené o tzv. statické
prostredie pomocou kibu (pantu), ktory umoZiioval oticanie okolo
horizontalnej osi. Bez ujmy na realistickosti sme zanedbali trenie v loZisku'™.

Pri vrtuli nds zaujimala maximélna dosiahnutelna uhlova rychlost wWyax (pri
danej rychlosti vetra), hmotnost listu vrtule m a rozloZenie hmoty v liste vrtule
(dolezita je vzdialenost faZiska od osi otdcania r). Na zdklade hodnot tychto
veli¢in bola vypocitand maximdlna dosiahnutelnd kineticka (rotacnd) energia
vrtule podrla vzfahu'":

1 2

_ 1 2 2
MAX—EI(A) —3mr-w

E MAX 2 MAX

4.5 Model vetra

Priidenie vzduchu — vietor — bolo vymedzené fiktivnym veternym koridorom,
ktory mé tvar valca s podstavami pred a za vrtulou kolmymi na os otiCania
vrtule. NositeImi energie vetra boli Castice tvaru gule s polomer 0,1 jednotky.
Pocas simulacie vznikali pred vrtulou v rovine podstavy veterného koridoru a

10 neznamend to, Ze vrtula by sa mohla rozkrutif na nekone¢nu rychlost pri neustdlom vetre. Pre dany
tvar (listu) vrtule a rychlost vetra existuje maximalna uhlové rychlost bez ohl'adu na odpor v loZisku —
pozri nizsie podkapitolu Simuldcia

1t I =3mr’ je moment zotrva&nosti 3-listovej vrtule
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bola im udelend pociatocnd rychlost vy = 10. V kaZzdom kroku simulécie
poOsobili na casticu 2 sily (obr. 4.5). Sila vetra F,q = 0,3 pdsobi v smere
pridenia vzduchu rovnobeZne s osou otdcania vrtule. Odporova sila Fy posobi
proti pohybu letiacej Castice a jej velkost je priamotimernd rychlosti Castice.
Vysledné silové pdsobenie na Casticu popisuje vztah

-

F=F

+F =F

wind d wind

a.v

kde a = 0,02 je koeficient odporu v je vektor rychlosti Castice. Zo vzfahu
vyplyva, Ze silové pdsobenie na Casticu je nulové ak F . ,=a.V a teda na
zéklade uvedenych hodndt ak vektor rychlosti je sihlasne orientovany ako
vektor sily vetra a velkosf sily je rovnd 10. Z toho moZeme dalej vyvodit:
Castica po Starte (vo = 10) leti rovnomernym priamociarym pohybom az kym
nepreleti celym veternym koridorom a na podstave veterného koridoru za
vrtulou nezanikne, alebo kym nenarazi na prekdzku — list vrtule. Vtedy
odovzda cast svojej kinetickej energie vrtuli a neodovzdanu energiu vyuZije na
pohyb od listu vrtule podla zdkona odrazu. Vektor rychlosti v sa zmeni a tym
aj silové pdsobenie na Casticu. Nenulova pdsobiaca sila bude smerovat Casticu
do smeru vetra a udeli jej v koneCnom ¢ase pdvodnid maximélnu rychlost v,
(ak medzitym neddjde k d’alSej zrazke, alebo neopusti veterny koridor).

wind

f() ZLi | %
Vo

Y
L

Fd k. wind

Obr. 4.5: inicializdcia a aktualizdcia castice pocas simuldcie

Parametrami modelu st taktieZ velkost veterného koridoru a pocet Castic
vzduchu. Marc Ebner pouZil konStantne velky veterny koridor nezdvisly od
velkosti vrtule a pocet Castic stanovil na hodnotu 100. Castice po opusteni
veterného koridoru boli reStartované v novej (ndhodnej) pociatocnej pozicii v
rovine podstavy veterného koridoru pred vrtulou.

KedZe sme sa v naSich experimentoch snazili vytvorif exaktnej$i model

NP

vetra, pouZili sme mensi ¢asovy krok 0,01 (Ebner mal 0,1) a vietor bol tvoreny

.....

veternym koridorom, ktory mal konstantny polomer podstavy 10,5 a dizku
zdvisld od hibky vrtule. Prednd podstava bola vo vzdialenosti 0,1 pred
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najprednejSim bodom vrtule a zadnd podstava na trovni najzadnejSieho bodu
vrtule. Pocet Castic v kubickej jednotke veterného koridoru bol konStantny'
(0,7) a prakticky to znamenalo, Ze pocet Castic bol v rozsahu 500 — 2000. Pre
rozne hlboké vrtule bol veterny koridor a teda pocet Castic r6zny. Mohlo by sa
zdat, Ze hlboké vrtule boli zvyhodnené oproti plytkym vrtuliam, lebo na ne
mohlo pdsobif viac Gastic. Ak by sme pre plytké Castice prediZili veterny
koridor na velkost pre hlboké vrtule, zvysili by sme pocet Castic v simulécii.
No castice v priestore, ktory sme pridali, na plytkd vrtulu v danom okamihu
simuldcie aj tak nepdsobia a len spomaluju simuldciu tym, Ze ich musi
dynamicky podsystém ODE spracovdvat.

DalSou ulohou bolo vytvorenie ¢o najrovnomernejSieho vetra pocas celej
simuldcie. Vyskusali sme 2 mozné pristupy:

« v kazdom kroku simulécie boli aktivne (“zapnuté”) vSetky Castice a v
pripade opustenia veterného koridoru boli reStartované v rovine
podstavy veterného koridoru pred vrtulou (vstupovali do veterného
koridoru). Tento pristup dosahuje takmer konStantnd energiu vetra
(sucet kinetickych energii pritomnych Castic) pocas celej simulécie.
Nevyhodou je velmi premenlivy pocet reStartovanych Castic v kazdom
kroku. To spOsobuje “ndrazy vetra” a negativne ovplyviluje okrem
iného aj zastavenie simuldcie (pozri nizSie — kritérium zastavenia
simuldcie).

« v kazdom kroku bol reStartovany konStantny pocet Castic, presnejSie
povedané kazda Castica, ktord opustila veterny koridor zanikla a pred
vrtulou vznikol konStantny pocet novych Castic. KonStanta definujica
pocet novych castic v kazdom kroku bola ziskand experimentalne tak,
aby pocet Castic v kubickej jednotke veterného koridoru bol priblizne
0,7. Aj napriek snahe o dosiahnutie konStantnej hustoty Castic v
priestore, prave hustota bola najva¢sim nedostatkom tohoto pristupu —
celkovy pocet Castic v simuldcii znacne kolisal a s tym aj celkova
energia vetra. Naviac pocet Castic bol vel'mi zavisly od tvaru vrtule
(nielen velkosti) a energia vetra nebola porovnatelnd pre rdzne vrtule.

Nakoniec sme zvolili strednd cestu medzi oboma pristupmi. Celkovy pocet
castic vo veternom koridore bol urceny ako v prvom pripade (pomocou hustoty
Castic v priestore). Definovali sme limit na maximdlny pocet vstupujuicich
Castic v jednom kroku max_restarts. Vytvorili sme zaroven zasobnik Castic, do
ktorého sme ukladali tie Castice, ktoré opustili veterny koridor. V kazdom
kroku simuldcie sme zo vSetkych castic, ktoré opustili veterny koridor v

12 konStanta ziskand na zdklade pozorovani
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danom kroku, najviac max_restarts reStartovali a zvySné sme pridali na
zasobnik. Ak pritom nebol naplneny limit max_restarts, tak sa vybrali Castice
zo zéasobnika a tie doplnili mnoZinu reStartovanych castic. Ak nebol dostatok
Castic ani v zdsobniku, tak v danom kroku vstupovalo do veterného koridoru
menej Castic. Limit max_restarts bol dynamicky upravovany podla stavu
zésobnika. Pri zvacSovani zdsobnika (nad hranicu bezpec¢nej rezervy") rdstol
priamo umerne od velkosti zdsobnika. Pri zmenSovani zdsobnika (alebo pri
prazdnom zédsobniku) klesal konStantne.

Pozndmka: Kvoli niektorym konvexnym tvarom vrtul' dochddzalo pocas
simuldcie k “uviaznutiu” Castic v konvexnej oblasti, o vyrazne spomalilo
simuldciu (spdsobovalo to vela kolizii v kaZzdom kroku) a naruSilo
rovnomernost vetra. Preto Castice, ktoré pocas jedného letu veternym
koridorom narazili na vrtul'u viac ako 16-krat", boli klasifikované ako Castice
mimo veterného koridoru a bud boli reStartované alebo pridané na z4sobnik.

Uvedend implementacia rovnomerného vetra sa ukdzala ako dostatoCne
spolahlivéd pre rozne tvary vrtdl — energia vetra kolisala v zavislosti od tvaru
vrtule a ¢asu simuldcie minimdlne a “nédrazy vetra” boli tlmené.

4.6 Simulacia

Po vytvoreni scény v prostredi ODE simuldtora — konStrukcia vrtule a jej
umiestnenie — nasleduje samotnd simuldcia. Po Starte v kazdom kroku vznikd
20 novych castic vzduchu az kym sa nedosiahne Ziadany pocet Castic vo
veternom koridore"”. Umiestnené si rovnomerne ndhodne v podstave veterného
koridoru pred vrtulou. Poc¢as simuldcie dochadza ku kolizidm castic vzduchu a
listov vrtule, Castice odovzdavaju Cast svojej kinetickej energie vrtuli, o sa
prejavi jej rozkratenim.

Simulédcia sa vykondva, kym neddjde ku konvergencii uhlovej rychlosti
vrtule, minimalne vSak 500 krokov a maximalne 2000 krokov. Kritérium
konvergencie uhlovej rychlosti je definované tak, Ze konvergencia nastava ak sa
priemerna uhlova rychlost 4 roznych usekov histérie uhlovej rychlosti liSi o
menej ako 6. Pri danej rychlosti vetra existuje pre kazdd vrtulu'® kone¢na
maximalna uhlovd rychlost vyax, ktord vie dosiahnuf v kone¢nom case pri
poOsobeni daného vetra. Ciefom simulécie je vlastne dosiahnutie tejto rychlosti,

13 rezerva predstavuje Ziadidci objem zdsobnika (velkost rezervy je 20 Castic)

14 konStanta ziskand na zaklade pozorovani

15 pozri podkapitolu Model vetra

16 pripominame, Ze neuvazujeme trenie v loZisku vrtule a teda odpor proti oticaniu vrtule
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ktora spolu s hmotnostou a rozloZzenim hmoty listov vrtule urci, kolko energie
je schopna ziskat z daného vetra. Treba poznamenaf, Ze v dosledku
stochastického charakteru simuldcie sa pri viacerych simuldcidch tej istej
vrtule dosahuju vysledné uhlové rychlosti z okolia teoretickej vpax. Vhodnymi
parametrami kritéria zastavenia sme sa snaZzili zmenSif toto okolie ¢o najviac.
Na druhej strane kritérium nesmelo byt prili§ prisne (malé 6), aby cas
simuldcie nebol netnosne dlhy.

Neformélny dokaz existencie konecnej vyax:

Uvazujme Tubovolny tvar listu vrtule (velkost listu je vymedzena kvadrom
(obr. 4.3)). Nech mé vrtula nulovi pociato¢ni uhlovi rychlost. Nech
poOsobenie letiacich Castic vzduchu zacne roztacaf vrtulu v jednom smere.
OznaCme A mnoZinu castic, ktoré v danom okamihu zrazkou s vrtulou
prispievaji k zvySeniu jej uhlovej rychlosti v tomto smere. Castice mnoZiny A
odovzdavaju Cast svojej kinetickej energie vrtuli a to sposobuje kladné uhlové
zrychlenie v uvaZzovanom smere. Oti¢anim vrtule dochddza k pohybu listov
vrtule okolo osi otdCania. Pri pohybe listy “zrdZaji” iné letiace Castice
vzduchu. Oznaéme B mnoZinu Castic “zrazenych” listami vrtule v danom
okamihu. Castice mnoZiny B odoberajii kinetickd energiu rotujiicej vrtule a
tym ju brzdia (zniZuji okamZité uhlové zrychlenie). Cim rychlejsie bude
vrtula rotovaf, tym bude mnoZina B vicS§ia a mnoZina A mensia. Rovnovizny
stav nastane, ked okamZzity energeticky zisk vrtule bude rovny okamdZite]
energetickej strate vrtule. V rovnovaZznom stave je okamzité uhlové zrychlenie
rovné nule a uhlova rychlost vrtule sa bez umelého zvic¢Senia mnoZiny A
(silnej$i vietor) nezvysSi. Teda uhlova rychlost dosiahne maximum — vyax.

