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Uvod

Genetické algoritmy [4] (GA) jsou heuristické postupy, které simuluji pfirodni
vybér. Vyuzivaji pravdépodobnost k tomu, aby nejlepsi jedinci populace méli vétsi
Sanci pfedani gent na potomky. Rada optimalizacnich problému a NP-obtiznych
nebo NP-tuplnych problémi je feSena pomoci GA, protoze prohledavani stavového
prostoru feSeni téchto tloh by trvalo pfilis dlouho. GA hledaji na tyto problémy
optimalni nebo alespon suboptimélni feSeni v prijatelném case.

Principem vSech GA je postupna tvorba stale lepsich generaci feseni problé-
mu. Nové generace feSeni problému vznikaji za pomoci operatori mutace, kiizeni
a reprodukce (cely proces vzniku nové generace bude detailné popsan v prvni ka-
pitole). Pred aplikaci vySe vyjmenovanych operétort je cela populace ohodnocena
fitness funkci, aby se oddélili ,silni“ jedinci od ,slabych® jedinci. O tom, ktefi
jedinci budou kfizeni, mutovani nebo reprodukovani, rozhoduje zvolené metoda
selekce. Selekce je nejcastéji ovlivnéna hodnotou fitness jedince. Jedinci s vyssi
hodnotou fitness maji vétsi Sanci aby byli vybrani selektorem.

My jsme se v této préaci zaméiime predevsim na binarni operatory kiiZeni,
protoze v nich hraje velkou roli ndhoda, a to i presto, ze mame k dispozici celou
predchozi generaci ohodnocenych jedinct. Polozili jsme si tedy otazku, zda lze
krizeni Tidit na zakladé znalosti rozdili mezi jiz ohodnocenymi jedinci. Pokusime
se v populaci najit takovy rozdil, aby znamenal co nejvétsi prirtustek fitness a apli-
kovat ho na ostatni jedince. Snazime se tak zajistit, abychom pozadované reseni
dostali za mensi pocet generaci, nez by potifeboval GA s klasickym nadhodnym
kiizenim.

K implementaci fizeného kiizeni bude modifikovana Java knihovna
Jenetics [10] a nedilnou soucésti prace bude také porovnéani vysledki Fizeného
kiizeni s klasickou metodou GA a implementaci Hill-climbingu.



1. Genetické algoritmy

1.1 Obecny popis

Genetické algoritmy (GA) se fadi do t¥idy evolué¢nich algoritmi [7], které mimo né
zahrnuji také evolu¢ni programovani, evolu¢ni strategii a genetické programovani.
Radi se mezi stochastické metody prohledédvani stavového prostoru, ale vyuziva-
ji také vlastnosti vlastnich deterministickych metod. Od stochastickych metod
prevzaly stejnomérné prohledéani vSech oblasti stavového prostoru (,exploration®)
a od deterministickych metod zaméfeni tGsili do prohledévani nadéjnych oblasti
(,exploitation®). Jsou schopny vygenerovat relativné kvalitni feSeni v prijatelné
kratkém ¢ase (vzhledem k obtiZnosti problému). GA jsou zalozeny na mechani-
kéch prirozeného vybéru, kiizeni a mutace.

Goldberg ve své knize [4] formuloval zakladni rozdily mezi GA a klasickou
optimalizaci (¢esky pieklad prevzat z knihy Teoretické otédzky neuronovych siti

[6]):

1. GA pracuje s fetézcem zakdédovanych hodnot parametri, ne s parametry
samotnymi.

2. GA prohledava prostor parametru vychézejic z populace pocate¢nich bodt,
ne z jednoho bodu.

3. GA vyuziva pouze informace poskytované fitness funkci, ne derivace nebo
dalsi doplnhujici znalosti.

4. GA vyuziva pravdépodobnostni mechanismus hledani.

1.2 Zpisob pouziti

Nejvice se GA pouzivaji k feSeni problémii optimalizace. Problém miize byt formu-
lovan jako hledani minima nebo maxima funkce v zavislosti na jejich parametrech.
Napf. problém uceni neuronové sité.

Dalsim vyuzitim je feseni NP-obtiznych tloh ¢i dokonce NP-uplnych [3] (ob-
tizné fesitelnych nebo nefesitelnych v polynomialnim ¢ase).

1.3 Terminologie

Zakladni strukturou je gen (jinak je také napf. nazyvan rys). Gen je jednotkou
genetické vybavy jedince (jedinec muZe byt také jinak nazyvan genotyp, chromo-
zom, struktura ¢ Tetézec). Konkrétni vyznam genu zéavisi na feSeném problému
a na pouzitém kodovani (mize se jednat o jeden bit, celé ¢islo, znak a nebo napft.
takzvané permutacni kodovani viz 1.4.3). Hodnoty, kterych gen nabyva, nazyva-
me alely. Geny jsou sdruzeny do chromozomai. Soubor jednoho a vice chromozomu
je nazyvan genotyp. Genotyp je kompletni genetickd vybava jedince. Vétsina GA
pouzivad pouze jedince s jednim chromozomem a potom chromozom odpovidéa
genotypu. Genotyp obsahuje data, kterd jsou potfebna pro vytvoreni fenotypu.



Fenotyp je vlastni feseni tlohy, které kromé genotypu obsahuje i fitness funkci
(jinak také wcelovou funkci nebo ohodnocovact funkei) a hodnotu fitness genoty-
pu. Fitness funkce pfiradi hodnotu fitness konkrétnimu genotypu (tuto hodnotu
také nazyvame fitness value nebo zkracené fitness). Fitness jedince vyjadiuje
vzdalenost tohoto feseni od optimélniho feSeni a urcuje tak, které feseni je lepsi
a které horsi. Populace je soubor genotypt a generace je populace, ktera je navic
ohodnocena fitness funkci (je to soubor fenotypi).

1.4 Princip Cinnosti GA

Prvnim krokem je inicializace, pti které se vytvoii prvni populace. Prvni popula-
ce je ohodnocena fitness funkci. Poté nasleduje cyklus, ktery obsahuje postupné
selekei, rekombinaci (kiizeni a mutaci), reprodukei a aplikaci fitness funkce na vy-
slednou populaci. Cyklus se opakuje, dokud neni splnéna zastavovaci podminka.
Jedinec s nejvyssim fitness v dobé zastaveni je vystupem algoritmu a reprezentuje
nejlepsi nalezené feseni.

1.4.1 Inicializace

Nejdiive je potieba vytvorit pocateéni (prvni) generaci jedincti. Populace této
generace muze vzniknout nékolika zptisoby:

1. Inicializace populace s predem danymi pravidly: nejdiive vygenerujeme ur-
¢ité mnozstvi jedinct a z nich poté vybereme jedince do prvni generace.
Vybér a tvorba jedincii jsou ¢asto omezeny sadou pravidel, kterd jsou defi-
nované danou ulohou.

2. Ndhodné: jedince tvoiime ndhodné (v ramci zachovani pravidel, ktera rikaji,
jak ma jedinec vypadat).

3. Pruni generace dand ilohou: Jedince neni tfeba vytvaret, protoze jsou pevné
zadani TeSenou ulohou.

Kazdy jedinec v populaci predstavuje zakodované feseni zadané tlohy. Vsichni
jedinci populace jsou ohodnoceni fitness funkei a tim je vytvorena prvni generace
algoritmu.

1.4.2 Selekce

Nasleduje proces selekce. Selekce vytvori 2 mnoziny: Prvni mnozinou jsou jedin-
ci, ktefi budou reprodukovéni, a druhd mnozina je uréena k rekombinaci(to jsou
jedinci ke kifZzeni a mutaci). Selekce se snazi napodobit Darwintv pfirozeny vy-
bér tak, ze nevybira pouze ,nejlepsi jedince (to jsou jedinci, ktefi maji nejvyssi
hodnoty fitness funkce). Kazdy jedinec méa Sanci dostat se do jedné nebo obou
mnozin, ale jedinci s nejvyssimi hodnotami fitness funkce maji nejvétsi Sanci.
Sance jedince dostat se do mnozin (a tak se dostat do dalsi generace v podobé
predanych genti) je zavisla na metodé pouzité pii selekci. Metod selekei [4] bylo
popsano mnoho, a proto popiSeme jen néjaké (pii vycétu selekei bylo hojné éerpano
z diplomové prace Petra Posika [8]):



1. Ruletovd selekce (Roulette-wheel selection): Pravdépodobnost vybéru jedin-
ce je pfimo timérna jeho fitness. Selekce jedince se da pfirovnat k ruleté,
kde jedinci s vétsi hodnotou fitness funkce maji vétsi zastoupeni po obvodu
a proto i vétsi Sanci na vybér. Zaroven to ale znamené, Ze i jedinci, kteri
maji hodnotu fitness funkce nizsi, se mohou dostat do rekombinac¢ni dvojice.

