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Abstrakt

Praca sa zaobera porovnanim optimalizacie pouZitim jednoduchého a paralelného
genetického algoritmu. Ako optimaliza¢né problémy boli vybraté nastavenie
rozmerov tepelnej jednotky a kalibracia modelu budovy. Ked’Ze simulacia danych
modelov je vypoc¢tovo aj Casovo narofna, je vhodné zniZit'® pocet potrebnych
vyhodnoteni tucelovej funkcie (fitness funkcie). To moZno dosiahnut’ vyuZitim
paralelnych genetickych algoritmov. Genetické algoritmy aich paraleliziacia boli
implementované v Matlabe a simuldcia modelov prenosu tepla, ktoré su sucast'ou
ucelovej funkcie, bola prevedena v Comsol Multiphysics.

1 Uvod

Genetické algoritmy (GA) st efektivnou stochastickou optimalizacnou metddou, ktora
napodobiiuje prirodny proces evolucie [1]. Napriek pokroku v oblasti genetickych algoritmov sa stava,
ze rieSenie uviazne v lokalnom extréme a doba vypoctu je prili§ dlha. Zvlast' v pripade optimalizacie
zlozitejSich systémov alebo modelov, ktorych simulacia trva dlhy ¢as. V takychto pripadoch je vhodné
a niekedy aj potrebné zredukovat’ pocet vyhodnoteni ticelovej funkcie (fitness funkcie) GA.

Existuje niekol’ko spdsobov ako zlepsit GA. Najbeznej$im je vhodné nastavenie GA. AvsSak
zvolit’ parametre GA tak, aby bol schopny rychlo konvergovat’ ku globalnemu extrému, je narocné
aniekedy az nemozné. Preto d’alSou mozZnostou je pouzitie paralelizicie. Paralelné genetické
algoritmy st schopné zlepsit’ vykon jednoduchych genetickych algoritmov s jednou populaciou [2].

Tento clanok prezentuje praktické porovnanie pouzitia jednoduchého genetického algoritmu
(SGA) s jednou populéciou a paralelného genetického algoritmu (PGA) s populaciou rozdelenou do
niekol’kych vzajomne prepojenych subpopulécii.

2 Paralelné genetické algoritmy

V PGA je evolucia rozdelena medzi niekol’ko viac-menej izolovanych subpopulacii, kde prenos
genetickej informacie medzi tymito subpopulaciami ma délezity vplyv na priebeh a urychlenie
evolu¢ného procesu. V naSom pripade bola paralelizacia implementovana na jednom procesore. Pri
eventualnej implementacia na viacerych procesoroch je predpoklad d’alSicho zvysenia vypoctového
vykonu a urychlenia evoluéného procesu.

Porovnavané boli SGA s 50-timi jedincami v populacii a PGA v 5-timi subpopuldciami o 10-
tich jedincoch. Migracia bola realizovand nahradenim nahodne (okrem najlepsieho) zvoleného jedinca
v cielovej subpopulacii kopiou najlepSieho jedinca zo zdrojovej subpopulacie (tzv. best-random
stratégia) podla zvolenej PGA struktiry kazdGi 5-tu generdciu. Struktira spominaného PGA je
znazornena na Obr.1. [3].



Obrazok 1: Pouzita PGA Struktara

Geneticky algoritmus, ktory bol pouzity v kazdej subpopulacii PGA a v SGA bol nasledovny:

Néhodn4 inicializacia populacie a vypocet fitness funkcie.
Vyber jedincov:
a. Najlepsi jedinci st bezo zmien skopirovani do novej populacie — Popl (2 vPGA a 5
v SGA)
b. Néhodny vyber skupiny jedincov, ktori su skopirovani bezo zmien do novej populécie —
Pop2 (4 v PGA a 30 v SGA).
c. Turnajovy vyber skupiny rodicov — Pop3 (4 v PGA a 15 v SGA).
3. Mutécia a krizenie v skupine rodicov (Pop3) s mierou globalnej mutacie 0.02, mierou lokalnej
mutacie 0.02 a pravdepodobnost’ou krizenia 0.75 — Pop3*
4. Zoskupenie Popl, Pop2 and Pop3* do novej populacie.
5. Vypocet tcelovej funkcie novej populacie.
6. Ak nie st splnené ukoncovacie podmienky, skok na krok 2.
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3 Experimenty

V prvom experimente boli optimalizované rozmery tepelnej jednotky (radiatora) umiestneného
v miestnosti. Simulacia modelu prenosu tepla v miestnosti bola realizovana v Comsol Multiphysics
pouzitim FEM Struktar [4]. Model miestnosti je znazorneny na Obr.2. SGA a PGA boli
implementované v Matlabe.
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Obréazok 2: Model miestnosti v Comsole. Obrazok 3: Simulécia najlepSieho rieSenia tepelnej jednotky.