4.6.1 Optimalizacia simulacie

V priebehu evolicie sa populdcia postupne vyvija a zacinaji v nej prevladat
jedince (vrtule) s vysSSou fitness (kinetickd energia). V simulédcii pri
Coraz viac krokov na dosiahnutie tejto (v evolicii) rasticej energie. To bude
sposobovat predlZovanie celkového Casu simuldcie ako evolicia smeruje k
vysS§im energiam.

Tym, Ze vrtuli udelime nenulovd pociatocnu kinetickd energiu Emr (rotacia
v ziadanom smere), pomdzeme jej “preskoCit” prvych k krokov simulécie
pocas ktorych by sa rozbiehala z 0 na tito Enr . Hodnota Engr je rovna
polovici okamzZitej maximalnej dosiahnutej kinetickej energie Egpgsr (nejakou
vrtulou — jedincom) v priebehu evolucie.
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Na obr. 4.6 je zobrazeny priebeh okamZitej kinetickej energie od Casu pocas
jednej simuldcie. Ak vrtuli V, udelime pociato¢nd energiu Enr, skritime
celkovy ¢as simuldcie z t, na t';.

V pripade, Ze pociatocnd udelend kinetickd energia Erje pre nejaki vrtulu
V, (V') vicsia ako jej maximdlna dosiahnutelnd kinetickd energia Eyax»
(vrtula md nevhodny tvar listov), ddjde pocas simuldcie k poklesu' energie z
Enir na Eyaxs - Pri niektorych vrtuliach (Enax je blizka 0) teda m6Ze nenulova
pociatoénd energia spdsobif prediZenie celkového asu simuldcie, aviak ide o
podstatne menej vrtdl ako je tych, ktorych simulaény Cas sa skrati. Zaroven
predizeny &as simuldcie tychto vrtdl nie je dlh§i ako &as simuldcie vrtdr,
ktorych Eyax je blizka Eggsr. V kone¢nom dodsledku je po zavedeni nenulovej
Enrmaximdlny ¢as simuldcie Tubovolnej vrtule kratsi.
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Obr. 4.6: optimalizdcia ¢asu simuldcie.

V: a V'| sd rovnaké vrtule. V; ma nulovid pociato¢ni energiu a V'; nenulovu.
Podobne pre V,a V',.

17 mnoziny A a B z neformdlneho dokazu existencie vmax (predosld strana) maji v tomto pripade iny
pomer vplyvu na roticiu vrtule. Vplyv B prevldda nad vplyvom A a teda dochddza k brzdeniu.
Rovnovézny stav nastane, ked vplyv B klesne a vplyv A narastie a navzdjom sa vyrovnaji
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5 Distribuovany systém

Mnohé (nielen) vedecké problémy v sucasnosti vyzaduju velky vypoctovy
vykon, ktory nedosahujui ani tie najvykonnejSie samostatne pracujiice pocitace.
Na ziskanie poZadovanej vypoctovej kapacity sa vyuZivajui skupiny po&itaov'®
prepojené na rOznych urovniach, ktoré tvoria distribuovany systém.
Distribuovany systém ako celok riesi jeden prideleny problém. Existuji r6zne
velké distribuované systémy s roznymi architektirami, beZiace na rdznych
platforméch. Z hladiska dostupnych vypoctovych zdrojov ich mézeme zaradit
do nasledovnych kategorii:

> Specializované paralelné vysoko vykonné vypoctové systémy
obsahujuce tisicky procesorov vyuZivajice Specializovany softvér
riadiaci komunikdciu medzi procesormi. Prikladom modze byt v
sucasnosti najvykonnejsi “superpocitac” BlueGene [21] firmy IBM,
ktory tvori viac ako 130 000 procesorov. Bol vytvoreny na Stidium
skladania bielkovin z oblasti molekularnej bioldgie

2 pocitacové klastre, ktoré obsahuju zvicSa vykonné osobné pocitace s
upravenou verziou opera¢ného systému Linux so softvérom
podporujicim distribuované aplikdcie — komponenty a kniZnice pre
message passing, threading, rozvrhovanie (scheduling), sledovanie
stavu pocitatov v Kklastri (monitoring). Pocitae su prepojené
pocitacovou siefou vyuZzivajicou TCP/IP. Prikladom jednoduchého
klastra je CPR [22] klaster na FMFI UK, ktory tvori 1 dvoj-
procesorovy Xeon 3.06GHz server a 6 jedno-procesorovych P4
2.4GHz vypoctovych uzlov. Opera¢nym systémom je Fedora Linux
4, pocitale zdiel'aju jeden stiborovy systém.

2 osobné pocitade patriace istej organizicii s primarnym ucelom inym
ako je distribuované rieSenie problémov. Na svoj primarny ucel
nebyvaju avSak vyuzité 24 hodin denne, preto v ¢ase nevyuZitia sa
stdvaju sucastou systému riadeného Specializovanym softvérom ako
napr. Condor [23] alebo Q’ADPZ [24]. Tieto ndstroje spravuju
docasne dostupné vypoctové zdroje, spractivaji poziadavky klientov
(napr. pracovnici na vedeckom projekte), rozdeluju ulohy a
odovzdavaju vysledky klientom

18 v istych pripadoch pod pocitaom rozumieme procesor
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> osobné pocitace patriace dobrovolnikom a nadSencom, ktori poskytnu
vypoc¢tovy ¢as svojho procesora na rieSenie najndrocnejSich
vedeckych problémov. Jednotlivci si stiahnu a nainStaluju klientské
programy, ktoré sa pripdjaju na server spravovany napr. univerzitou,
ktord rieSi problém. PouZivatel sa zaregistruje pre potreby
Statistického vyhodnocovania zicastnenych uZzivatelov (o zéaroven
zvySuje zaujem Tudi o ucast v tejto forme distribuovaného systému).
Pouzivatel si tieZz vyberd zo suboru aktudlnych projektov.
NajznamejSim viac-ticelovym softvérom tejto kategérie je BOINC
(Berkeley Open Infrastructure for Network Computing) [25], ktory
podporuje viacero projektov (Rosetta@home, Proteins@Home,
SETI@Home...). Inym prikladom je Folding@Home [26], ktory bol
vytvoreny na Stanfordskej univerzite a predstavuje vlastny softvér aj
projekt. Mnohé projekty st z oblasti molekuldrnej bioldgie,
matematiky, klimatologie a inych. Charakteristikou uloh tychto
projektov, ktoré klientské programy rieSia, je nizky pomer
spracovdvanych prip. generovanych dat k ¢asovym ndrokom na ich
spracovanie (pocitate komunikuji prostrednictvom Internetu, preto
objem dat pre jednu tlohu musi byf znane ohraniceny) a ich
nezdvislosfou na datach a vypoctoch inych klientov. VyrieSenie
jednej dlohy vyzaduje aj niekolko hodin. Z hladiska efektivity by
nebolo vyhodné distribuovat jednoduché ulohy, pretoZze by cas
komunikécie prevySoval ¢as potrebny na vypocet.

Pre potreby tejto prace bol vytvoreny Specificky distribuovany systém, ktory
by sme mohli zaradif do tretej a Stvrtej kategdrie (vyuzival pocitace v
ucebniach a domdcnostiach, ktoré neboli momentdlne vyuZivané).
Specializovany softvér typu Condor bol nahradeny jednou MySQL databézou
a skriptami pre Linux aj Windows. Komunikdcia prebieha na tdrovni TCP/IP
prostrednictvom Internetu.

5.1 Distribuovany evolu¢ny vypocet

Pri redlnych problémoch, ktoré si rieSené pomocou evolu¢nych algoritmov,
¢asovo najndroc¢nejSou Casfou je ohodnotenie jedinca v populdcii. Inicializécia,
kriZzenie, mutécia a selekcia su relativne jednoduché opericie nad genotypmi
jedincov, ktorych podiel na celkovom case evolu¢ného vypoctu je mensi ako
1%. Naopak, ohodnotenie jedinca (urcenie jeho fitness), ktoré vyzaduje
ohodnotenie jeho vlastnosti v prostredi problému — teda posudzuji sa jeho
fenotypické vlastnosti, zaberie viac ako 99% ¢asu behu evolu¢ného algoritmu.
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Evolu¢né algoritmy pracuju sice s populdciou ako s celkom a napriklad pri
selekcii (€1 uZ rodiov alebo potomkov) potrebuji maf k dispozicii celi
populéciu, ohodnotenie jedinca vSak byva nezdvislé na ostatnych jedincoch.
Ohodnotenie je preto velmi vhodné implementoval paralelne (obr. 5.1).
Jednoduchd mysSlienka — majme k dispozicii N pocitatov a celu populdciu
velkosti M. Ak M < N, tak kazdého jedinca pridelime jednému pocitacu — Cas
potrebny na ohodnotenie jednej generidcie sa bude rovnaf najdlhSiemu casu
potrebnému na ohodnotenie jedného jedinca. Ak M > N, tak niektoré (pripadne
vSetky) pocitate budi postupne ohodnocovaf viacero jedincov — cas na
ohodnotenie jednej generdcie bude rovny casu vypoctu pocitaca najdlhSie
vyhodnocujiceho jemu pridelent skupinu jedincov.

Experimenty opisané v tejto praci vyZadovali vykonanie viacero evolu¢nych
vypoctov, pricom kazdy predstavoval evoliciu 200 jedincov pocas 200
generdcii. Ohodnotenie jedinca — tvaru listu vrtule — bolo vysledkom
simuldcie, ktord trvala 1-15 minut (zaviselo to najméd od vykonu pocitaca, ale
aj od zlozitosti tvaru listu vrtule). K dispozicii bolo viacero pocitacov, z
ktorych bol vytvoreny distribuovany systém opisany nizSie. Vdaka tomuto
distribuovanému systému bol ¢as jednej evolicie skriteny z priblizne 50 dni na
1 den.

5.2 Architektira systému

Evolu¢ny algoritmus podla schémy na obr. 2.1 bol vykondvany na jednom
poditadi, ktory nazyvame Master”. Na ostatnych pocitacoch — nazyvanych
Slave(s) — bol spusteny program, ktory ohodnocoval jedného jedinca.

Pocitace boli pripojené do siete Internet. Komunikdcia medzi Master-om a
Slave-ami prebiehala na aplika¢nej trovni prostrednictvom MySQL databdzy.
Master program v kazdej generacii odoslal mnoZinu neohodnotenych jedincov
do tabulky evoX v databdze. V poradi ako ich odoslal, ich potom nacitaval —
uz aj s hodnotou fitness. Ak jedinec eSte nebol ohodnoteny, tak Master pockal
S5s a pokus o nacitanie jedinca s fitness opakoval znova. Po ziskani fitness
vSetkych jedincov z populécie, vykonal jeden evoluény cyklus (vytvorenie
novej generdcie, selekcia rodiov, krizenie a mutdcia) a ak nebolo splnené
kritérium zastavenia evolicie, odoslal opdf novovytvorenych (a teda
neohodnotenych) jedincov do databdzy.