2. Pofadovd selekce (Rank selection): Pravdépodobnost pieziti jedince u té-
to selekce neni primo umérna hodnoté jeho fitness. Metoda poradové se-
lekce odstranuje problémy se vzorkovanim u malych populaci, odstranuje
problémy se Skadlovanim (aby nedoslo k pred¢asné konvergenci) a zvlada
maximaliza¢ni a minimaliza¢ni problémy. Stejné jako u ruletové selekce se
nejdiive vypocitaji hodnoty fitness jedincti v populaci, ale poté jsou podle
této hodnoty sefazeni (od nejmensiho k nejvétsimu) a nad jejich poradim je
teprve provadéna ruletova selekce. Napriklad méjme 2 jedince v populaci,
ktef{ maji fitness f(A) =1 a f(B) = 99. Ruletova selekce by jim prifadila
pravdépodobnost preziti p(A) = 0,01 a p(B) = 0,99. U poradové selekce je
nejdiive sefadime podle hodnoty fitness por(A) = 1 a por(B) = 2 a nad tim-
to poradim provadime ruletovou selekci. Pravdépodobnost vybéru jedinci
u této metody by tedy nakonec byla p(A) = 0,33 a p(B) = 0, 66.

3. Deterministicky vijbér (Deterministic sampling): Jde o dalsi modifikaci ru-
letové selekce. Nejdiive se vypocité fitness kazdého jedince, z ni potom
pravdépodobnost vybéru jako u ruletové selekce a na zakladé této hodno-
ty se vypocita predpokladany pocet jeho kopii (PPK). Tedy PPK je jeho
pravdépodobnost vybéru vynésobena velikosti populace. Vysledkem bude
realné ¢islo, na které se jesté aplikuje cela ¢ast (a presné tolikrat se jedinec
zkopiruje do nové populace). Poté je jesté tieba obsadit zbyvajici volna mis-
ta v populaci. Jejich pocet se vypocita jako soucet desetinnych mist pred
aplikaci celé ¢asti jiz kopirovanych jedinct. Volnd mista obsadime tak, ze
setfidime populaci podle desetinnych ¢asti PPK a vybereme potiebny pocet
jedinct z vrchu tohoto setfidéného seznamu.

4. Zbytkovy stochasticky viybér (Remainder stochastic sampling): Zbytkovy sto-
chasticky vybér je obménou deterministického vybéru. Zac¢ina stejné, ale
rozdilem je, ze zbytek neobsazenych mist v nové populaci se rozdéluje na
zékladé aplikace klasické ruletové metody.

5. Turnajovd selekce (Tournament Selection): Podle velikosti populace se né-
kolikrat usporada turnaj (tolikrat, jako je velikost populace), aby se obsadil
kazdy jedinec v nové generaci. Ze staré generace se v kazdém kole nahodné
vybiraji n-tice jedinct a do nové generace se vzdy vlozi nejlepsi jedinci z
téchto n-tic. Jedinci se v n-ticich mohou nebo nemusi opakovat (zalezi na
implementaci). Diilezita je volba n, protoZe v krajnim pfipadé, kdy by se n
rovnalo velikosti populace a jedinci by se nemohli v n-tici opakovat, by nova
populace byla slozena z nejlepsich jedincii predchozi populace a nastala by
predcasna konvergence.

7 vybrané mnoziny pro kiizeni a mutaci jsou generovani novi jedinci, ktefi

nahradi ty staré. Generovani novych jedinci probiha pomoci operatori kiizeni
a mutace, které si podrobnéji popiSeme:

10



1.4.3 Krizeni

P1i krizeni (Crossover) vznikaji zcela novi jedinci, ktefi nebyli sou¢ésti predchozi
populace. Novi jedinci vznikaji pomoci ndhodné vymény informaci obsazenych
v rodi¢ich. Vznikla zcela nova feSeni mohou GA c¢asto vymanit z partikularni-
ho lokalntho minima. Operatora kiizeni je vice druhii a jejich Gspésnost zavisi
na fesené uloze. Uvedeme si vycet par nejznaméjsich operatoru kiizeni (Gerpano
predevsim z knihy Genetické algoritmy a genetické programovani [5]):

1. Jednobodové, dvoubodové a vicebodové kriZeni: Nazyvany jsou podle toho,
kolik vybereme bodu kiizeni. Volbou n bodu se oba rodic¢e rozdéli na n-+1
casti. Novi potomci poté vznikaji tak, ze se tyto ¢asti rozdéli mezi dva vzni-
kajici potomky. Napf. se liché ¢ésti z prvniho rodice a sudé ¢asti z druhého
rodice nakopiruji do prvniho potomka. Druhy potomek dostane ¢asti presné
opa¢né (tedy sudé ¢asti z prvniho rodice a liché z druhého rodice).

2. Uniformni Tesent: Je to zobecnéni predchozich k-bodovych kiizeni. Pti vzni-
ku prvniho potomka se pro kazdy gen z chromozomu rozhodne s pravdé-
podobnosti p = 0, 5, zda se prevezme alelu z prvniho nebo druhého rodice.
Takto se postupuje pro kazdy gen prvniho potomka a druhy potomek do-
stane poté alely vzdy od opacného rodice.

Body 1. a 2. lze pouzit jak pro chromozomy, které maji v genech alely na-
byvajici bindrni hodnoty, tak i pro chromozomy s celo¢iselnym obsahem. Dalsi
uvadéné operatory jiz ale budou pro chromozomy, které maji realné hodnoty alel
v genech.

3. Aritmeticky: Nova hodnota alely vznikne aritmetickym primeérem rodicov-
skych alel.

4. Geometricky: Hodnota alely nového jedince je odmocninou nasobku rodi-
covskych alel.

Dalsi uvedené operatory jsou pouzivany v piipadé permutacniho kédovani
(kazda hodnota alely se v chromozomu vyskytuje pouze jednou). Takovy chro-
mozom miize reprezentovat napft. urcité poradi objektu ¢i akci, které je nutné
respektovat.

5. KriZeni s cdstecngm pritazenim (PMX, Partially matched crossover): Za-
mérem tohoto operatoru je vyuzit usporadané podmnoziny permutace jed-
noho z rodic¢ti a pritom zachovat poradi a pozici co nejvice objekti podle
permutace odpovidajici druhému z rodi¢ovskych chromozomi. Princip to-
hoto operéatoru si ukdZeme na prikladu:

Mé¢jme rodice:
p1 = (17 27 37 |47 ‘57 67 77 ‘87 9)
b2 = (97 3a 47 |17 87 77 6a ‘57 2)

Symboly | v tomto pfikladu oznacuji body kiiZeni. Nejdiive se vyméni
tsek mezi témito body a ostatni pozice v nové vytvarenych chromozomech
(n1,n2) zistanou prozatim prazdné (oznacime X).

11



m = (X,X,X,|1,87,6,]X,X)
no = (X, X, X,[4,5,6,7,]X, X)

P1i této vymeéneé je nutné si zapamatovat jednotlivé hodnoty, které se vyme-
ny ucastnily. Pamatovat si je budeme formou pfepisovacich pravidel: 1 < 4,
85,7+ 6,6<«+ 7

Poté se do prozatim prazdnych mist chromozomii nakopiruji z rodi¢u ty
alely, kde nehrozi konflikt ve vznikajicich permutacich:

nm = (X,2,3,]1,8,7,6,|X,9)
ny = (9,3, X,14,5,6,7,|X,2)

K obsazeni zbylych volnych mist se vyuziji substitu¢ni pravidla, které jsme
si vyse zapamatovali. Pfepisovaci pravidla se aplikuji na hodnoty, kde je X.
Napf. na prvni pozici prvniho rodic¢e byla 1. Proto za X do prvniho potomka
dosadime 4 (podle pravidla 1 < 4).

n = (4,2,3,1,8,7,6,]5,9)
ne = (9,3,1,14,5,6,7,|8,2)

Vysledni potomci jsou permutace a tedy pfipustna reseni problému.