Cielom experimentu bolo porovnat’ vykonnost SGA a PGA. Jedinec populacie predstavoval
refazec troch parametrov (vyska, $irka, hibka) a fitness funkcia bola reprezentovana ako rozdiel
simulovanej a pozadovanej teploty (294K alebo 21°C) [4]. Porovnavala sa konvergencia fitness
funkcie - ¢ize priebeh hodnoét fitness funkcie najlepSieho jedinca v SGA populdcii, resp. najlepsSieho
jedinca zo vSetkych subpopulécii PGA.

Na Obr.4 je znazorneny priebeh hodnét v zavislosti od poétu generacii, na Obr.5 v zavislosti od
poctu vyhodnoteni fitness funkcie. Zobrazenie v zavislosti od poctu vyhodnoteni fitness funkcie nam
presnejSie vykresluje potrebny vypoctovy vykon pre dany algoritmus. Kazdy graf reprezentuje
priemer 5-tich behov evolu¢ného algoritmu. Pocty vyhodnoteni fitness funkcie potrebnych k najdeniu



najlepSieho rieSenia pre SGA a PGA su uvedené v Tab.l. Na Obr.3 je znazornena simuldcia
optimalizacie rozmerov tepelnej jednotky najlepsie najdeného jedinca.

Tabul’ka 1: POCET VYHODNOTENI FITNESS FUNKCIE POTREBNYCH K NAJDENIU NAJLEPSIEHO RIESENIA
PRI OPTIMALIZACII ROZMEROV TEPELNEJ JEDNOTKY

SGA PGA PGA/SGA [%]
beh 1 480 476 99.2
beh 2 510 532 104.3
beh 3 450 448 99.5
beh 4 420 448 106.7
beh 5 540 504 93.4
priemer 480 481.6 1004

Ked’ze v tomto pripade boli optimalizované iba 3 parametre, nie je pouzitie paralelizmu velmi
efektivne a pocet vyhodnoteni fitness funkcie, potrebnych k néjdeniu najlepsieho rieSenia, je priblizne
rovnaky pre PGA, tak aj pre SGA.

Druhym experimentom bola kalibracia modelu budovy. Cielom bolo nastavit' 14 parametrov
daného modelu, Cize jedinec populacie predstavoval retazec 14-tich génov. Fitness funkcia bola
reprezentovana rozdielom medzi redlne nameranymi a simulovanymi datami. S dobre nakalibrovanym
modelom sme schopny redukovat’ maximalnu odchylku simulacia z cca. 2.5°C na 0.3°C [5].

Konvergencia fitness funkcie v zavislosti od poctu generacii je znazornend na Obr.6
a v zavislosti od poc¢tu vyhodnoteni na Obr. 7. Kazdy graf predstavuje priemer 5-tich behov dané¢ho
evoluéného algoritmu. Pocty vyhodnoteni fitness funkcie potrebnych k najdeniu najlepsieho riesenia
pre SGA a PGA st uvedené v Tab.2. Kalibrovany model budovy je zobrazeny na Obr.8.

Tabul’ka 2: POCET VYHODNOTENI FITNESS FUNKCIE POTREBNYCH K NAJDENIU NAJLEPSIEHO RIESENIA
PRI KALIBRACII MODELU BUDOVY

SGA PGA PGA/SGA [%]
beh 1 1980 1036 52.3
beh 2 2250 1288 57.2
beh 3 2430 1176 48.4
beh 4 2160 1232 57.0
beh 5 1710 952 55.7
priemer 2106 1140.8 54.2

Pri optimalizacii zlozitejSich uloh (14 parametrov) je konvergencia PGA rychlejsia nez
konvergencia SGA. Pouzitim paralelizacie vieme uSetrit’ okolo 50% vypoctového Casu (potrebny je
mensi pocet vyhodnoteni fintess funkcie), ¢o v naSom pripade predstavuje usporu az desiatok hodin.
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Obrazok 4: Optimalizacia rozmerov tepelnej jednotky podl'a poctu generacii
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Obrazok 5: Optimalizacia rozmerov tepelnej jednotky podla poctu vyhodnoteni fitness funkcie
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Obrazok 6: Kalibracia modelu budovy podl'a poctu generacii
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Obrazok 7: Kalibracia modelu budovy podla poctu vyhodnoteni fitness funkcie
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Obrazok 8: Kalibrovany model budovy

4 Zaver

V tejto praci sme sa venovali porovnaniu optimalizacie rdéznych modelov prenosu tepla
pomocou jednoduchého (SGA) a paralelného genetického algoritmu (PGA). Vhodnad konfiguricia
PGA vdaka komunikécii jednotlivych uzlov posobi vo vypocte synergicky a dovol'uje znizit’ potrebny
pocet vyhodnoteni ucelovej funkcie v ramci celého evoluéného procesu v porovnani s pripadom, kedy
by bola vyuzité iba jedna vel'kd populécia. A to hlavne pri optimalizacii resp. navrhu zlozitejSich alebo
¢asovo naro¢nych uloh. Taktiez dovoluje PGA nachéadzat' lepSie rieSenia optimalizacnej ulohy
a zabranit’ uviaznutiu rieSenia v lokalnom extréme.
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