19 rovnakym ndzvom oznacujeme aj pocitac aj program
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Master

Databaza

Obr. 5.1: Distribuovany evolucny algoritmus

Slave programy sa v pravidelnych intervaloch® (5s) pripdjali do databdzy a
v pripade, Ze sa v tabulke evoX nachddzal neohodnoteny jedinec, stiahli si
jeho genotyp (gendém), prelozili ho na fenotyp a spustili simuldciu s tymto
konkrétnym fenotypom (vrtulou). Po ukonceni simuldcie odoslali vyslednu
hodnotu fitness do prislusného riadku tabulky evoX. Pri prvom pripojeni sa
do databazy prebehne registracia slave-a — vytvori sa novy zdznam v tabulke
slavesX.

Zékladna schéma distribuovaného systému je na obr. 5.1.

Kontrola stavu distribuovaného systému bola vykondvana sledovanim web-
stranky obsahujucej Statistiky, ktora zbierala informécie z tabulky slavesX.

5.3 Konkurencia slave programov

Slave programy vykonavaju rovnaky algoritmus. Preto by sa pri vybere jedinca
z databazy mohlo staf, Ze si vSetci vezmu rovnakého jedinca, ak by vyberali
iba podTa kritéria — prvy neohodnoteny jedinec v poradi.

Prvé rieSenie problému spocivalo v podpisani sa pod neohodnoteného
jedinca v tabulke (pomocou jedného UPDATE prikazu). Podpisaf sa dalo iba
pod jedinca, ktory eSte nemal podpis iného slave-a. Po podpisani si slave
pomocou prikazu SELECT stiahol svojho jedinca. Tento pristup zabezpecil, Ze
kazdy slave rieSil iného jedinca. Pocas prvych experimentov, ked bolo k

20 nie pocas behu simulacie
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dispozicii relativne malo pocitacov (10-15), toto rieSenie postaovalo (pri
populécii 200 jedincov). S narastom poctu pocita¢ov (100+) vznikol problém v
situdciach, ked v tabulke nebol k dispozicii volny (nepodpisany)
neohodnoteny jedinec. Vtedy vSetky slave programy, ktoré ukoncili simuldciu,
museli ¢akat, kym ostatné slave programy dokoncia simuldcie svojich jedincov.
Az ked vSetky ukoncili simuldcie, Master program mohol ziskaf hodnotu
vSetkych jedincov v populécii a do tabulky odoslaf novi genericiu jedincov.
Kedze vykon pocitatov — slave-ov — v naSom distribuovanom systéme bol
rozny, zvicSa tie rychlejSie (vykonnejSie) cakali na pomalSie. VyuZitie
paralelizmu (utilization) bolo zniZené.

V krajnom pripade (200 slave-ov simuluje 200 jedincov), vSetci okrem
najpomalSieho ¢akali po ohodnoteni jedného jedinca na tohto najpomalSieho
slave-a. Najpomal$i slave pocas celej evolucie ohodnotil rovnaky pocet
jedincov ako ten najrychlejsi.

Situdcia pri naSich experimentoch bola komplikovand aj skuto¢nosfou, Ze
popri roznej vykonnosti dostupnych slave-ov bola aj Casovd ndrocnost
simuldcie roznych jedincov rézna (pri danom vykone pocitaca) — zlozitejSie vs.
jednoduchSie jedince (tvary listu vrtule). Nastdvali pripady, ked sa pomalSsi
slave-ovia podpisali pod zloZitejSieho jedinca” a naopak rychlejSie pocitace
simulovali jednoduchS$ich jedincov (vrtule).

Na zédklade pozorovani bol pre slave program navrhnuty novy pristup
akvizicie jedinca na ohodnotenie. Nevyzaduje sa, aby daného jedinca riesil iba
jeden slave. Prave naopak — kazdy slave, ktory by mal prejst do stavu
necinnosti pri Cakani na eSte simulujicich slave-ov, namiesto toho zacne
simulovat jedinca, ktory uZz je v procese simuldcie, ale eSte stile nie je
ohodnoteny. Je mozné, Ze dany jedinec pdvodne rieSeny pomalym slave-om je
prili§ zlozity a iba rychlejSie pocitace su schopné ho ohodnotif v rozumnom
Case. Niektoré pocitace su 5-krat rychlejSie ako iné a v populdcii sa nachadzaju
jedince, ktorych simuldcia tymito rychlymi slave-ami trva aj 5-6 minuit. V
povodnej verzii slave programu, sa mohol pod zlozitého jedinca podpisaf
pomaly slave, simuldcia trvala aj 30 mindt a ostatni slave-ovia necinne Cakali.
Ked je mnoho jedincov na ohodnotenie (a rychli slave-ovia sti zamestnani), tak
aj tento pomaly slave je prinosom, avSak pri zmenSeni mnoZiny
neohodnotenych jedincov (“koniec generdcie”), je viac na Skodu ako na uzitok,
lebo blokuje rychlych slave-ov. V novej verzii slave programu prinos pomalého
slave-a na zaciatku kazdej generdcie je zachovany, ku koncu generécie uz
avSak nebrzdi rychlejSich slave-ov.

21 zlozitost jedinca sa nedd odhadnit vopred
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Nov4 verzia slave programu vyuZiva pole siaves_working V zdzname jedinca
v tabulke evoX, aby dochddzalo k rovhomernému rozdelovaniu jedincov. Pole
obsahuje pocet slave-ov aktudlne rieSiacich daného jedinca. Slave, ktory
ukoncil simuldciu si vyberd pre dalSiu simuldciu jedinca, ktorého riesi
najmen$i pocet slave-ov. Ak ma na vyber spomedzi viacerych jedincov (je
viacero jedincov, ktorych rie§i minimdlny pocet slave-ov), vyberd si toho,
ktory je uz najdlhsie rieSeny (vyuZitie pola start).

Pre pristup do databazy pri akvizicii nového jedinca sa vyuZiva transakéné
spracovanie.

5.4 Databaza

Databdza obsahuje 2 tabulky — evoX** a slavesX popisané niZSie:

mysqgl> describe evoX;

| Field | Type | Null | Key | Default | Extra
ID int (10) unsigned | NO PRI NULL auto_increment
genome blob | NO
value double | YES NULL

state int (10) unsigned | NO

|
|
|
int (10) unsigned | NO |
|
datetime | NO |

|
|
|
| slaves_working
|
|

start

o

Tab. 5.1: MySQL tabulka evoX

genome — genotyp jedinca v ASCII znakoch
value — fitness jedinca

slaves working — kolko slave programov zacalo ohodnocovat prisluSného
jedinca

state — sliZi na riadenie ¢innosti slave programov uzivatelom (upgrade
programov)

start — Cas zaciatku ohodnocovania jedinca prvym slave programom

22 X vyjadruje identifikdtor konkrétnej evolicie. Pre VRML napr. evoVRML, podobne pre tabulku
slavesX: slavesVRML
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mysqgl> describe slavesX;

| Field | Type | Null | Key | Default | Extra |
| ID | int (10) unsigned | NO | PRI | NULL | auto_increment |
| slave_id | varchar (255) | NO | | | |
| first_visit | datetime | NO | | | |
| last_visit | datetime | NO | | | |
| best_solution | double | NO | | | |
| max time | int (10) unsigned | NO | | | |
| reported | int (10) unsigned | NO | | | |
| completed | int (10) unsigned | NO | | | |
| unfinished | int (10) unsigned | NO | | | |
| useful_ time | int (10) unsigned | NO | | | |
| useless_time | int(10) unsigned | NO | | | |
| idle_time | int (10) unsigned | NO | | | |

Tab. 5.2: MySQL tabulka slavesX

slave_id — cCitatelny identifikdtor klienta obsahujuci verziu programu,
platformu, ndzov pocitaca, fyzickd adresu siefovej karty a pracovny adresar

first_visit — ddtum a Cas registracie
last_visit — datum a Cas posledného zapisu do databazy

best_solution — fitness hodnota najlepsieho jedinca, ktorého slave doposial
ohodnotil

max_time — najdlhsi Cas, ktory slave potreboval na ohodnotenie nejakého
jedinca

reported — pocet ohodnotenych jedincov, ktorych fitness slave zapisal do
databazy

completed — pocet ohodnotenych jedincov (Gspesne ukoncené simulécie)
failed — pocet nedokoncenych ohodnoteni (simuldcif)

useful_time — as, ktory slave stravil dspe$ne ukonéenymi simuldciami
useless_time — Cas straveny pri nedspesnych simulaciach

idle_time — Cas, pocas ktorého slave neohodnocoval Ziadneho jedinca
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5.5 Master program — komunikacia s databazou

V kazdej generécii Master program vykona nasledovné.

Odoslanie neohodnotenych jedincov do tabulky:

START TRANSACTION;
SELECT * FROM evoX FOR UPDATE;?2:

INSERT INTO evoX (genome, value, state, slaves_working, start)
VALUES ('<jedinecl>',-1000.0, 0, 0, '1900-01-01 00:00:00");

INSERT INTO evoX (genome, value, state, slaves_working, start)
VALUES ('<jedinecN>',-1000.0, 0, 0, '1900-01-01 00:00:00");

COMMIT;

Nacitanie fitness hodnoty z databézy:

SELECT value FROM evoX
WHERE (genome='<jedinecl>') AND (value > -1000.0);

ak je vysledkom uvedeného dotazu prdzdna mnozina, opakuj ho o 5s
Master si uloZi fitness jedinca a zmaze jeho zdznam z tabulky:

DELETE FROM evoX
WHERE (genome='<jedinecl>') AND (value > -1000.0) LIMIT 1%;

nasledne prejde k dalSiemu jedincovi <jedinec2> a pokracuje od kroku 2.
Takto sa to opakuje az po jedinca <jedinecN>

5.6 Slave program — komunikacia s databazou

Registricia (ak sa eSte nenachéddza prisluSny zdznam v tabulke) :

INSERT INTO slavesX(slave_id, first_visit, last_visit,
idle_time, useful_time, useless_time, completed, unfinished,
reported, best_solution, max_time)

VALUES ('<version-hostname-...>"',NOW(),NOwW(),0,0,0,0,0,0,0.0,0)

Nacitanie (genotypu) jedinca z databazy:

START TRANSACTION;

SELECT genome, state, slaves_working,id FROM evoX
WHERE (value=-1000)

ORDER BY slaves_working, start, id

LIMIT 1 FOR UPDATE

23 tym Master ziska write-lock na celd tabulku
24 mdZe sa nachadzaf aj viacero rovnakych jedincov, ak je dana evolicia spustend paralelne viackrat
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ak je vysledkom uvedeného dotazu prazdna mnoZina, ukonci transakciu
prikazom ROLLBACK, upravi pole idle_time:

ROLLBACK;
UPDATE slavesX SET idle_time=idle_time+5,last_visit=NOW()
WHERE (slave_ID='<verzia-hostname—-...>")

a program zastavi (skript, ktory ho spustil v tomto pripade spusfa znova slave
program® po uplynuti 5s)

inak uloZzi genotyp a id jedinca a zvysi pocet slave-ov riesiacich prislusného
jedinca o 1:

UPDATE evoX SET slaves_working=slaves_working+1l {,
start=NOW() }

WHERE (id=<id_jedinca>);

COMMIT;

Kazdych 30s pocas simuldcie kontroluje, ¢i uz jeho jedinec nebol ohodnoteny
inym beZiacim slave-om:

|SELECT ID FROM evoX WHERE (ID=<id_jedinca>) AND (value=-1000) |

ak je vysledkom prdzdna mnoZina — ¢o znamend, Ze niektory slave rieSiaci
toho istého jedinca uz zapisal jeho fitness (value) do tabulky — zastavi
simuldciu, upravi polia unfinished auseless_time:

UPDATE slavesX

SET unfinished=unfinished+1, last_visit=NOW(),
useless_time=useless_time+<doba vykondvania simulacie>
WHERE (slave_ID='<verzia-hostname-...>")

a program konc¢i (a nasleduje d’alsi cyklus skriptu)
inak simuldcia pokracuje dalej

Po zastaveni simulécie (splnenim kritérif zastavenia simuldcie*®) program
zapiSe hodnotu fitness do prisluSného riadku tabulky:

UPDATE evoX
SET value=<fitness>
WHERE (value=-1000) AND (id=<genome_id>)

ak uvedeny UPDATE zmeni jeden riadok tabulky (program je prvym, ktory
ukoncil simulaciu daného jedinca), upravia sa polia reported,

completed, max_time, best_solutionauseful_time:

UPDATE slavesX

SET reported=reported+l, completed=completed+1,
useful_time=useful_time+<doba simuldcie>, best_solution=<...>,
max_time=<...>, last_visit=NOW()

25 ktory ma ten isty identifikator
26 maximalny pocet krokov, konvergencia uhlovej rychlosti vrtule (pozri kapitolu Fyzikdlna simuldcia)
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|WHERE (slave_ID='<verzia-hostname-...>") |

inak (pri poslednej kontrole stavu jedinca — bod 3. — jedinec eSte nebol
ohodnoteny, ale kym program ukoncil simuldciu, uZ niektory iny slave
ohodnotil tohoto jedinca a zapisal jeho fitness do tabulky) sa upravia len

poﬁacompleted, max_time, best_solutionauseful_time:

UPDATE slavesX
SET completed=completed+l, useful_time=useful_time+<doba

simuldcie>, best_solution=<...>, max_time=<...>,
last_visit=NOW()
WHERE (slave_ID='<verzia-hostname-...>")

a program kon¢i (nasleduje dalsi cyklus skriptu).