1.4.4 Mutace

Mutace se aplikuje na celou mnozinu vybranou pro rekombinaci. Mtze se prova-
dét bud pred kiiZenim nebo i po ném. Operator mutace vétsinou velmi jedno-
duchym zptisobem a s relativné malou pravdépodobnosti nahodné méni hodnotu
alel v jednotlivych genech vybranych jedincti. Diky aplikaci muta¢niho operatoru
se muzeme v prohledavaném prostoru dostat k feSenim, ktera by nebyla na zékla-
dé kiizeni dosazitelna. Pri aplikaci tohoto operatoru se prochézi jednotlivé geny
v chromozomech a podle predem dané pravdépodobnosti mutace se muze zménit
jejich hodnota. Pravdépodobnost mutace se nesmi nastavit piilis velké, protoze
jinak se ztraci vyhody GA a prohledavani stavového prostoru je potom vice na-
hodné. Typicky je tedy pravdépodobnost mutace nastavena na mensi hodnotu
(1% a méné), ale tato hodnota se mize za béhu algoritmu ménit podle potieby.
Opét si uvedeme nékolik druhi mutacnich operatoru [5]:

1. Bindrni operdtor mutace: Tento druh mutace vyuzijeme u chromozomt,
které maji binadrni kédovani. Pokud dojde k zméné alely, je to v tomto
piipadé z 0 na 1 anebo opacné.

2. Redlné a celociselné operdtory mutace: Operatorua mutace pro realné a celo-
¢iselné kodovani mutace je mnoho. Mezi né patii napiiklad: ndhodnd vijmeé-
na (nahrazeni puvodni alely ndhodné vygenerovanou hodnotou), aditivnd
zména (pri¢teni ndhodné hodnoty nalezici na intervalu ( - ; € ) k hod-
noté alely) a multiplikativni zména (vynasobeni ptivodni hodnoty ndhodné
vygenerovanym C&islem na intervalu ( 1 —¢ ;1 + ¢ ))

3. Viymenné operdtory mutace: Tento operator se vyuzije predevsim u chromo-
zomd, které maji permutacni kodovani. Pokud bychom totiz zménili hodno-
tu jakékoliv jedné alely, z chromozomu navic vypadne piivodni ¢islo a mohlo
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by se stat, ze se néjakid hodnota bude opakovat. Operator vezme 2 nahodné
pozice geni v jednom chromozomu a vyméni mezi nimi obsah. Permutace
tak ztstane zachovana.

4. Posuwvné operdtory mutace: Operatory posuvné mutace ndhodné zvoli gen
a ten je ve stejném chromozomu posunut na ndhodné vygenerovanou pozici.
Posunou se tedy geny od mista, kde vkladame, az do mista kde bereme.
Operator lze vyuzit pro mnoho druhi kédovani (napf. redlné, permutaéni,
ale i binarni). Pro lepsi pochopeni operatoru si uvedeme piiklad pro binarni
kodovani [1]:

(1,1,0,0,1,1,0,0,0) = (1,1,0,0,0,1,1,0,0)

5. Inverzni operdtory mutace: Pti této mutaci ndhodné zvolime 2 body v chro-
mozomu, které vytvori usek. V oznaceném tseku poté dojde k invertovani
hodnot zrcadlové podle jeho stiedu. Operator inverzni mutace lze opét vyu-
Zit pro mnoho druhu kédovani a to véetné permutacniho. Aplikace operatoru
na permutac¢ni kédovani by vypadala takto:

<A7B7Q7D’E7F) % (A7D7Q’B7E7F)

1.4.5 Reprodukce

Nakonec nésleduje proces reprodukce (reproduction), ve kterém vsechny jedince
z mnoziny urcené k reprodukci kopirujeme do nové populace. Jedinci byli vybrani
do mnoziny zvolenym selektorem. Tento operator je umélou verzi prirozeného
vybéru Darwinovy teorie.
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2. Rizené kriZeni
V této kapitole blize popiSeme realizaci fizeného kiizeni a jeho variant.

2.1 Motivace

Nejznaméjsi operatory krizeni pro bitové chromozomy jsou popsané v prvni ka-
pitole. Jedna se o jednobodové nebo vicebodové kiizeni a uniformni feseni. Oba
operatory kiizi jedince na zakladé nahodného prenosu genii z rodi¢ti na potomky.
Zeptali jsme se tedy, zda by toto kifiZeni nemohlo byt vice fizené. Pokusili jsme
se vyuzit informace, které jiz o populaci mame. Vime totiz, ktefi jedinci jsou vice
tspésni (maji vétsi fitness hodnotu), a zname jejich podobu. Zacali jsme tedy po-
rovnavat jedince mezi sebou, snazili se najit nejvic efektivni zménu mezi jedinci
a tuto zménu aplikovat na dalsi jedince z populace.

2.2 Popis algoritmu

Popis fizeného kiizeni budeme ukazovat na prikladu.

2.2.1 Vstupni data

Vstupem bude populace, které je pfedem ohodnocena funkei fitness. V nasem
pripadé to bude populace o 6-ti jedincich velikosti 4 bitu. Funkci fitness oznac¢ime
jako f.

Listing 2.1: Pocate¢ni populace

0. [0000] £ =0
1. [1010] f = 2
2. [1111] f = 4
3. [1101] £ = 3
4. [0100] f =1
5. [1110] £ = 3

2.2.2 Hledani nejefektivnéjsi zmény

Nejprve projdeme celou populaci tak, ze budeme vzdy spolu porovnéavat kazdé
2 jedince. Z kazdého porovnani si zaznamename tzv. zménu. Zménou se rozu-
mi rozdil dvou porovnavanych jedincti. Prochézi se postupné oba chromozomy
a porovnavaji se hodnoty gent na stejnych pozicich v chromozomu.

Napt. Budeme porovnavat prvni misto v obou chromozomech. Pokud mé prvni
jedinec na této pozici 0 a druhy 1, potom zaznamename na prvni misto zmény 1.

Listing 2.2: Ukazka zmény na prvni pozici chromozomu

1. jedinec [0...]
2. jedinec [1...]
Vysledna zména [1...]
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Pokud bude situace opa¢na (prvni jedinec mé na této pozici 1 a druhy 0), za-
znamend se na prvni pozici zmény -1. Kdyby mély oba jedinci na prvni pozici
stejnou hodnotu genu, bude na prvnim misté zmény hodnota 0.

Takto projdeme vSechny pozice v chromozomu a vzdy zaznamename rozdil na
prislusné misto zmény.

Listing 2.3: Ukazka vypoctu celé zmény

Piiklad zmény: rozdil 2 jedincu
1. jedinec je [1010] s fitness f = 2
2. jedinec je [1111] s fitness f =4
Vypocitejme tedy zménu z jedince 1. na 2.:

fitness zmény je 4 — 2 = +2 (z fitness 0 na fitness 2)
zména z prvniho na druhého: [0,+1,0,+1]

Vysledkem tohoto porovnani je:

zména [0,+1,0,+1] s hodnotou +2

Stejné vypocitame zménu pro vSechny dvojce jedinci z populace. V nasem
prikladu si udélame tabulku, ktera ukazuje zmény fitness: viz tabulka 2.1.