5.7 Nasadenie slave-ov

Pre jednoduchSie spustanie slave programov, sme upravili distribiciu Linuxu
Knoppix Live CD [27] pre naSe potreby tak, aby sa po nabootovani z CD
spustil skript, ktory stiahne z pevne danej url adresy bash skript a zacne ho
vykonavat. Tento skript zisti pocet procesorov v systéme (zvicSa jeden alebo
dva) a tolkokrat spusti v samostatnom adreséari d’al§i stiahnuty bash skript.
Tento treti skript v nekonecnom cykle spusta (a ¢akd na jeho ukoncenie)
skompilovany program, ktory si stiahne pri prvom cykle, alebo ak
prostrednictvom databdzy (na ktoru sa tento program pripdja) obdrzi signdl
UPGRADE. Nekone¢ny cyklus moze byt taktiez preruseny Specidlnym
signalom QUIT, tym slave ukonci svoju ¢innost.

Signdl UPGRADE sa vyuzival pocas vyvojového Staddia na opravovanie
chyb v slave programe. Neskor sluzil hlavne na “presunutie” pracujucich
slave-ov na novo spustenu evoluciu (ked’ sa meni simulacné prostredie a teda aj
kod slave programu — napr. ked sa po ukonceni evolicie s priamou
reprezentdciou spusta evoliicia s nepriamou reprezentaciou®).

Okrem slave programov spustanych pri bootovani pomocou Live CD boli k
dispozicii (a aj vyuZivané) tiez Windows a Linux verzie slave programov
spusfané uzivatelom. Tie vyZadovali manudlne stiahnutie si bash skriptu
(Linux) alebo batch stiboru (Windows).

27 pozri kapitolu Experimenty
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6 Experimenty

Pri skimani reprezentacii v problémoch evolu¢ného dizajnu sme sa pokusili
reprodukovat Ebnerov experiment opisany v kapitole Evolu¢ny dizajn. O
detailoch tejto reprodukcie budeme pojedndvat v podkapitole Nepriama
reprezentdcia 1. V dalSej Casti s ndzvom Priama reprezentdcia uvedieme
alternativny spOsob dizajnu tvaru listu vrtule a opiSeme podrobnosti
experimentu, ktory overil vlastnosti nami navrhnutej reprezentacie. V casti
Nepriama reprezentdcia Il uvedieme nepriamu reprezentdciu tvaru listu
inSpirovani Ebnerovou reprezentdciou, avSak vychddzajicu z naSej priamej
reprezenticie.

Vsetky experimenty su realizované evoluénym algoritmom, ktory na
ohodnotenie jedinca populédcie (tvaru vrtule) pouZiva simuldciu modelu
priadenia vzduchu cez vrtulu. Podrobnosti o modeli, jeho nastaveniach a
parametroch a o samotnej simuldcii st uvedené v kapitole Fyzikédlna simulécia.
Vzhl'adom na naSe ambicie porovnat reprezentécie z viacerych hladisk, model
vetra, v§eobecny model vrtule a priebeh simulacie bol rovnaky v kazdej tlohe.

6.1 Nepriama reprezentacia I

6.1.1 Struktira jedinca

Genotypom jedinca je strom s velkosfou vetvenia 2-3. Maximdlna pociatocna
hlbka stromu je 4. Maximdlna velkosf stromu je 100 vrcholov (vnitornych
vrcholov a listov). Vrcholy stromu sd vyberané z mnoziny F.

F = {RO’ TO’ R29 T29 R3’ T3}9 kde
R, (x,y,z,x)€(0;3)x(0;1)x(0;1)x(0;2m), i=0,2,3
T (dx,dy,dz) € (0;3)x(0;1)x(0;1), i=0,2,3

R; reprezentuje otocenie (rotate) okolo osi (x, y, z) o uhol «
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T; reprezentuje posunutie (translate) podla vektora (dx, dy, dz)

Ry, resp. Ty su listami stromu a reprezentuju findlne otocenie, resp. posunutie
kapsule (stavebnej jednotky listu vrtule). Vrcholy R,, T, maji dvoch synov, Rs,
T; troch. Vnutorné parametre vrcholov st rovnomerne ndhodne zvolené pri
inicializ4cii jedinca pocas vytvdrania pociatocnej populdcie a pri vytvarani
novych vrcholov poc¢as mutacie.

Pri vytvérani modelu vrtule (fenotypu) podla uvedeného genotypu je strom
prehladévany do hibky. Pre kazdy list stromu sa do scény ODE simuldtora
umiestni kapsula a aplikuju sa na fiu transformdcie uloZzené vo vrcholoch na
ceste z listu do korefia stromu (v tomto poradi). Tie kapsule, ktoré nie su
pripojené na kapsulu v osi otacania (loZisko) priamo alebo prostrednictvom
inych kapsul, si zruSené. Ak vysledny list vrtule md rozmery vicSie ako
pomysleny kvader™ velkosti 10x8x8, tak prislusny jedinec ma fitness 0. Ak je
velkost listu vrtule v norme, spusti sa simuldcia a kinetickd energia vrtule po
zastaveni simulécie je fitness jedinca.

T2 100
o (TO 100)
1s
) (R o2
TO 001

A ( )'IT

@ 001 3

B C D

(TO 101)
Obr. 6.1: priklad genotypu jedinca )

TO
! =0,5
R, (/ L
) T
ERGOR
C A

Obr. 6.2: priklad fenotypu prisliichajiiceho jedincovi z obr. 6.1

28 pozri Model vrtule v kapitole Fyzikdlna simuldcia
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Na obr. 6.1 je uvedeny priklad genotypu jedinca a na obr. 6.2 zodpovedajica
konstrukcia listu vrtule. Strom ma 4 listy — do scény v simuldtore umiestnime
4 kapsule (A,B,C,D) do osi otdCania (ich pociatoc¢nd orienticie je ako pri
kapsuli na obrazku vpravo dole). Vietky posunieme v smere osi x o tsek dizky
1 (T2 1 0 0). Kapsulu A posunieme dalej v smere osi x o usek dfiky 1(TO10

« LA
0) a to je vyslednd pozicia kapsule A. DalSie 3 kapsule otoc¢ime o uhol 5
™
okolo osi x (R3 1 0 0 5 ) — zdrovenn otiCame ich suradnicovy systém.

T
Kapsulu C oto¢ime o uhol 5 okolo osi z (RO 0 0 1). Kapsulu B, resp. D

posunieme v smere osi z o Gsek dizky 1 (TO 00 1), resp. v smere osi x a 0si z 0
useky dlzky 1 (TO 1 O 1) — pripominame, Ze tieto kapsule sa postvaji uz v
otocenom suradnicovom systéme.

6.1.2 Genetické operatory

KriZenie je implementované pomocou Standardnej operacie (SubtreeXover). V
oboch rodicoch nahodne zvoli vrchol. Podstromy pod zvolenymi vrcholmi sa
navzdjom vymenia. Ak je to potrebné, je novovytvoreny strom orezany na
maximalnu velkost stromu.

Pocas evolucie jedinec mozZe byt predmetom 4 rdoznych druhov muticii. Pri
BranchMutation ndhodne zvoleny podstrom je nahradeny podstromom nového
ndhodne vytvoreného stromu. Pri PointMutation nahodne zvoleny vrchol
stromu je nahradeny novym vrcholom s rovnakou aritou. Pri CollapseSubtree-
Mutation ndhodne zvoleny podstrom je nahradeny novym listom. Pri
ExpansionMutation nahodne zvoleny list stromu je nahradeny podstromom
nového ndhodne vytvoreného stromu.

CollapseSubtreeMutation 10%
Krizenie ExpansionMutation 10%

50%

FomiMutation 30% BranchMutation

Muticia

Obr. 6.3: pravdepodobnosti operdcii kriZenia a mutdcie (NR)
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PouZivame klasicky® paralelny pristup pri vytvdrani nového jedinca — pre
kazdého (selekciou zvoleného) jedinca sa rozhodne, ¢i sa zucastni kriZenia
alebo muticie (prive jedna operdcia). Operdcia kriZenia nastivala s
pravdepodobnosfou 0,3 a operdcia mutdcie s pravdepodobnostou 0,7. V
pripade, Ze je zvolend mutdcia, aplikuje sa prave jedna z uvedenych 4 mutécii.
Pravdepodobnosti BranchMutation, Point-Mutation, CollapseSubtreeMutation,
resp. ExpansionMutation su 0,5; 0,3; 0,1 resp. 0,1 (obr. 6.3).

6.1.3 Evoluacia

Pociato¢na populécia bola vytvorend metédou Ramped-Half-and-Half (RHH)*
[11]. Obsahovala 200 jedincov. Pri selekcii rodicov sa pouZzival turnaj velkosti
2. Krizenim a mutédciou vznikla novd populdcia, ktord nahradila rodicovsku
populdciu — generacnd vymena. Najlepsi rodi¢ nahradil v novej populécii
najhorsieho jedinca v pripade, Ze tento rodic¢ bol lepsi ako vSetky nové jedince
— mierny elitizmus. Evolucia skoncila po dosiahnuti 200. genericie.

29 pre genetické programovanie (pozri kapitolu Evolucné algoritmy)
30 pozri Cast Genetické programovanie (kapitola Evolucné algoritmy)
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6.2 Priama reprezentacia

Skor ako prejdeme k formdlnej definicii genotypu, neformélne opiSeme naSu
priamu reprezentéciu tvaru listu vrtule. Pri definovani tvaru vychaddzame z tzv.
referencnej plochy, ktora obsahuje 26 vrcholov. Vrcholy maji vopred urcené
suradnice (dva rozmery), ktoré sui rovnaké pre vSetky vrtule a poc¢as evolicie
sa nemenia. Pocet vrcholov referencnej plochy a ich rozloZenie (siradnice) na
ploche sme zvolili odhadom (obr. 6.4).

Referencna plocha

" Vichol X
4 r X8 X13 X 18 .
x4 = 23
2 r X9 X 14 *19 .
8 x1 X5 X 24
E 0F 2 >x10 X 15 X 20 .
>‘f X3 X6 K25
2 F > X 16 x21 .
=7 X 26
4 x12 XAT x 22 .
0 2 4 6 8 10

X-suradnica
Obr. 6.4: rozloZenie vrcholov referencnej plochy v rovine XY (PR)

Genotyp jedinca urcuje vyvysenie vrcholov vzhladom na referencnu plochu.
Toto vyvySenie je ohrani¢ené — maximélne +4 a minimdlne -4. Genotyp tiez
pre kazdy vrchol urci, ¢i je pritomny vo vyslednej krivej ploche, alebo je
ignorovany. Tvar listu je potom urCeny krivou plochou, ktord obsahuje uz
vyvySené pritomné vrcholy referencnej plochy. Poslednou informaciou
obsiahnutou v genotype je uhol naklonenia celého listu vrtule (ide vlastne o
naklonenie referen¢nej plochy).
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Pri inicializdcii a mutdcidch jedinca sa kontroluji rozmery listu, aby
nepresahoval pomysleny kvéader’ velkosti 10x8x8. V pripade presahovania je
vyvySenie prislu§ného vrcholu upravené na najblizsiu povolent hodnotu.

6.2.1 Triangulacia

Na definovanie plochy potrebujeme okrem mnoziny vrcholov aj mnoZinu
trojuholnikov nad mnoZinou vrcholov. Trianguldciou mnoZiny vrcholov
(dvojrozmerny pripad) je mnozina trojuholnikov, ktoré pokryvaji dané vrcholy,
navzajom sa nepretinaju a tvoria konvexny obal mnoZiny vrcholov. Pre kazda
mnoZzinu vrcholov (s minimdlne 4 vrcholmi) existuje viacero trianguldcii,
avSak nie kazdd ma dobré vlastnosti.

V naSom experimente sme pouZzivali Delaunayovu trianguldciu, ktord je
spomedzi vSetkych trianguldcii “najrovnomernej$ia” — minimalizuje obvody
trojuholnikov a polomer opisanej kruznice Tubovolného trojuholnika.
Podrobnejsie o Delaunayovej trianguldcii moZzno ndjst v prilohe A. Delaunay-
ovu trianguldciu sme hladali nad mnoZzinou pritomnych vrcholov referencnej
plochy bez vyvySenia, kedZe algoritmus na hladanie trianguldcie uvazuje
dvojrozmerny priestor (teda pri hladani trianguldcie sme z-suradnicu
nezohladnovali). Po ziskani mnoZiny trojuholnikov sme vrcholom pridali treti
rozmer (vyvysSenie), tym sa trojuholniky roztiahli do trojrozmerného priestoru.
Vysledkom bola kriva (triangulovand) plocha reprezentujiica tvar listu.

Na zédklade ziskanej mnoziny trojuholnikov a mnoziny vrcholov boli v ODE
simuldtore vytvorené listy vrtule (vyuzijuc ODE objekt TriMesh), naklonené o
uhol uvedeny v genotype. Hrubka listu vrtule (krivej plochy) bola 0,1.

6.2.2 Struktiira jedinca

Genotypom jedinca je vektor (chromozém)
(¢, (2,8,),(25.0,), ... (256 byg)), xER(0,1), z,€ER (—4,4),b,€[ 0, 1]

. « reprezentuje uhol naklonenia referencnej plochy (listu vrtule)

(obr. 6.5 vlavo). Interval (0, 1) zodpoveda intervalu (0°, 90°) — pri
uhle 0° je rovina horizontélna, pri uhle 90° je vertikalna

« gz urcuje vyvySenie i-teho vrcholu vzhladom na referen¢nu plochu
(obr. 6.5). Sdradnice i-teho vrcholu v referencnej ploche su (x;,y),
ktoré st pevne dané (obr. 6.4)

31 pozri Model vrtule v kapitole Fyzikdlna simuldcia
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«  b;urCuje, Ci je i-ty vrchol pritomny v krivej ploche listu vrtule

Vyslednd plocha listu vrtule je tvorend vhodnou™ mnoZinou trojuholnikov
nad mnoZinou pritomnych vrcholov {(x;,y, z) | b;i=1,i=1, 2, ... 26}.

z=4 A y=4 y=4
A
X
os otacania i
os otacania _
(| ooutaie oy 1 RPN/ —— dmm e y=0=||8
{f = N . /
) x=0 x=10
y=-4
z=4 referenéna plocha y=—4
8 10

Obr. 6.5: Referencnd plocha listu vrtule z profilu a z prednej strany. Priklad
umiestenia bodu A(xi, yi, zi), ktory je jednym z vrcholov pritomnych v liste (v
krivej ploche) — (xi, yi, 0) je vrcholom jedného alebo viacerych trojuholnikov
Delaunayovej trianguldcie

Po uvedeni Struktdiry genotypu a prekladu informacie jedinca do vysledného
tvaru listu je dobré sa pozastavit pri otdzke, ¢i ide naozaj o priamu
reprezentdciu (z hladiska vzfahu medzi genotypom fenotypom). Napriek nie
prave jednoduchej definicii genotypu vieme kazdej dvojici (z; ,b;) priradif
vrchol z plochy listu (a naopak — kaZzdému vrcholu z plochy listu vieme
jednoznacne priradit dvojicu (z;,b;) z vektora genotypu). Zarovei vieme podla
indexu vrchola v chromozéme povedaf, kam (topologicky) na list vrtule dany
vrchol patri. Vrcholy blizke v chromozdéme st blizko aj na liste vrtule.

Pri nepriamej reprezentdcii z predoslej Casti vieme danu stavebnu jednotku
(kapsulu) umiestnif az po precitani vSetkych vrcholov po ceste z koretia do
listu. AvSak ani precitanie tejto informdcie eSte negarantuje pritomnost danej
kapsule v liste. To sa ukdZe aZ po umiestneni inych kapsdl*. Pri nepriamej
reprezenticii su fenotypické vlastnosti (umiestnenie kapstl) globédlne
organizované na zdklade stromovej Struktiry. Pri priamej reprezentdcii su
fenotypické vlastnosti urcené lokdlne na zdklade casti vektora genotypu
(chromozému).

32 Delaunayova triangulacia je vhodnou mnozinou trojuholnikov
33 pripominame, Ze kapsule musia byt pripojené k lozisku vrtule priamo alebo prostrednictvom inych
pripojenych kapsiil
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6.2.3 Genetické operatory

PouZzivame dva druhy kriZenia jedincov. Pri AngleCrossover maji nové jedince
uhol rovny priemeru uhlov rodi¢ov — kriZenie priemerom:

(O‘; (Z],bl) ) ---(Zzs,bze)) X (5"(51,51)’ "'(226,1;26))

l
<@<zl,bl>,...<z26,b26>>,<

x+&), .~ -
R (58,53, 5)

Pri CutCrossover sa ndhodne zvoli index i a rodiCia si vymenia casti
chromozdému za tymto indexom:

(O(’(Zl,bl)""(Zi’bi)’(ziﬂ ’bi+l)’ "'(Z26,b26))
X
(5"(51,51)’---(Zi’l;i),<zi~+1 ’bi~+1)’ "'(ZZG,b~26))

l
(x, (Zl,b]))"'(zi’ bi)’(zi:-]’b;l)"“(256,1;26))’
(&>(Z~1,51)’---<Z~i’5f)>(zi+1’bi+1)’ ---(Zzé,bze))

KedZe vrcholy referencnej plochy su topologicky usporiadané v smere osi x

(po dizke listu vrtule), pri CutCrossover dochadza k vymene sivislych &asti
listov (obr. 6.6).

} /
. o /’o o ™ /'l
o / Fo) o / n
1 o . o 1 | o, .
o * / . L] u o
™ » ol e n | s/ @
. o i / L] n [ i f/ o
] L of ] u] . O u]
3 . /. o 3 4 !, ] o
o jitls 26 o hitly 2
7 7
» o n o n »
o] n ] o
1 o . | 1 ] o o
a . o [ ] [ | .
. L] Q o | | L] | ] .
. o . o n [ : .
3 ™ la o 3 o I .
[ ] s u] o . fo]
o Hl o A B

Obr. 6.6: priklad krizenia CutCrossover
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Navrhli sme 4 operatory mutécie. Pri AngleMutation sa k uhlu pripocitalo
ndhodne zvolené & z normdlneho rozdelenia pravdepodobnosti:

(06, (2, 5,) (230 bog) )= (@48, (2, by)s o (235 b)), 5= N (0,5)
Zabezpecilo sa, aby novy uhol zostal v intervale (0,1).
Pri GaussAllMutation vSetky vyvySenia z;boli upravené podla:

(0, (20 by) (206, Do) = (6, (2,48, B) s oo (206 B3 b)),
§=N(0,0),i=1,2,..26

Tato mutdcia modifikovala z; tak, aby nové z; boli z intervalu (-4, 4).

Pri Uniform3Mutation 3 nahodne zvolené vrcholy zmenili hodnotu gz;
rovnomerne nahodne z intervalu (-4, 4):

(0, (2. b)), (2, D)5 (255 0,) s o (24, D)5 o (256 D))
l
(o<,(zl,bl),...(zj.,bl.),...(Zj,bj),...(fk,bk),...(zmb%)),
Z,:R(—4,4),Zj:R(—4,4),fk=R(—4,4)
Pri PresenceMutation trom ndhodne zvolenym vrcholom bola bitovo
negovand hodnota b; (zmenila sa “pritomnost” vrchola v liste):

(0"(21,[91)’ "'(Zi’bi)’ "'(Zj’bj)""(Zk’bk)""(Z26,b26)>
{
(0, (205 oz 1= 8 (2 1=D ) (2 1= B ) o220 o)),

KriZenie Mutécia
AngleCrossover 10% PresenceMutation 10%
‘ AngleMutation 10%
50%
90% 30% GaussAllMutation
Uniform3Mutation

CutCrossover

Obr. 6.7: pravdepodobnosti operdcii kriZenia a mutdcie (PR)
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Pre kazdého jedinca populdcie nastdvala najprv operdcia kriZzenia s
pravdepodobnosfou 0,3 a ndsledne potom operdcia muticie s pravdepo-
dobnostou 0,7. Pri kriZeni bola s pravdepodobnosfou 0,9 zvolend opericia
CutCrossover, v zvySnych pripadoch i8lo o AngleCrossover. V pripade, Ze je
zvolend muticia, aplikuje sa  prdve jedna z wuvedenych 4 muticii.
Pravdepodobnosti GaussAllMutation, Uniform3Mutation, PresenceMutation,
resp. AngleMutation su 0,5; 0,3; 0,1 resp. 0,1 (obr. 6.7).

Operdtory krizenia a muticie si implementované tak, aby vysledny list
vrtule nepresahoval rozmery 10x8x8. To znamend, Ze pri konStrukcii modelu
vrtule v simulédtore nie je potrebné kontrolovaf rozmery listu vrtule. Preto
fitness kazdého jedinca je ur¢end aZz po ukonceni simuldcie — na rozdiel od
nepriamej reprezenticie.

6.2.4 Evolucia

Populécia obsahovala 200 jedincov. Na zaciatku evoludcie boli vSetky parametre
inicializované rovnomerne ndhodne z prislusnych definicnych oborov. Pri
selekcii rodicov sa pouZzival turnaj velkosti 2. Nova generdcia populécie bola
vytvorend generacnou vymenou s miernym elitizmom. Evolicia skoncila po
dosiahnuti 200. generacie.

6.3 Nepriama reprezentacia 11

List vrtule je vytvoreny pomocou krivej (triangulovanej) plochy v trojroz-
mernom priestore, ktord vychadza z referencnej plochy podobne ako pri
priamej reprezenticii. RozloZzenie vrcholov referencnej plochy je vSak menej
roztiahnuté (obr. 6.8). Pozicie vrcholov referencnej plochy v priestore su
upravené pomocou stromu transformdcii (podobny ako pri nepriamej
reprezentdcii). Vnutornymi vrcholmi stromu sd transformacné operacie —
posunutie a otoCenie. Listami stromu su indexy vrcholov referen¢nej plochy.
Transformdcie na ceste z korenia stromu do listu postupne (v danom poradi)
menia poziciu vrchola, ktory prislicha danému listu.