0. 1. 2. 3. 4. 5.
o | +2 | +4 | +3 | +1 | +3
2 o | 42| +1 ] -1 | +1
-2 ° -1 ] -3 -1
B3l -1 | +1] e -2 0
1|1 (43| +2| e | +2
30 -1 4110 -2 °

Y| RN =IOl e
1
N

Tabulka 2.1: Tabulka zmén fitness hodnot. Levy sloupec obsahuje jedince, ze kte-
rych se vychazi

K jednotlivym zménam fitness jesté vypocitame piislusnou zménu:

Listing 2.4: Seznam vSech zmén piislusnych k tabulce fitness hodnot

0. na 1. [+1,0,+1,0] (z 1. na 0. [—-1,0,—1,0])
0. na 2. [+1,+1,+1,+1] (z 2. na 0. [-1,—-1,—-1,-1])
0. na 3. [+1,41,0,+1] (z 3. na 0. [=1,-1,0,-1])
1. na 2. [0,+1,0,+1] (z 2. na 1. |0,-1,0,-1])
1. na 3. [0,+1,—1,+1] (z 3. na 1. [0,—1,+1,-1])
2. na 3. [0,0,—1,0] (z 3. na 2. [0,0,+1,0])
0. na 4. [0,+1,0,0] (z 4. na 0. |0,—-1,0,0])
0. na 5. [+1,+1,+1,0] (z 5. na 0. [-1,-1,—-1,0])
1. na 4. [-1,+1,-1,0] (z 4. na 1. [+1,—-1,+1,0])
1. na 5. [0,+1,0,0] (z 5. na 1. [0,—1,0,0])
2. na 4. [-1,0,—1,-1] (z 4. na 2. [+1,0,+1,+1])
2. na 5. [0,0,0,—1] (z 5. na 2. [0,0,0,+1])
3. na 4. [-1,0,0,—1] (z 4. na 3. [+1,0,0,+1])
3. na 5. [0,0,+1,-1]  (z 5. na 3. [0,0,—1,+1])
4. na 5. [+1,0,+1,0] (z 5. na 4. [—-1,0,—1,0])
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Poté projdeme vSechny zmény a budeme hledat stejné (muze nastat situace, kdy
je vice dvojic, které maji stejnou zménu). Pokud najdeme néjaké stejné zmény,
slouc¢ime je a secteme jejich fitness. V naSem piikladé je takovou zménou napft.
taz 0. na 1. a z 4. na 5.: slou¢ime tyto zmény a secteme jejich fitness.

Listing 2.5: Slouceni 2 stejnych zmén
0. na 1. [+1,0,+1,0] f=42
4. na 5. [+1,0,+1,0] f=42
Vyslednou fitness hodnotou zmény bude 242 = 44

Slou¢enim zmén pozménime hodnoty v tabulce 2.1. Tabulka 2.2 je jiz s aktualnimi
hodnotami.

0. ] 1. 2. 3. 4. 5.
+4 | +4 | +3 | +1 | +3
4| e [ 42| +1 | -1 | +1
° -1 -3 -1
Bl -1 +1| e | 210
1|1 | 4+3 ] 42| e | +4
30 -1 (4110 -4 °

Y| RN =IOl e
1
W
1
)

Tabulka 2.2: Aktualizované tabulka zmén fitness hodnot. Levy sloupec obsahuje
jedince, ze kterych se vychazi

7 této tabulky jiz vybereme zménu, kterd ma nejvyssi fitness hodnotu a pro-
hlasime ji za "nejlepsi zménu". Pokud bude takovych zmén vice, prosté vezmeme
tu prvni. Dalsi zpracovani novych jedincu zalezi na vybrané varianté fizeného
ktizeni. Varianty existuji 2:

1. Verze se zahazovanim
2. Verze bez zahazovani

Obé¢ varianty si popiSeme v dalsich kapitolach.

2.2.3 Verze se zahazovanim

Verze se zahazovanim pocita s tim, ze velikost populace se neméni. Projdeme
celou vstupni populaci a na zakladé dané pravdépodobnosti kiizeni aplikujeme
na vybrané jedince nejlepsi zménu(viz listing 2.6). Po vytvoreni nového jedince
ho vzdy vlozime do populace na misto jedince, ze kterého vznikl. Vystupem tedy
bude populace stejné velikosti jako vstupni, kterd obsahuje nové jedince, ktefi
vznikli z nékterych pivodnich.

Listing 2.6: Aplikace zmény na vybraného jedince

Nejlepsi zména budiz [+1,0,+1,0]
Pavodni jedinec: [0100]
Novy jedinec po aplikaci zmény: [1110]
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2.2.4 Verze bez zahazovani

Tato verze zadného jedince nikdy nezapomene. Velikost populace tedy roste vkla-
danim nové vzniklych jedinci. Stejné jako ve verzi se zahazovanim projdeme
celou vstupni populaci a na zakladé dané pravdépodobnosti kiizeni aplikujeme
na vybrané jedince nejlepsi zménu(tim vytvarime jedince nové). Novou populaci
vytvorime tak, Zze do ni vlozime tu starou a pridame nové vzniklé jedince.

17



3. Experimenty

Tato kapitola nejprve obecné popiSe algoritmus Hill-climbing a klasickou imple-
mentaci genetického algoritmu. Poté bude srovnavat implementaci fizeného kii-
zeni s klasickou metodou genetického algoritmu a s implementaci Hill-climbing.

3.1 Hill-climbing

3.1.1 Obecny popis algoritmu

Algoritmus voli metodu lokalniho prohledévani. Nejprve zvolime néjaké pripust-
né tfeSeni jako pocatecni a oznacime ho za aktualni. V kazdém kroku poté pro
aktudlni FeSeni vygenerujeme vSechna sousedni a vypocéteme pro né jejich hod-
notu ucelové funkce. Na zakladé hodnot ucelové funkce zjistime, zda se v okoli
nevyskytuje feSeni lepsi nez nase aktualni. Pokud ano, zvolime si toto feseni za na-
Se aktualni (vZdy mame jedno aktualni feSeni, které muze byt nahrazeno pouze
lepsim). Hill-climbing skoné¢i po pfedem daném poétu iteraci. Hlavni nevyhodou
tohoto algoritmu je, ze muze nalézt pouze lokdlné optimalni feSeni.

3.1.2 Vlastni implementace Hill-climbingu

Vlastni implementace Hill-climbing, ktera byla vytvofrena rozsifenim knihovny
Jenetics. Tato implementace je dale pouzita pro srovnani s fizenym kiizenim bez
zahazovani na jednotlivych tlohach.

Inicializace

Pro tuto implementaci Hill-climbing je obsah prvni populace plné nechan na im-
plementaci feSené tlohy. Prvni populace ale musi byt velikda presné jako velikost
chromozomu jedince zvySené o jedna (pokud je tedy napt. velikost chromozomu
jedince velkosti 20, potom velikost populace musi byt 21). Po vytvofeni prvni po-
pulace je po ¢as inicializace jesté potfeba celou populaci ohodnotit fitness funkei.

Vytvaieni novych generaci

Nejprve se z puvodni populace vybere jedinec s nejvétsim fitness. Pro tohoto
jedince poté vygenerujeme vSechny sousedni jedince a ty spolu s nim vlozime
do populace nové. Tento cyklus opakujeme do té doby, dokud neni splnéna ukon-
¢ovaci podminka nebo po predem zadaném poctu cyklia (pocet cykla vytvareni
nové populace je ¢asto dan tlohou).

3.2 Zakladni geneticky algoritmus

Vsechny implementace zakladniho genetického algoritmu jsou pfevzaty z knihov-
ny Jenetics|10].
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3.2.1 Inicializace

Prvni generace vznikd tak, jak je to popsano v kapitole 1.4.1. Po inicializaci
nasleduje proces vytvareni novych generaci, ktery je popsan v nasledujici kapitole.

3.2.2 Cyklus vytvareni novych generaci

Vzdy se ze staré populace jedinci vytvori novia. Novou populaci, ktera je ohod-
nocena fitness funkci, nazyvame generace. Nejprve se populace pomoci operatoru
selekce (viz 1.4.2) rozdéli na 2 mnoziny:

1. Prvni mnozina se jmenuje survivors. Survivors jsou prvky, které se beze
zmény zkopiruji do populace dalsi generace (viz reprodukce v 1.4.5).

2. Druhéa mnozina mé nazev offsprings. Z ni se vybiraji jedinci ur¢eni k mutaci
a krizeni. Jedinci jsou z této mnoziny vybréni k mutaci ¢i kiizeni na zakla-
dé pravdépodobnosti uréené pii definici ulohy (pravdépodobnost mutace
a kiiZeni se miize ménit).

Po rozdéleni populace se aplikuji operatory mutace a kiizeni a nasledné vznikne
nova populace slitim mnozin survivors a offsprings. Pii vzniku nové populace
se kontroluje stari jednotlivych fenotypu (pocet generaci po které se nezménil).
Maximalni stafi je predem dano a pokud je pfekroceno, je tento fenotyp nahrazen
novym ndhodné vygenerovanym. Nakonec je nova populace ohodnocena funkei
fitness (tim je proces vytvareni nové generace hotovy).

3.3 Pocitani jednicek
3.3.1 Obecny popis alohy

Tato tloha také byva nazyvana Ones counting. Je to jedna z nejjednodussich tloh,
ktera se ¢asto pouziva pro srovnani riznych implementaci algoritmi. Ukolem je
maximalizovat pocet jedni¢ek v binarnim chromozomu.