Delaunayova trianguldcia uréi mnoZinu trojuholnikov nad tymito vrcholmi,
ktorou definujeme krivi plochu listu vrtule. Delaunayova trianguldcia je
ndjdend pre vrcholy referencnej plochy este pred* aplikovanim transform4cii.

34 mame algoritmus na ziskanie Delaunayovej trianguldcie pre dvojrozmerny priestor, preto hladime
trianguldciu mnoZiny vrcholov referencnej plochy (a nie mnoZiny vrcholov uz posunutych v
trojrozmernom priestore)
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List kazdej vrtule obsahuje vSetkych 26 vrcholov, a preto je Delaunayova
trianguldcia pre vSetky vrtule rovnakd. Vrtule sa liSia v umiestneni a otoeni
trojuholnikov, ¢o sa dosiahne dpravou pozicii vrcholov trojuholnikov.

Referencna plocha

I I I ' I Vrchol >I<
4+ ]
A8 #13 18
2 x4 ®23 .
>x9 14 > 19
8 X2 x 24
'_g g
© 0 *A 10 15 » 20 -
7 X6
> X3 X 25
> 11 x16 x 21
2 T X 26 1
x12 X7 X 22
4 F i
0 2 4 6 8 10
X-suradnica

Obr. 6.8: rozloZenie vrcholov referencnej plochy v rovine XY (NR2)

Vrcholy referenénej plochy nie st roztiahnuté v obdiZniku 10x8 tak ako pri
priamej reprezentdcii (porovnaj obr. 6.4 a obr. 6.8). Dévodom je obmedzenie
velkosti listu vrtule na pomysleny kvader 10x8x8 a moznosf menif poziciu
vrchola volnejSie ako pri priamej reprezentdcii. Vrchol nie je iba kolmo
vyvySeny vzhladom na referenéni plochu, ale mdZe byt posunuty v Tubo-
volnom smere. Pri roztiahnutom rozloZeni vrcholov referencnej plochy by sa
Tahko mohlo staf, Ze aj menSie transformécie okrajovych vrcholov by sposobili
presahovanie daného kvadra.

6.3.1 Struktira jedinca

Genotypom jedinca je strom s velkosfou vetvenia 1-3 a s 26 listami. Vrcholy
stromu sd vyberané z mnoZiny F.

F = {Il, 12’ cee 1267 Rl, Tl, RZ’ TZ, R35 T3}’ kde
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R,(x,y,z,4) €(=0,5;-0,5)x(-0,5;0,5)x(=1;1)x(0;7), i=1,2,3
T,(dx,dy,dz) € (—0,5;0,5)x(—0,5;0,5)x(—1;1), i=1,2,3

R, reprezentuje otocCenie (rotate) okolo osi (x, y, z) o uhol «

T; reprezentuje posunutie (translate) podla vektora (dx, dy, dz)

I, I, ... Is st listami stromu. I; prislicha i-temu vrcholu referen¢nej plochy.
KaZzdy I; sa nachddza v strome prdave raz. Postupné aplikovanie transformécii
uloZenych vo vrcholoch na ceste z korefia stromu do listu I; na i-ty vrchol
referen¢nej plochy urci vyslednu poziciu prislusného vrcholu listu vrtule (obr.
6.9). Vrcholy R;, T; majd i synov. Parametre v transformacnych vrcholoch sa
rovnomerne ndhodne inicializuji z prislusnych intervalov pri vytvarani
pociatocnej populdcie. K ich zmene dochddza aj pocas mutécii jedincov.

referen¢na plocha

Obr. 6.9: vysledné umiestnenie vrcholu A plochy listu vrtule prisliichajiiceho
vrcholu referencnej plochy s indexom 12 (podla wuvedeného stromu
transformdcii)

Pri vytvarani modelu vrtule (fenotypu) podla uvedeného genotypu sa
vypocitaju stradnice 26 vrcholov v trojrozmernom priestore, ktoré su vrcholmi
trojuholnikov urcujicich krivd plochu listu vrtule. Referen¢nd plocha je
naklonend o 18° z horizontdlnej polohy, aby sa naznacil Ziadany smer rotacie
vrtule. Overi sa, ¢i rozmery listu vrtule nepresahuji rozmery 10x8x8. Ak
presahuju, simuldcia sa nespusfa a jedincovi je priradend nulova fitness.

6.3.2 Genetické operatory

Z. definicie genotypu jedinca vyplyva, Ze vypisanim listov (I;, L, ... L) po
prehl'adani Tubovolného stromu do hlbky ziskame jednu z 26! permutécii. Tato
vlastnost stromov musi byf zachovand pocas celej evolicie. Pri inicializ4cii
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pociatocnej populdcie sa konStruuji ndhodné stromy s 26 réznymi listami. Pri
Standardnom™ stromovom kriZeni a mutdcii by v§ak mohli vznikndf stromy s
viac alebo menej listami a/alebo duplicitnymi alebo chybajicimi listami —
vypis listov stromu by nebol permuticiou. Pri kombinatorickych optimali-
zacnych problémoch [12], kde jedinec predstavuje jednu z permutacii objek-
tov™°, sa preto pouZivaju operdtory kriZenia a mutacie, ktoré:

- vytvéraji nové jedince tak, aby nenaruSili podmienku zachovania permu-
tacie
- vytvoria nové jedince pomocou Standardnych operdtorov a ndsledne

aplikuju opravné procedury, ktoré z novovytvorenych jedincov vytvoria
permutacie

My sme pri navrhu operdtorov zvolili prvy uvedeny spOsob. Evolu¢ny
algoritmus aplikoval jeden druh kriZenia — SwapCrossover. V stromoch oboch
rodi¢ov sa ndhodne zvolilo po jednom vrchole. Tieto vrcholy si vymenili svoj
obsah — transformac¢nu informéciu. Nésledne si ¢o najviac ich transformaénych
synovskych vrcholov podobne vymenilo svoj obsah (obr. 6.10).

Obr. 6.10: priklad kriZenia SwapCrossover

35 pozri Genetické programovanie v kapitole Evolu¢né algoritmy
36 napriklad TSP — problém obchodného cestujiceho [12]
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Na mutdaciu jedinca boli k dispozicii 4 rozne operatory. Pri ContentGauss-
Mutation sa v nahodne zvolenom vrchole stromu upravili parametre
transformdcie podla normalneho rozdelenia pravdepodobnosti (0=0,1):

R (x,y,z,&) & R (x+N(0,0),y+N(0,0),z+N(0,20),x+N(0,0))
T (dx,dy,dz) = T,(dx+N(0,0),dy+N(0,0),dz+N(0,20))

Pri ContentUniformMutation sa v nihodne zvolenom vrchole upravili
parametre transformdcie rovnomerne ndhodne (ako pri inicializécii):

RJ-(X,}/,Z,O‘) - RI(R(_()’S’O’S)’R(_O’S’095)9R(_1’1)9R(09Tr))
T, (dx,dy,dz) = T,(R(-0,5;0,5),R(~0,5;0,5),R(—1;1))

Pri SwapSubtreesMutation st ndhodne zvolené 2 vrcholy stromu, ktoré sa
spolu s ich podstromami navzdjom vymenia. Jeden zo zvolenych vrcholov
nesmie byt potomkom druhého. Je to jedind mutécia, ktord meni Struktdru
stromu. SwapLeavesMutation je Specidlnym pripadom predoSlej muticie —
zvolia sa ndhodne 2 listy, ktoré sa vymenia. Tato mutdcia vlastne predstavuje
vymenu celych postupnosti transformécii aplikovanych na vrcholy referenc¢ne;j
plochy prislichajice danym listom.

SwapLeavesMutation 10%

KriZenie,

Mutécia
ContentUniformMutation

Obr. 6.11: pravdepodobnosti operdcif krizenia a mutdcie (NR2)

V kazdej iterécii evolu¢ného algoritmu kazdy jedinec v populécii podstipil
bud kriZenie, alebo muticiu (paralelny pristup). Opericia kriZzenia nastdvala s
pravdepodobnostou 0,3 a operdcia mutidcie s pravdepodobnostou 0,7. V
pripade, Ze je zvolend mutdcia, aplikuje sa prave jedna z uvedenych 4 mutécii.
Pravdepodobnosti ContentGaussMutation, ContentUniformMutation, Swap-
SubtreesMutation, resp. SwapLeavesMutation si 0,4; 0,2; 0,3 resp. 0,1 (obr.
6.11).
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6.3.3 Evolucia

Pociato¢nd populdcia (200 jedincov) bola vytvorend generovanim
ndhodnych stromov s 26 listami. DalSie parametre evolu¢ného algoritmu boli
rovnaké ako pri predoslych reprezentaciach.
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7 Vysledky

Pre kazdi reprezentaciu sme vykonali 11 evolu¢nych vypoctov pri pevne
danych nemennych parametroch. Kazdd evoldcia trvala 200 generdcii”,
velkost populécie bola 200 jedincov.

Vyvoj fitness jedincov
(priemer vsetkych behov)

1100 T T T T T T

NR: najlepsi
1000 | NR: priemerny -------- ]
PR: naj|epsi
900 PR: priemerny --—------ ]
NR2: najlepsi
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Obr. 7.1: vyvoj fitness najlepsieho jedinca a priemernej fitness populdcie (v
zavislosti od poctu generdcii)

Nepriama reprezentidcia I (NR) vytvdrajica vrtule pomocou stavebnych
jednotiek (kapsul) dosahovala priemernd najlepSiu fitness (154,69) podstatne
mensiu ako priama reprezenticia (PR) (fitness = 688,77) a nepriama reprezen-

37 s vynimkou piatich evoltcif pri priamej reprezentacif, ktoré skon¢ili medzi 193. a 200. generaciou
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tdcia II (NR2) (fitness = 743,89), ktoré pouzili krivi plochu na definovanie
tvaru listu vrtule (obr. 7.1).

Ukéazku niektorych z najlepSich vrtdl prvej a poslednej generécie vybranych
evoliicif moZno vidief na obr. 7.2 — 7.4 a v prilohe B. Citatel si uréite viimne,
Ze naevolvované vrtule sa nepodobaju skutoénym veternym vrtuliam, ale skor
vyzeraji ako lodné vrtule. Vzhladom na pouzZity fyzikdlny model
nezohladiiujuci aerodynamické a materidlové vlastnosti danej vrtule by bolo
trufalé ocakdvaf ndjdenie vrtule podobnej skutocnej veternej vrtuli. To ani
nebolo cielom. Ciefom bolo preskimaf rdzne reprezenticie objektov z
hladiska evolu¢nych vypoctov.

fitness=2,3 fitness=214
Obr. 7.2: fitness a tvar najlepSej vrtule v prvej a poslednej generdcii — NR2

Nizku dosiahnutu kvalitu (fitness) vrtdl pri NR moZno vysvetlif tym, Ze
evolucia zacinala s malymi stromami. Strom urcoval umiestnenie kapsul
vzhl'adom na os otdCania vrtule a malé stromy vytvorili malé vrtule s malym
momentom zotrvacnosti a malou schopnosfou prijat energiu vetra z celého
veterného koridoru (rozkrutili sa na nizku uhlovu rychlost, boli l'ahké, teda ich
rotacnd energia bola nizka). Po¢as evolicie musela vrtula “vyrdst” na celd
Sirku koridoru. V tomto smere boli PR a NR2 zvyhodnené, lebo od zaciatku
evolucie mohli prijaf viac energie (list vrtule bol od zaciatku dostato¢ne velky)
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a zamerali sa preto hlavne na ndjdenie vhodného tvaru. Aj po roztiahnuti listu
pri NR na maximdlnu povolent dlzku nedosahuje vrtula vysoku kineticku
rotacnu energiu, lebo sa nedokaZze rozkriitif na dostatocnu rychlost.

fitness=168 fitness=671

Obr. 7.3: fitness a tvar najlepSej vrtule v prvej a poslednej generdcii — PR

fitness=68 fitness=894

Obr. 7.4: fitness a tvar najlepSej vrtule v prvej a poslednej generdcii — NR2
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Dovodom nizkej uhlovej rychlosti je tvar a velkost plochy nabeZznej hrany listu,
ktora je kvoli pouzitiu kapsul znacne velkd a kladie velky odpor pri rotacii
vrtule.