3.3.2 Fitness funkce

Ukolem fitness funkce je spocitat pocet jedni¢ek v binarnim chromozomu. Poécet
biti nastavenych na hodnotu 1 je pfimo hodnotou fitness. Tedy napt. chromozom
[1101]10001111|00000111] mé fitness rovno 11. Fitness funkce bude pro vSechny
implementace stejna.

3.3.3 Inicializace

Pocateéni populace bude pro vSechny implementace stejnd. M& 50 chromozo-
mu délky 20. Kazdy chromozom z této populace mé vSechny bity nastaveny na
0. Jedna se tedy o 50 kopii tohoto chromozomu [0000/00000000|00000000]. Tato
populace je poté ohodnocena fitness funkci. Hodnota fitness bude v pocate¢ni po-
pulaci pro vSechny chromozomy hodnoty 0, protoze vSechny bity zacaly na nulové
pozici.
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3.3.4 Implementace klasického genetického algoritmu

Tato tloha je pfimo v implementovana v knihovné Jenetics. Nejprve probéhne
inicializace po¢ateéni populace(viz kapitola 3.3.3).

Po inicializaci nasleduje vytvareni novych generaci, které je stejné jako je
popsané v Céasti 3.2.2. Populace je tedy rozdélena na survivors a offsprings. Roz-
déleni probih& pomoci ruletového selektoru (viz 1.4.2). MnoZina offsprings je mé-
néna pomoci binarniho operatoru mutace s pravdépodobnosti 0.55 a operatoru
jednobodového kiizeni s pravdépodobnosti 0.06. Nakonec je nova populace ohod-
nocena fitness funkei a jsou vyménény prilis staré fenotypy.

3.3.5 Implementace pomoci rizeného kiizeni

Tato implementace je blize popsana v kapitole 2. Budeme testovat jak variantu
se zahazovanim (viz 2.2.3), tak bez zahazovani (viz 2.2.4). Poc¢ate¢ni populace
a fitness funkce bude stejna jako u ostatnich uvadénych implementaci této tlohy.

3.3.6 Implementace Hill-climbing

Jedna se o vlastni implementaci Hill-climbing algoritmu, jak byla popsana v ka-
pitole 3.1.2, které byla upravena aby odpovidala jejim potfebam. Byla tedy upra-
vena velikost populace a chromozomu pfi inicializaci.

3.4 Binarni batoh

3.4.1 Obecny popis tilohy

Na zacatku tulohy jsou dény predmeéty, které maji kazdy svou hmotnost a hod-
notu (cena predmétu). Ukolem je vybrat ze zadanych pifedmétii mnozinu tak,
aby se vesla do batohu nosnosti N a zéroven byl soucet jejich hodnot co nej-
vétsi. Seznam predmétii, které jsou obsazené v mnozing, je reprezentovan pomoci
bindrniho chromozomu. Hodnota genu je jednoduse nastavena na 1, pokud je kon-
krétni pfedmét obsazen v mnoziné. Problém binarniho batohu se ¢asto nazyva 0/1
Knapsack.

3.4.2 Fitness funkce

Fitness jedince je v této tloze soucet hodnot vybranych predméti. Pokud by
ale hmotnost vybranych pfedméti prekrocila nosnost batohu N, potom je fitness
prislusného jedince rovna 0. Tim se zajisti, aby jedinci s hmotnosti prekracujici
N nebyli vybirani.

3.4.3 Inicializace

Pocateéni populace méa 100 jedinct délky 15 biti. Vsichni jedinci maji pfesné
jeden chromozom, ktery mé v pocatecni populaci v8echny bity nastavené na 0.
Nakonec inicializace je jesté pocatecni populace ohodnocena funkci fitness a jeli-
koz tato populace neobsahuje zadny gen, ktery by mél hodnotu 1, maji vSichni
jedinci fitness 0.
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3.4.4 Implementace klasického genetického algoritmu

Popis implementace v knihovné Jenetics. Inicializace probéhne podle kapito-
ly 3.4.3. Poté nésleduje vytvareni novych generaci, které probihé podle algoritmu
popsaného v sekci 3.2.2. Populace je rozdélena na survivors a offsprings pomo-
ci ruletového selektoru (viz 1.4.2). Mnozina offsprings je zménéna operatorem
binarni mutace s pravdépodobnosti 0.115 a jednobodového kiiZeni s pravdépo-
dobnosti 0.16. Nakonec jsou piili§ staii jedinci nahrazeni nové vygenerovanymi
a cela populace je ohodnocena fitness funkci.

v ,

3.4.5 Implementace pomoci fizeného krizeni

Implementace se zahazovanim i bez zahazovani (viz 2) s poc¢ate¢ni generaci a fit-
ness funkei stejnou jako pro vSechny implementace.

3.4.6 Implementace Hill-climbing

Opét se jedné o vlastni implementaci Hill-climbing algoritmu jak byla popsana
v kapitole 3.1.2. Pro kazdy test je tfeba prizptisobit velikost populace a chromozo-
mi, aby odpovidala omezovacim podminkam (konkrétni hodnoty pii jednotlivych
budou uvedeny v tabulkach).

3.5 Srovnani implementaci

Srovnévali jsme hodnoty fitness na jednotlivych tlohéch.

Tabulka 3.1: Pocitani jednicek: Pravdépodobnost mutace = 0,05, pravdépodob-
nost kiizeni=0,1, pocet generaci = 10

° MIN f | MAX f | Pramér f
Hill-climbing 10 10 10
Klasické implementace 29 36 32,43333333
Rizené kiiZeni bez zahazovani 36 46 40,83333333
Rizené kiizeni se zahazovanim 37 44 40,66666667

Tabulka 3.2: Pocitani jednicek: Pravdépodobnost mutace = 0,05, pravdépodob-
nost kiizeni=0,1, pocet generaci = 20

° MIN | MAX Primeér
Hill-climbing 20 20 20
Klasicka implementace 32 38 33,96666667
Rizené kiiZzeni bez zahazovani | 42 49 45,05
Rizené kiizeni se zahazovanim | 40 50 45,86666667
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V tabulkach 3.1 a 3.2 je vysledek porovnani jednotlivych implementaci na tloze
pocitani jedni¢ek(viz 3.3). Nejprve jsme pustili implementace pro pocet generaci
10 a poté 20 a porovnali jsme prumérné hodnoty fitness. VSechny implementace
byly pustény se stejnou pravdépodobnosti mutace a kiizeni. Maximalni hodnota
fitness funkce téchto prikladu pocitani jednicek je 50.

Tabulka 3.3: Binarni batoh: Pravdépodobnost mutace = 0,05, pravdépodobnost
kiizeni=0,2, pocet generaci = 10

° MIN MAX Priumeér
Hill-climbing 145,4444037 | 183,5841081 | 165,1498153
Klasickd implementace 125,3009758 | 185,0752377 | 156,7729073
Rizené krizeni bez zahazovani | 127,6496782 | 193,8896548 | 160,3377982
Rizené kriZzeni se zahazovanim | 125,0968462 | 180,1796982 | 155,0405564

Tabulka 3.4: Binarni batoh: Pravdépodobnost mutace = 0,05, pravdépodobnost
kiizeni=0,2, pocet generaci = 20

° MIN MAX Prameér
Hill-climbing 155,6313364 | 191,2670737 | 172,3350826
Klasicka implementace 125,5995053 | 183,3427399 | 157,5980993

Rizené kiizeni bez zahazovani | 135,8946448 | 205,2108895 | 167,9989682
Rizené kiiZeni se zahazovanim | 127,337926 | 176,6679779 | 159,5077561

Tabulky 3.3 a 3.4 jsou obdobnym srovnanim jako 3.1 a 3.2. Opét jsme porovna-
vali implementace na béhu 10-ti a 20-ti generaci. Byly pouze zménény testovaci
pravdépodobnosti mutace a kiizeni. Uvedené primérné hodnoty fitness jsou pri-
mérem z 40 béhi programu.

Je vidét, ze Hill-climbing u tlohy pocitani jednicek nema zadny rozptyl fit-
ness hodnot. To je zptisobeno tim, Ze pocatecni populace je naplnénd samymi
nulami a tak pocitd vzdy stejné, protoze Hill-climbing se v kazdé iteraci posune
maximéalné na sousedni hodnotu. U dlohy binarntho batohu uz rozptyl hodnot po-
zorujeme. To je proto, ze se predméty v tloze binarniho batohu generuji nahodné
(ale s ur¢itymi omezenimi danych implementaci). V tloze poc¢itani jednic¢ek dopa-
dl Hill-climbing z uvedenych implementaci vyrazné nejhite, protoze pii posunu
na sousedniho jednice se muzeme hodnotu fitness zvednout maximélné o 1, a to
je nejmensi mozné. Naopak u tlohy binarntho batohu se Hill-climbing osvédcil
jako nejjednodussi a nejlepsi feSeni. V této tloze sousedni jedinci znamenaji, ze
se poc¢et premétu v batohu bud o 1 sniZi nebo zvysi.

Rizené kiizeni jsme testovali v obou verzich (se zahazovanim i bez). Je diilezi-
té Tici, ze varianta bez zahazovani trva ze vSech uvedenych implementaci nejdéle,
protoZe velikost populace stale nartusta (a s ni i pocet dvojic, které jsou urcené
k porovnani). Doba pocitani genetického algoritmu s fizenym kiizenim bez za-
hazovani prudce narista, pokud zvedame pocet generaci nebo pravdépodobnost
kiizeni. Jak v tloze pocitani jednicek, tak v tiloze binarntho batohu, se muzeme

22



presvédcit, ze rozdil mezi fitness hodnotou verze se zahazovanim a bez zahazovani
neni tak velka. Proto doporucujeme spiSe pouziti verze se zahazovanim.

Rizené kiizen{ dopadlo ve vétsiné pripadi v uvedenych testech o trochu lépe,
nez klasicka varianta genetického algoritmu. V tloze pocitani jednicek se ukézalo
toto kiizeni dokonce o dost lepsi, ale v tloze binédrniho batohu za¢ne byt o néco
lepsim az po 20 generacich.

Ulohu binarniho batohu jsme dosud poustéli na nahodné vygenerovanych
predmétech. Proto jsme se rozhodli zkusit provést experimenty jesté na jedné
vybrané startovni mnoziné predméti. Tabulky 3.5 a 3.6 ukazuji vysledek toho-
to experimentu. Vysledek je velice podobny pousténi s ndhodné vygenerovanymi
predméty (to je proto, Ze predméty jsou nédhodné generované pouze v urcitém
rozsahu hodnot).

Tabulka 3.5: Binarni batoh: Pravdépodobnost mutace = 0,05, pravdépodobnost
kiizeni=0,2, pocet generaci = 10, stejné startovni predmeéty

° MIN MAX Priumeér

Hill-climbing 157,056 157,056 157,056

Klasicka implementace 135,809 166,761 146,299
Rizené kriZzeni bez zahazovani | 139,4298032 | 178,3588068 | 156,6860766
Rizené kriZzeni se zahazovanim 1142,259 169,636 151,4786236

Tabulka 3.6: Binarni batoh: Pravdépodobnost mutace = 0,05, pravdépodobnost
k¥izeni=0,2, pocet generaci = 20, stejné startovni pfedméty

° MIN MAX Prumér
Hill-climbing 169,865 | 169,865 169,865
Klasicka implementace 151,046 167,8 160,9199375

Rizené kiizeni bez zahazovani | 145,132 | 177,33773 | 162,8816142
Rizené kiiZzeni se zahazovanim | 148,541 | 168,0499 | 159,2615354
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4. Srovnani s podobnymi
technikami z literatury

V této kapitole nejdiive obecné popiseme techniku fizené mutace, ktera je popsana
v ¢lanku Directed mutation in genetic algorithms od D. Bhandari [2], a poté ji
stru¢né porovname s nasi navrzenou metodou fizeného kiiZzeni.

4.1 Rizena mutace

Jedné se o techniku rizené mutace, které byla navrzena tak, aby urychlila genetic-
ky algoritmus fesici optimalizaci komplexni funkce. Podobné jako fizené kiizeni
vyuziva tato metoda informace z pfedchozi generace.

4.1.1 Obecny popis genetického algoritmu vyuzivajici rize-
nou mutaci

Resi se optimalizace komplexni funkce f (x), ktera je zaroven i fitness funkei po-
pisovaného genetického algoritmu. Funkce f(z) ma n parametri (x=)z1, 2, ...z,
Kazdy parametr je zakodovan jako sekvence nul a jednicek (kodovani pouzivané
v ¢lanku neni pro porovnani s fizenym kiizenim podstatné, a proto se mu ne-
budeme bliZe vénovat). Jedincem rozumime soubor zakodovanych parametra pro
jedno TeSeni fitness funkce f. Tedy napiiklad x je sada parametri z = x1, o, ...2,,
kde z; muze naptiklad byt 10000101.

Rizenia mutace

Cela aktuélni generace se nejprve dekoéduje na skuteéné hodnoty. Novy jedinec x*
je vytvoren z nejlepstho jedince z aktualni generace a nejlepsiho jedince z pted-
chazejici generace podle vzorce z* = x¥ + ag(xf,zk). Kde 2% je nejlepsi jedinec
z predchozi populace, =} je nejlepsi jedinec z aktudlni populace, a je predem dana
konstanta a ¢() je akcelera¢ni funkce. Funkce g(x}, %) muze byt gradient funk-

ce f(x) a nebo napiiklad mtze byt linearni extrapolace. Poc¢ate¢ni populace je
generovana nahodné.

Vytvaieni nové generace s vyuzitim rizené mutace

Prvni krok je dekédovani celé populace a jeji ohodnoceni pomoci fitness funk-
ce f. Poté je aplikovana Tizend mutace a nakonec jsou jedinci opét zakdodovani.
Déle probéhne selekce, kiizeni i mutace klasickym zptusobem. KiizZeni je formou
vicebodového kiizeni a selekce pouze vybira jedince urcené k reprodukei. Pravdé-
podobnost mutace je nastavena na velmi malé ¢islo a je to klasickd mutace, ktera
podle dané pravdépodobnosti zméni hodnotu urcitych genti z 0 na 1 nebo naopak.
Na konec cyklu je do populace jesté pridan jedinec, ktery vznikl za pomoci fizené
mutace.
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4.2 Porovnani rizeného krizeni a rizené mutace

Obé techniky vyuzivaji informace, které vycetly z generaci algoritmu. Rizena mu-
tace najde nejlepsi dva jedince ze dvou generaci a vytvoii pravé jednoho. Rizené
krizeni naopak vezme celou generaci a snazi se najit nejlepsi zménu mezi dvéma
jedinci, kterou aplikuje na vétsi pocet jedinct v populaci.

Obé implementace vyuzivaji klasickou metodu mutace, ale implementace Ti-
zené mutace jesté navic nakonec aplikuje vicebodové kiizeni.
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Zaver

V praci jsme nejprve v prvni kapitole shrnuli znama fakta o GA, abychom mohli
lépe nahlédnout do problematiky. V druhé kapitole jsme jiz navrhli konkrétni te-
Seni Tizeného kiizeni. Zavedli jsme Fizené kiiZzeni, které dodrzuje zadanou velikost
populace (verze se zahazovanim), a také fizené kiiZeni, které populaci vzdy rozsiii
o nové jedince a nikdy zddného nezahodi (verze bez zahazovani).

Ve treti kapitole jsme blize popsali implementaci klasického GA a Hill-clim-
bingu. Popsané implementace jsme v téze kapitole vyuzili k experimentiim na
tlohach pocitani jedni¢ek a bindrniho batohu. Tyto tlohy jsme zkouSeli poustét
na popsanych implementacich a implementaci fizeného kiiZeni s riznym poc¢tem

N s

vytvofenych generaci, abychom zjistili efektivnost fizeného kiizeni oproti klasic-
kému GA a Hill-climbingu. Ukazalo se, Ze Tizené kiizeni sice zlepsi vysledek oproti
bodovému kiizeni, ale pfi stejném poctu generaci pouze o malo a za cenu delsi-
ho casu pocitani kiizeni. V experimentech s bindrnim batohem se ukazal nejvice
efektivni algoritmus Hill-climbing, ktery svoji primeérnou nejlepsi fitness vyrazné
prevysil jak bodové kiizeni, tak fizené. VSechny zdrojové texty experimentt a s
nimi i uzivatelskou a programétorskou dokumentaci lze najit na pfilozeném CD.