Vyvoj fithess jedincov
(priemer vsetkych behov)
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Obr. 7.5: vyvoj fitness najlepsieho jedinca a priemernej fitness populdcie (v
zavislosti od poctu ohodnotenych jedincov)

Na obr. 7.5 je zobrazeny vyvoj fitness v zdvislosti od poctu ohodnotenych
jedincov. Rozdiel v poc¢te ohodnotenych jedincov (graf pre PR konci skor ako
NR a NR2) je spésobeny charakterom vytvdrania novej generdcie populécie.
Pri PR sa pouziva sekvencnd pravdepodobnostnd aplikdcia zvoleného
operatora kriZenia a zvoleného operdtora mutédcie. Pri danych pravdepodob-
nostiach (p = 0,3 pre kriZenie a p = 0,7 pre muticiu) boli niektoré jedince aj
krizené aj mutované a iné zostali nezmenené. V kazdej iterdcii genetického
algoritmu bolo vytvorenych v priemere okolo 160 novych jedincov, do poctu
200 ich doplnili jedince, ktoré uz boli ohodnotené v predchadzajicej iterécii.
Pri nepriamych reprezentidciach (NR a NR2) sa pouzivalo genetické progra-
movanie s paralelnym aplikovanim operdtora kriZzenia a operdtora mutacie.
Kazdy jedinec bol bud krizeny (p = 0,7) alebo mutovany (p = 0,3). V kazdej
iteracii tak vzniklo 200 novych jedincov. Mohlo by sa zdat, Ze v tomto smere
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NR a NR2 prehladali vicsi priestor jedincov, avSak treba pripomentf, Ze pri
kriZzeni a mutacii stromovych Struktir v genetickom programovani vznikali aj
jedince, ktoré nespliiali rozmerové kritérium. Vznikali jedince, ktoré nepatrili
do priestoru povolenych tvarov listu vrtule. Tieto jedince boli ohodnotené
nulovou fitness. Na obr. 7.6 je ukazka profilu populédcie v poslednej generacii
vybranych evolicii. Jedincov s nulovou fitness pri NR a NR2 je okolo 50.
Mensi pocet novovytvorenych jedincov pri PR je kompenzovany menSim
poctom legédlnych z 200 novovytvorenych jedincov pri NR a NR2. Vyslednd
velkost prehladaného priestoru pocas 200 genericii je teda pre vSetky
reprezentdcie podobnd.

Vysledky individudlnych evolicii su zhrnuté v grafe na obr. 7.7. Ukazuju
fitness najlepSieho jedinca v danej evolicii a priemernd fitness populacie spolu
so Standardnou odchylkou. Graf na obr. 7.8 je modifikaciou grafu na obr. 7.7 —
priemer a Standardnd odchylka su uréené iba z legélnych jedincov v populécii
(s nenulovou fitness).

Profil populacie v poslednej generacii

1100 T T Ll T T T 1 T 1
NR [
1000 PR A
NR2 O

Fitness

: )
0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Index jedinca

Obr. 7.6: profil populdcie v poslednej generdcii (idaje z evoliicie s
najlepsou dosiahnutou priemernou fitness)
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Vysledky evolucnych vypoctov - posledna generacia
(usporiadane podla priemernej fitness)
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Obr. 7.7: vyslednad fitness najlepsieho jedinca a priemernd fitness populdcie
(spolu s odchylkou) pre vsetky evoliicie
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Obr. 7.8: vyslednd fitness najlepsieho jedinca a priemernd fitness populdcie
(spolu s odchylkou) ak zohladrniujeme len legdlne jedince (s nenulovou fitness)
pre vsetky evoliicie
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Na zdklade uvedenych vysledkov méZeme konStatovat, Ze pri PR velka Cast
populécie skonvergovala do optima a priemernd fitness populdcie je vysSia ako
pri NR2, takisto Standardnd odchylka je menSia — populécia je homogénnejsia.
Tato skutocnost je pozorovatelnd aj na obr. 7.6 (sklon grafu — distribuicia

jedincov s roznou fitness).

dosiahnutie 70% 80% 0%
vyslednej fitness | vyslednej fitness | vyslednej fitness

NR 107 133 164

PR 27 42 80

NR2 82 108 142

Tab. 7.1: Rychlost konvergencie fitness najlepsieho jedinca — generdcia,
kedy sa dosiahlo % vyslednej fitness

Rychlost konvergencie (tab. 7.1) je pri NR najnizsia. PR konverguje vyrazne
rychlejSie ako NR2 — v 80. generacii dosahuje PR uz 90% vysledne;j fitness.
Na druhej strane vyvoj najlepSej a priemernej fitness (obr. 7.1, resp. obr. 7.2)
naznacuje, Ze NR2 ma vicsiu tendenciu rést aj v dalSom pokracovani evolicie
(po prekroceni 200. generacie) na rozdiel od PR.

Z vizualneho hladiska (obr. 7.3 a 7.4) sa PR a NR2 podobné, pri NR2 ma
krivd plocha konsStantne 26 vrcholov, pri PR je plocha vplyvom menSieho
poctu vrcholov jednoduchSia. Pri niektorych vrtuliach je pozorovatelné
“zneuzitie” vac¢Sieho poctu vrcholov pritomnych v liste na vytvdranie ploch v
“zavetri” listu, ktoré prispievaju k zvySovaniu hmotnosti listu a momentu
zotrvacnosti vrtule. Tym sa zvySuje kinetickd energia vrtule, aj ked je uhlovd
rychlost nizSia. VoInejSie umiestiiovanie vrcholov pri NR2 umoZnilo zvicsit
plochu listu vrtule v blizkosti loziska. List vrtule pri PR bol viac obmedzeny
rozloZenim vrcholov referencnej plochy.

Pri PR uhol naklonenia referencnej roviny (sucast genetickej informécie
jedinca) konvergoval k hodnotdm okolo 10° (pri NR2 sme pouZzivali pevny
uhol naklonenia 18°).

Pri evoluénych vypoctoch predchadzajucich naSe experimenty sme hladali
vhodné nastavenia parametrov evolu¢ného algoritmu a genetickych operatorov.
VyskuSali sme menif velkost turnaja. Ukédzalo sa, Ze vicSie turnaje (>3)
sposobovali pred€asnd konvergenciu populdcie. Turnaj velkosti 2 sa ukdazal
najlepsi pri pomerne malej populécii 200 jedincov — zabezpecil prehladavanie
vicSieho priestoru jedincov. Pri evolucii NR sme v vyskusali viaceré genotypy

.....

stromu zmengovalo hibku stromov. Pozicie kapsl tvoriacich list vrtule tak boli
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ovplyvnené mensSim poctom transformdcii a kapsule sa nedostali dostato¢ne
daleko od loziska vrtule — vrtula nepokryla celd Sirku veterného koridoru.
Preto sme nakoniec obmedzili velkost vetvenia maximélne na 3.

7.1 Zhrnutie

Pri experimente s nepriamou reprezenticiou (NR) pomocou VRML
navrhnutou Ebnerom sme potvrdili jej schopnost evolucie. V podstate z nicoho
(Ien zhluk niekolkych kapsul koncentrovanych v osi otdcania) dokdzala
pomocou Standardnych operatorov kriZzenia a muticie vznikndf vrtula
pokryvajica celd Sirku veterného koridoru s tvarom umoZiujicim rozkritif
vrtulu na istd rychlost. Hlavnym prinosom experimentu s touto reprezentdciou

bolo overenie vysledkov Ebnerovho experimentu.

Nové reprezentdcie vyuZzivajice krivd plochu na konStrukciu listu vrtule sa
ukazuju lepSie z hladiska dosahovanej fitness vrtule. Experimenty potvrdzuja
vhodnost novych reprezentacii, navrhnutych genetickych operatorov a ich
parametrov. Nastavenie parametrov operdtorov a parametrov evolu¢ného
algoritmu bolo vysledkom mnohych evolu¢nych vypoctov predchddzajicich
samotné experimenty.

Napriek roznosti v spdsobe mapovania genotypu na fenotyp (priamy vs.
nepriamy), v pouZzitom evoluénom algoritme (geneticky algoritmus vs. gene-
tické programovanie) a aplikovanych operatorov krizenia a mutacie mdZeme
porovnavat priamu (PR) a nepriamu (NR?2) reprezentdciu. NR2 napriek vicsej
odchylke pri 11 wuskuto¢nenych evolicidch dosahuje vyS$Siu priemernd
najlep$iu fitness. Statisticky sme pomocou t-testu potvrdili, Z¢ v naSich
experimentoch NR2 dosahuje lepSie vysledky ako PR (t = 2,29).

PR poskytuje rychlejSie relativne dobré vysledky, ale rychlo konverguje do
lokélneho optima, z ktorého md mald Sancu tniku (populdcia je Casom velmi
homogénna). Pri¢inou mo6ze byt lokédlny charakter mutacii, ktoré neumoziuju
vicsie skoky pri prehladdvani priestoru.

NR2 mé vicSiu explorativnu silu — prehladdva Sir§i priestor jedincov
(r6znorodost populécie v priebehu evolicie) a to umoziiuje ndjdenie jedincov s
vysSou fitness. Konverguje pomalSie ako PR, ale pri dlhSich evoliciach
nachddza lepsie rieSenia. Potencidlnu vyhodu tejto reprezenticie predstavuje
komprimovana informdacia uloZend v stromovej Strukture. Tato informacia
urcujuca fenotypické vlastnosti je hierarchicky organizovand. Operdtor mutécie
modifikdciou vhodnej casti stromu umoZziuje velké fenotypické zmeny
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jedincov, ¢im sa sustreduje na “prieskumné” prehladdvanie priestoru jedincov.
Modifikaciou inych Casti stromu sa vie zase zamerat aj na upravy malych Casti
jedinca (listu vrtule), pricom neovplyviiuje iné. Dosledkom je vicsia flexibilita
nepriamej reprezentdcie. Tato vlastnost zabrafiuje neziadicim konvergencidm
v lokdlnom optime.

Na zéklade uskutonenych experimentov vSak nemoZno vo vSeobecnosti
povedaft, Ze nepriama reprezenticia je pre evoluéné vypocty lepSia ako priama.
Vzidy zalezi od konkrétneho problému. Existuje vela priamych a nepriamych
reprezentdcii, ktoré by sme pri danom probléme mohli pouzif. Medzi nimi su
aj vhodné, aj nevhodné reprezenticie.

7.2 Prinos distribuovaného systému

Prinos distribuovaného systému je bezpochyby velky — umozZnil praktické
nasadenie evolu¢nych algoritmov na rieSenie redlneho problému.

Pri kaZzdom experimente sme mali k dispozicii desiatky pocitacov (najmi v
pocitacovych ucebniach). Slave program mohol byt spusteny alebo zastaveny v
Tubovolnom okamihu, neovplyvnilo to evolu¢ny vypocet. Pocet paralelne
pracujucich slave-ov bol premenlivy a zdvisel napriklad od dennej doby. V
no¢nych hodinich sa pocet beziacich slave programov vySplhal nad 200.

Pri evolu¢nych vypoctoch s NR* najlepsi slave dokézal ohodnotif v
priemere za hodinu 42,58 jedincov, priemerny slave 35,13 jedincov. Jedna
evolucia vyZadovala ohodnotenie 40 000 jedincov (200 jedincov pocas 200
generdcii). NajlepSiemu slave-ovi by to trvalo vySe 39 dni, priemernému slave-
ovi vySe 47 dni. Vdaka distribuovanému systému, ktory zapojil do vypoctu
niekedy az vySe 200 slave-ov, sme ziskali vysledky 11 evolucii do Styroch dni.