Na zavér prace jsme ve ¢tvrté kapitole porovnali fizené kiizeni s podobnou
nalezenou technikou.

v 2

Napady na dalsi vylepsSeni iizeného kiiZeni
Jesté dodame par navrhi na mozné vylepSeni fizeného kiizeni:

e KiiZzeni mize porovnat mnozinu par nejlepsich jedincu se stejné velkou mno-
zinou nejhorsich jedincti a mozné tak najit zménu, ktera by byla efektivnéjsi,
nez ta, kterou jsme pocitali my:.

e Vypocitanou nadéjnou zménu zkouset schvalné aplikovat na nejlepsi nebo
naopak nejhorsi jedince v populaci.

e Po fizeném kiizeni mtuzeme jesté zkusit pustit na populaci néjaky klasicky
operator kifZzeni (napt. vicebodové kiiZzeni).

e U varianty rizeného kiizeni se zahazovanim vymyslet jinou strategii vybirani
jedinct, kterf maji byt v populaci nahrazovéni.
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A. Obsah prilozeného CD

Soucasti této prace je CD obsahujici tyto polozky:
e Zdrojové soubory implementovanych programu
e Spustitelné soubory implementovanych programi

e Tato bakalarska préace ve formatu PDF (véetné programétorské a uzivatelské
dokumentace)
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B. Programatorska dokumentace

Tato ¢ast prace nejprve popise vlastni struktury pouzité v kodu a poté se vénuje
konkrétni implementaci obou verzi Fizeného kiiZeni (verzi se zahazovanim najde-
me v RizeneKrizeniSZ.java a bez zahazovani v RizeneKrizeniBZ.java) a
Hill-climbingu (HCAlterer.java). Potifebné prerekvizity pro pieklad programu
z této dokumentace jsou: JDK 1.7 a vy3si a knihovna Jenetics [10].

B.1 Vlastni struktury

Nejprve si popiseme struktury pouzité v nasich zdrojovych kodech, které neobsa-
hovala knihovna Jenetics|10].

B.1.1 Alteration

Trida Alteration je pouzita jako struktura pro zaznamenani zmény mezi jedinci.
Strucné feceno, Alteration zachycuje, které bity z genu zména neovliviiuje a které
naopak nastavuje na hodnotu 1 nebo 0.

Proménné Alteration

Struktura obsahuje:

Listing B.1: Obsah struktury Alteration

int [| _zmena;
List<int|[] > _indexyNemennych;
double _ fitness;

e int[] zmena: Je to pole znazoriujici zménu mezi jedinci. Vytvareni zmény
bylo obecné popsano v kapitole 2.2.2 a predvedeno na ptikladu v listingu 2.3.

e List<int[|> indexyNemennych: Je arraylist dvojic, které maji mezi
sebou zménu zmena.

e double fitness: Fitness hodnota piislusné zmény zmena. To je rozdil
fitness zucastnénych dvojic.

Metody Alteration

Nasledujici funkce pouze vraci nebo piimo prepisuji hodnoty proménnych Alte-
ration (viz B.1.1):

e getZmena()/setZmena(): Vrati/piepiSe proménnou zmena.

e getIndexyNemennych()/setIndexyNemennych(List<int[|>):
Vrati/prepise arraylist _indexyNemennych.

e public double getFitness/setFitness(double): Vrati/piepiSe promén-
nou fitness.
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e insertToIndexyNemennych(int,int): Vezme pfijatou dvojici intt a vlozi
ji do arraylistu _indexyNemennych.

e containsInIndexyNemennych(int,int): Vyhled4, zda je vstupni dvojice
jiz obsaZena v _indexyNemennych.

B.2 Implementace rizeného krizeni

Je implementovana jak varianta se zahazovanim (RizeneKrizeniSZ.java), tak
bez zahazovani (RizeneKrizeniBZ.java). Obé popiSeme zaroven, protoze se 1isi
jen v detailu, ktery bude déle popsan. Pokud se v textu mluvi o zméné, odkazu-
jeme se na zménu popsanou v kapitole 2.2.2. Obé varianty rizeného krizeni jsou
definované interfacem Alterer (viz listingu B.2).

Listing B.2: Interface Alterer definovany v knihovné jenetics

public interface Alterer<G extends Gene<?, G>> {
public <C extends Comparable<? super C>> int alter (
final Population<G, C> population ,
final int generation

)3
¥
Rozhrani Alterer deklaruje metodu alter(), ktera se vola pfi vytvareni nové gene-
race. V této funkei nejdiive zavolame eachWithEach(population) (viz dole),
ktera porovné vSechny jedince a vybere nejlepsi zménu. Poté projde celou pi-
vodni populaci a na zékladé pravdépodobnosti kfizeni vybira jedince, na které
aplikuje vybranou nejlepsi zménuf volanim metody applyChange().

O tom, jak se nalozi s nové vzniklym jedincem ve funkci applyChange(), se
rozhoduje podle verze fizeného kiizeni. Ve verzi bez zahazovani se novi jedinci
pridavaji do ptivodni populace (tj. populace, ktera byla predana jako parametr
alter()) a ve verzi se zahazovanim se nové vznikly jedinec vyméni v populaci za
toho, ze kterého vznikl. Funkce alter() je definovana v interface Alterer tak, aby
vracela pocet zménénych jedinct (tuto hodnotu reprezentuje v nasi implementaci
proménné int alterations).

B.2.1 Funkce eachWithEach(population)

eachWithEach(population) projde postupné vSechny dvojice ptuvodni popu-
lace a pro kazdou vypocitd zménu. Zména je vypocitana za pomoci funkce
diff(jedinec,jedinec). Vypocitana zména je spolu s udaji, o které jedince se jed-
na, a hodnotou rozdilu jejich fitness zapsédna do instance tiidy Alteration. Tyto
nové instance jsou vkladdany do hashovaci mapy zmeny, odkud je nakonec vybra-
na zména s maximalnim rozdilem fitness (pomoci Collections.max()). Dulezi-
tou soucasti je vyuziti faktu, Ze ke kazdé zméné existuje zména presné opacéna (viz
piiklad B.3). Sta¢i nam tedy pii vypocteni jedné zmény vlozit do HashMap zme-
ny i jeji opacnou (tim snizime pocet iteraci pii porovnéavani jedincu).
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Listing B.3: Ukazka opa¢né zmény
Méjme 2 jedince:
1. jedinec je [1010] s fitness f = 2
2. jedinec je [1101] s fitness f = 3
Vypoc¢itanad zména je [0,+1,—1,+1] s hodnotou +1.
Opacnad zména vypada takto:
Poc¢itdme zménu z jedince 2. na 1. a vysledkem je:
[0,—1,+1,—1] s hodnotou —1

B.2.2 Funkce vytvarejici testovaci populaci

Soucasti obou implementaci fizeného kiizeni je i funkce
pretvorPopulaci(populace). Ta slouzi pouze pro ladéni a prepise piichozi po-
pulaci na pevné danou. Pro jeji spusténi stac¢i odkomentovat prvni fadek funkce
alter().

B.3 Implementace Hill-climbing

Hill-climbing je implementovany v HC Alterer.java. Algoritmus zachovava pra-
vidla, ktera jsme si stanovili v kapitole 3.1.1. Pro provedeni Hill-climbingu je vzdy
zavolana jeho vnitini funkce alter(). Stejné jako u fizeného kiiZeni, je tato tiida
definovana interfacem Alterer (viz listing B.2).

Implementace funkce alter(): Za¢neme tim, Ze z celé vstupni populace vybere-
me v cyklu jedince, ktery mé nejvétsi fitness. Potom vybraného jedince vezmeme
a vygenerujeme pro néj sousedni jedince tak, ze vzdy zménime jeden jeho bit.
Ukézka generovani sousednich jedinci je v listingu B.4 a konkrétni generovani
nového jedince popisuje listing B.5.

Listing B.4: Priklad vytvoreni sousednich jedincu
Méjme jedince [0000]
VSichni jeho sousedni jedinci:

[1000]
[0100]
[0010]
[0001]
Listing B.5: Konkrétni vytvoreni nového jedince
MSeq<Chromosome<G>> chromosomes = chromosomesMax . copy ();

//nova kopie chromozomi vybraného nejlepsiho jedince

MSeq<G> genes = genesMax.copy ();
//kopie sekvence genu nejlepsiho jedince

genes.set (i, genes.get(i).newlnstance());
//zméni gen na vybrané pozici na opaény

chromosomes. set (0, chromosomes.get (0).newlnstance (
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genes.tolSeq ()));
//sekvence genu je zabalena do chromozomu

population.set (i, population.get(i).newlnstance(
Genotype. valueOf (chromosomes. tolSeq()), generation));
//na puvodni misto v populaci je vloZzen jedinec novy

Typ MSeq< > a Iseq<> v listingu B.5 je vlastni typ knihovny Jenetics a jeho popis
se da nalézt v jeji prirucce|9]. Nova populace vznikne tak, Ze tu starou naplnime
nejlepsim jedincem a vSemi jeho sousedy (coz je v souladu popisu Hill-climbingu
v této praci).