Graf na obr. 7.9 zobrazuje pocet paralelne beziacich slave-ov a sihrnné Casy
vypoctu pocas 11 paralelne vykonavanych evoldcii (NR). Krivky sihrnnych
Casov maju vacsi sklon, ked je vicsi pocet slave-ov (stuhrnny cas rastie
rychlejSie, ked pracuje paralelne viac slave-ov). Za 75 hodin vypoctu bol
celkovy Cas vyuZzitych vypoctov (useful time) vSetkych slave programov vicsi
ako jeden rok.

38 simuldcia vrtule konstruovanej pomocou kapsul bola pri vi¢Som pocte kapsul ¢asovo ndroc¢nejsia ako
vrtule konstruovanej pomocou krivej plochy
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Obr. 7.9: sithrnny cas 11 evoliicii s reprezentdciou NR

Master program vykondva evolu¢ny algoritmus po iterdcidch — generaciach.
Aby vytvoril novu generdciu populdcie, musi najprv ziskat hodnotu fitness pre
kazdého novovytvoreného jedinca. VSetkych novovytvorenych jedincov posle
do databazy a caké na ich ohodnotenie slave programami. Pri vela paralelne
pracujucich slave-och dochddza v kaZdej iterdcii po Case k zamestnaniu
vSetkych slave-ov na poslednych par jedincov (“koniec generdcie”) — vyslednu
fitness jedinec ziska ale len od jedného slave-a. Cas vypoctu tohto slave-a sa
oznaCuje ako vyuZity as (useful time). Cas vypoétu ostatnych slave-ov sa
oznacuje ako zbyto¢ny Cas (useless time). Po ohodnoteni vSetkych jedincov
master program nacita z databdzy tieto hodnoty fitness, vykond jednu iterdciu
evolu¢ného algoritmu a odosle novi populdciu neohodnotenych jedincov do
databazy. Za ten Cas slave programy cCakaji — zvySuje sa Cas necinnosti (idle
time). Pomer

( Z useful time)
(D useful time+ Y, uselesstime+ Y, idle time)

vyjadruje efektivitu paralelizmu (utilization).
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Obr. 7.10: Utilization - efektivnost paralelizmu

Graf na obr. 7.9 zobrazuje utilization pre 1, 5 a 10 sibeZnych evolicii*.
Paralelne vykondvané evolicie pouZzivaju td istd tabulku v databidze na
zverejnenie neohodnotenych jedincov. Kazdy slave program tak modze
ohodnocovat jedincov vSetkych evolicii. Zmyslom sibeznych evolicii je
elimindcia javu “konca generdcie”. Ak master program jednej evolicie ¢aka uz
iba na par jedincov, nezamestniva zbytocne vela slave programov na tychto
par jedincoch. VicSina slave-ov ohodnocuje v tom case jedincov inych
evolucii. Dosledkom je vysSia utilization. Pri naSich experimentoch sme
dosahovali utilization 85-90%.

39 rovnaky typ evolidcii — napr. vSetky evolicie s NR2
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8 Zaver

Evolu¢ny dizajn hladd optimalne tvary objektov aplikovanim evolu¢nych
metdd. Vyznaénou poduilohou v evoluénom dizajne je navrhnutie vhodnych
reprezentécii pre tieto objekty.

Reprodukovali sme experiment Marca Ebnera [1], implementovali sme
jednu nepriamu reprezentidciu pomocou scénického grafu VRML. Podobne
ako Ebner sme sa sustredili na konkrétny priklad evolicie vrtule veterného
mlyna. Navrhli a implementovali sme 2 nové reprezenticie trojrozmernych
objektov vyuZivajice komplexnejSiu konStrukciu trojrozmerného objektu
pomocou krivej plochy. Pre navrhnuté reprezenticie sme vytvorili Specifické
genetické operatory. Ohodnotenie jedinca v evolu¢nom algoritme vyZzadovalo
simuldciu fyzikdlneho modelu prudenia vzduchu cez prislusni vrtul'u.

V experimentoch sme sa snaZili porovnaf uvedené reprezentacie z viacerych
hladisk — vhodnosti pre evoluiciu, vyslednej dosahovanej fitness a rychlosti
konvergencie. VSetky tri reprezenticie potvrdili vhodnosf pre evolucné
vypocty, nepriama reprezenticia pomocou krivej plochy dosahovala najvyssie
hodnoty fitness jedincov (najkvalitnejSie vrtule), priama reprezenticia
pomocou krivej plochy konvergovala najrychlejsie.

Predstavenim a detailnym popisom uvedenych experimentov sme citatefovi
pribliZili postupy systematického rieSenia komplexnych problémov evolu¢nymi
algoritmami. Na prekonanie netinosnej Casovej zloZzitosti evoluénych vypoctov
sme implementovali distribuovany systém.

Zdaleka sme nevycCerpali problematiku priamych a nepriamych reprezen-
tacii. Dosiahnuté vysledky s nasimi reprezentdciami tieZ nemozno zovSeobec-
nif na porovnanie priamych a nepriamych reprezenticii v evoluénych
algoritmoch. Tato praca vSak mdZze sluzif ako vychodiskovy bod pre dalsi
vyskum. Je mozné pokracovat skimanim modifikacii uvedenych reprezentéacii
(iné rozloZenie a rdzny pocet vrcholov referen¢nej plochy, mozné dynamické
priddavanie vrcholov na vyladenie casti listu vrtule, vécSie stromy s
obmedzenymi transformac¢nymi vrcholmi a pod.), alebo navrhnutim novych
reprezentécii. Dalej by bolo zaujimavé pouZivat detailnejsi a fyzikdlne
korektnejSi model pridenia vzduchu cez vrtulu opierajici sa o tedriu
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aerodynamiky a materidlové a konStrukéné vlastnosti vrtule (zruSenie nasho
predpokladu absolitnej pevnosti a neforemnosti materidlu vrtule). Takyto
model by vSak vyZadoval iny simuldtor. NaSa fitness funkcia — maximdlna
dosiahnutelnd kinetickd energia pri danom vetre — by sa dala modifikovat tak,
aby upustila od poziadavky neustileho rovnomerného vetra, pripadne by
uvazovala iné atribity: mnoZstvo pouZitého materidlu, zloZitost konStrukcie a
pod.

Dalifm moZnym pokratovanim priace by mohlo byf overenie vlastnosti
naSich reprezentacii pri konStrukénych tlohdch v inych doménach evolu¢ného
dizajnu (napriklad hladanie tvaru stabilného stojanu, hladanie tvaru optimal-
neho zberaca objektov z plochy a iné).
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Priloha A

Delaunayova triangulacia

Obr. A.1: priklad Delaunayovej trianguldcie mnoziny 100 vrcholov
(prevzaty z [28])

Trianguldcia mnoZiny vrcholov V (v dvojrozmernom priestore) je mnoZina
trojuholnikov

ktorych vrcholy tvoria mnoZinu V
ktoré sa navzdjom nepretinajd
ktorych zjednotenie tvori konvexny obal mnoZiny V.

Existuje exponencidlne vela trianguldcii mnoZiny V. V tejto kapitole opiSeme
Specidlnu trianguldciu, ktord ma dobré vlastnosti. Pre danii mnoZinu vrcholov
V existuje jedind, za predpokladu, Ze Ziadne 4 vrcholy neleZia na jednej
kruZnici.

Delaunayova trianguldcia mnoZziny vrcholov V je trianguldcia, v ktorej
kazda hrana je delaunayovskd. Hrana (u,v) je delaunayovskd, ak existuje
prazdny kruh (neexistuje vrchol vnitri kruhu), na ktorého obvode sa
nachadzaji body u a v.
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Uvedieme niekolko liem a viet bez dokazu (dokazy mozno ndjst v [20]),
ktoré su zdkladom jednoduchého algoritmu, ktory generuje Delaunayovu
triangulaciu.

Veta (dvojrozmerny priestor): Ak Ziadne 4 vrcholy mnoZiny V neleZia na
jednej kruZnici, tak mnozina vSetkych delaunayovskych hran je rozkladom
konvexného obalu mnoZziny V a tvori Delaunayovu trianguldciu mnoziny V.

- S S
S~V

»

Obr. A.2: hrany konvexného obalu siu delaunayovské

Lema I: Kazda hrana konvexného obalu je delaunayovska (obr. A.2).

N\

AN

Obr. A.3: delaunayovské trojuholniky

Lema 2: Pre kazdy trojuholnik Delaunayovej trianguldcie existuje prazdny
kruh, na ktorého obvode lezia vrcholy trojuholnika (takyto trojuholnik
nazyvame delaunayovsky (obr. A.3)).

Lema 3: Kazda hrana spdjajica vrchol s jeho najblizSim susedom je delau-
nayovska.

Lema 4: Nech T je trianguldcia mnoZiny V. Ak kaZzdy trojuholnik triangu-
lacie T je delaunayovsky, tak kazda hrana triangulacie 7 je delaunayovska.

Hrana e je lokdlne delaunayovskd, ak je delaunayovskd vzhladom iba na dva
trojuholniky, ktorych je spolo¢nou hranou.
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Lema 5: Nech e je hrana trianguldcie mnoziny V. Bud je e lokalne delau-
nayovskd, alebo e je prelozitelna a hrana, ktora vznikne preloZenim hrany e je
lokdlne delaunayovska.

Q

Obr. A.4: lokdlne delaunayovskd hrana (vlavo)

Algoritmus (Delaunay Flip Algorithm):
1 Nech V je mnozina vstupnych vrcholov.
2 Vytvor 'ubovolni trianguldciu 7 mnoZiny V.
3 Pokym vSetky hrany trianguldcie T nie su delaunayovskej, opaku;:

3.1 N4jdi nedelaunayovsku hranu, ktord je preloZiteI'nd a preloz ju.

Lema 6: Ak T je trianguldciou mnoZiny V so vSetkymi hranami lokdlne
delaunayovskymi, tak potom 7 je delaunayovskou trianguldciou mnoZiny V.

Dosledok: Ak trianguldcia obsahuje nedelaunayovski hranu, potom obsahu-
je aj hranu, ktora nie je lokdlne delaunayovska. A teda algoritmus sa zastavi po
kone¢nom pocte krokov.

Uvedeny algoritmus ma Casovi zlozitost O(n’). Pri implementacii sme
vyuzili triangula¢nid kniZnicu [19], ktord obsahuje efektivnejs$i algoritmus s
casovou zlozitosfou O(n logn). Této zlozitost sa dosiahne pouZitim metddy
Divide-and-Conquer. Ukédzali sme algoritmus, ktory zastavi a pri zastaveni
vSetky hrany trianguldcie st delaunayovské. Teda algoritmus generuje pre
T'ubovoIni mnozinu vrcholov V Delaunayovu trianguléciu.

Medzi dobré vlastnosti Delaunayovej trianguldcie patria:

- maximalizuje minimalny uhol. V porovnani s inymi trianguldciami,

.....

uhol T'ubovolnej inej triangulécie
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- minimalizuje obvody trojuholnikov

- minimalizuje sa najvicSia opisanad kruznica I'ubovoIného trojuholnika,
vdaka tomu vyzeré triangul4cia “rovnomernejSie”
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Priloha B

fitness=149

fitness=137

de &

fitness=167 fitness=170

Obr. B.1: vrtule v poslednej generdcii vybranych evoliicii - NR
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3

fitness=588 fitness=647
fitness=660 fitness=682

Obr. B.2: vrtule v poslednej generdcii vybranych evoliicii - PR
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i do

fitness=606 fitness=739
fitness=748 fitness=891

Obr. B.3: vrtule v poslednej generdcii vybranych evoliicii - NR2
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