B.4 Pozménéné casti knihovny Jenetics

B.4.1 BitGene.java

Byla pozménéna metoda newlInstance(): Pavodné vracela kopii genu nahodné
hodnoty (0 nebo 1) a ted vraci vzdy opacnou hodnotu, nez jakou mé instance na
které se .newInstance() zavola. Funkce byla pretvorena kvili vytvareni novych
jedinct pouzivaném v fizeném kiiZzeni.

B.4.2 RKBZGeneticAlgorithm.java

Je to kopie GeneticAlgorithm.java, ktera ale po kazdé aplikaci alter() zméni
velikost populace podle toho, jak se zménila po kiiZzeni. Zatim ma vyuziti pouze
v kombinaci s RizeneKrizeniBZ.java, ktera vraci populaci vétsi, nez tu, kterou
dostala parametrem.

B.4.3 MySelector.java

Selektor, ktery pouze vrati tu populaci, kterou dostane na vstup. Selektor je
vyuzity pro Hill-climbing, kde neni potfeba vybirat jedince urcené ke kiiZeni.

B.5 Popis implementace prikladi

Vsechny ptiklady vznikly rozsifenim knihovny Jenetics. Pro vice moznosti pti
tvorbé a upravé prikladi doporucuji nahlédnout do prirucky pro tuto knihov-
nu [9]. V této sekci popiseme pouze zvlastnosti pro jednotlivé implementace. Né-
které zakladni prikazy potiebné k vytvareni tiloh jsou vypsany v listingu B.6

Listing B.6: Zakladni ptikazy pfi vytvareni tloh

Factory<Genotype<BitGene>> gtf = Genotype.valueOf(
new BitChromosome (20, 0.15)

);

//Takto zaddme jak maji vypadat chromozomy jedincu

Function<Genotype<BitGene >, Integer> ff
= new OneCounter ();
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//Prifadime fitness funkeci

GeneticAlgorithm <BitGene, Integer> ga =
new GeneticAlgorithm <>(
gtf, ff, Optimize MAXIMUM
IE

//Vytvofime instanci tfidy , kterda obsluhuje béh GA

ga.setStatisticsCalculator (
new NumberStatistics. Calculator <BitGene, Integer >()
)

//Nastaveni statistik

ga.setPopulationSize (50);
//Velikost populace

ga.setOffspringFraction (1.00); //tento fadek zajisti ,
//aby nebyli Zadni jedinci reprodukovéni

ga.setSelectors (
new RouletteWheelSelector <BitGene, Integer >()
)

//Nastaveni selektoru

ga.setAlterers (

new Mutator<BitGene >(0.05),

new SinglePointCrossover <BitGene >(0.10)
E
//Nastaveni typu mutace a kiizeni spolu
//s jejich pravdépodobnostmi

ga.setup ();
//Povinny ftéadek, ktery se stard o inicializaci algoritmu

ga.evolve (20);
//Do zavorky se uvede pocet generaci,
//po které ma algoritmus bézet

System.out.println (ga.getBestStatistics ());
//Vytisknuti nejlepsich statistik

B.5.1 Hill-climbing alohy

P1i tvorbé Hill-climbing tlohy musime zajistit, aby délka chromozomu byla o 1
mensi nez délka populace (jak je uvadéno v praci vyse). Selektor nastavime jako
MySelektor (viz B.4.3), mutace neni zadna a kiizeni je pomoci HCAlterer (B.3).
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Listing B.7: Hill-climbing
Factory<Genotype<BitGene>> genotype = Genotype.valueOf(
new BitChromosome (15, 0.5)

)
ga.setPopulationSize (16); //velikost chromozomu + 1

ga.setOffspringSelector (
new MySelector<BitGene, Float64 >()
)
ga.setSurvivorSelector (
new RouletteWheelSelector <BitGene, Float64 >()

);

ga.setOffspringFraction (1.00);

B.5.2 Ulohy s rizenym kiizenim se zahazovanim

Vsechny zmény oproti klasické tloze implementované v Jenetics jsou v lis-
tingu B.8. Selektor pro reprodukujici jedince neni dilezity, protoze zadni nebudou.

Listing B.8: Uloha pouzivajici fizené kiizeni se zahazovanim

ga.setOffspringSelector (
new MySelector<BitGene, Integer >()

);

ga.setSurvivorSelector (
new RouletteWheelSelector <BitGene, Integer >()

) )

ga.setAlterers (
new Mutator<BitGene >(0.05),
new RizeneKrizeniSZ <BitGene >(0.1)

);

ga.setOffspringFraction (1.00);

B.5.3 Ulohy s rizenym kiizenim bez zahazovani

Uloha se vytvoii Gplné stejné jako verze fizeného kiizeni se zahazovanim (B.5.2)
s jedinou zménou: misto klasického GeneticAlgorithm.java je zvolen upraveny
RKBZGeneticAlgorithm.java (viz B.4.2).

Listing B.9: Uloha pouzivajici fizené kifZeni bez zahazovani
RKBZGeneticAlgorithm<BitGene, Integer> ga =
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C. Uzivatelskd dokumentace

V této kapitole jsou popsany spustitelné soubory, které byly vytvoreny pro ex-
perimenty této bakalarské prace. Viechny najdete ve slozce /executable. Pro
spusténi nasich programu potfebujete mit naistalovanou Javu 1.7 a novéjsi.

C.1 Hill-climbing experimenty
Priklady na Hill-climbing implementaci jsou dva:
¢ HCMyKnapsack.java
¢ HCMyOnesCounting.java

Poustéji se bez parametru, protoze Hill-climbing neméa ani pravdépodobnost mu-
tace ani kiizeni (priklad pusténi je uveden v listingu C.1). Uvedené vypisy jsou
v rezii Jenetics a nas z nich zajima pouze best fitness.

Listing C.1: Spusténi problému pocitani jednicek pomoci Hill-climbing

$ java —jar HCMyOnesCounting . java

Population Statistics

| |
| Age mean: 0,00000000000 |
| Age variance: 0,00000000000 |
| Samples: 51 |
| Best fitness: 30 |
] Worst fitness: 28 |
| |
| |
| |
| |

Fitness Statistics

Fitness mean: 28,84313725490
Fitness variance: 0,97490196078
Fitness error of mean: 4,03884706589

C.2 Ostatni experimenty

Ostatni pfiklady uz se mohou poustét se dvéma parametry. Ten prvni je prav-
dépodobnost kiizeni a druhy je pravdépodobnost mutace (obé hodnoty musi byt
v rozsahu ¢isla s desetinnou ¢arkou od 0.00 az do 1.00). Pokud zadame jeden
parametr, bude jim pravdépodobnost kiizeni. KdyZ neni zadan parametr zadny,
pouziji se defaultni hodnoty v programu. Vycet spustitelnych soubort:

e MyKnapsack.java: Klasicka implementace binarntho batohu
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e MyOnesCounting.java: Klasicka implementace poc¢itani jednicek

¢ RKBZMyKnapsack.java: Implementace binarniho batohu pomoci fize-

ného krizenf bez zahazovani

¢ RKBZMyOnesCounting.java: Implementace pocitani jedni¢ek pomoci

Fizeného kiiZzeni bez zahazovani

¢ RKSZMyKnapsack.java: Implementace binarnitho batohu pomoci fize-

ného krizeni se zahazovanim

¢ RKSZMyOnesCounting.java: Implementace pocitani jedni¢ek pomoci

fizeného kiiZeni se zahazovanim

Listing C.2: Ukéazka spusténi implementace poc¢itani jednic¢ek pomoci fizeného

kiizeni se zahazovanim

java —jar RKSZMyOnesCounting.java
Population Statistics
0,26000000000
Age variance: 0,27795918367
Samples: 50

Best fitness:
Worst fitness:

20
0

Fitness Statistics

Fitness mean:
Fitness wvariance:
Fitness error of mean:

11,14000000000
38,81673469388
1,57543390848
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