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ABSTRAKT

Cilem diplomové prace je vytvofit co moznd nejuniverzalnéjsi knihovnu pro genetické
algoritmy vjazyce C++, surcitym poctem implementovanych univerzalnich operatord a
nasledné vytvorenou knihovnu otestovat na ptikladech. Musi byt implementovana podpora
vice-jadrovych procesorl pomoci OpenMP. Knihovna bude testovana celkové na trech
pfikladech. Prvni dva pfiklady jsou matematické funkce, které se pouzivaji pravé k testovani
genetickych algoritm(. DalSim testovacim prikladem je problém rozloZzeni n-dam na
Sachovnici, aby se vzajemné neohroZovali. Nakonec se pokusime pomoci navrhnutych
algoritma zjistit feSeni puzzle s nazvem Eternity Il, za jehoZ vytfeseni je vypsdana odména 2
miliény dolar(.

ABSTRACT

This diploma thesis deals with creating the most universal library of genetic algorithms
in C++, as much as possible, implemented with the certain number of universal operators,
and then with testing created library on some examples. Library must support multi-core
processors, implementation will be done over OpenMP. The library will be tested on three
examples in all. The first two examples are mathematical functions, that are used just for
genetic algorithms testing. Last problem for test is N-Queens problem. Finally we will use
genetic algorithms to try find solution for Eternity Il puzzle, there is declared a 2 million
bounty for full solution.
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Teoreticky uvod do genetickych algoritmd

1 Teoreticky uvod do genetickych algoritmu

Na pocatku 60. let vznikl novy smér v rozvoji informatiky, a to genetické algoritmy.
Genetické algoritmy vychdzeji z Darwinovy teorie o vyvoji druhu. V roce 1975 John Henry
Holland popsal v knize Adaptation in Natural and Artificial Systems zékladni vlastnosti téchto
algoritmu a obecné se povaZuje za jejich zakladatele.

Geneticky algoritmus je heuristicky postup, ktery se snazi aplikaci principl evolucni
biologie nalézt feSeni sloZitych problém, pro které neexistuje pouzitelny exaktni algoritmus.
Genetické algoritmy, resp. vSechny postupy patfici mezi tzv. evolu¢ni algoritmy, pouzivaji
techniky napodobujici evolu¢ni procesy zndamé z biologie jako je dédi¢nost, mutace,
pfirozeny vybér, kfizeni a dalsi pro zlepSeni feSeni zadané ulohy.

Genetické algoritmy jsou nejrozsitenéjsim typem evolucnich algoritmd. Evoludni
algoritmy globalné délime nasledovné na:
Genetické algoritmy
Genetické programovani
Evoluéni strategie
Evoluéni programovani

YV VY

Princip prace genetického algoritmu je postupna tvorba generaci riznych reseni daného
problému. PFi feseni se uchovava tzv. populace, jejiz kazdy jedinec pfedstavuje jedno feSeni
daného problému. Jak populace probihd evoluci, feSeni se zlepsuji. Tradicné je feSeni
reprezentovano bindrnimi Cisly, fetézci nul a jedniek, nicméné pouZivaji se i jiné
reprezentace (celociselnd, redlna, permutacni, strom, pole, matice, vektor, ...). Typicky je na
zaCatku simulace (v prvni generaci) populace sloZzena z naprosto ndhodnych ¢lenl. V
pfechodu do nové generace je pro kazdého jedince spoctena tzv. fitness funkce, ktera
vyjadfuje kvalitu feSeni reprezentovaného timto jedincem. Podle této kvality jsou
stochasticky vybrdani jedinci, ktefi jsou modifikovani (pomoci mutaci a kfizeni), ¢imz vznikne
nova populace. Tento postup se iterativné opakuje, ¢imz se kvalita feSeni v populaci
postupné vylepSuje. Algoritmus se obvykle zastavi pfi dosazeni postacujici kvality feSeni,
pripadné po predem dané dobé, nebo pokud jiz nedochazi k vylepseni ohodnoceni pomoci
fitness funkce.

Pfevaha genetickych algoritmi se projevuje u slozitych ukol(. Obecné je mozno fici, ze
se jedna o rozsahlé nelinearni problémy rozhodovani za velké neuréitosti s mnoha faktory
ovlivAujicimi vysledek fesSeni. Tedy takové problémy, kde klasické metody neznaji algoritmus
feSeni nebo jsou pro datovou naroc¢nost nepouzitelné.

Jeden z dlvodu sily genetickych algoritm( je v samotné podstaté algoritmu hledani
eSeni, které spocivd v tom, Ze nehledame néjaké urcité reseni, ale skupinu pfipustnych

=< =<

eSeni, z nichz vybirame to nejlepsi. Od klasickych metod se genetické algoritmy odlisuji
zplUsobem, kterym se pfiblizujeme k reSeni. Pfevaha genetickych algoritm( se projevuje ve
sloZitych problémech s mnoha parametry a NP-Uplnych dlohach. Podrobnéji v [03].
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1.1 Zakladni pojmy genetickych algoritmut

Genotyp (Genotype)
Fenotyp (Phenotype)
Jedinec (Individual)
Chromozém (Genome)

Gen (Gene)

Alela (Allele)

Rodic (Parent)
Potomek (Offspring)

Ohodnoceni (Fitness)
KfiZzeni (Crossover)

Mutace (Mutation)

Rekombinace
(Recombination)

Selekce (Selection)

Generace (Generation)

Populace (Population)
Migrace (Migration)
Doplnéni, znovuvlozeni
(Reinsertion)
Schéma (Scheme)

obecna geneticka informace

zobrazeni genetické informace do konkrétniho stavu

nositel genetické informace

obecna geneticka informace ve tvaru retézce, je to sekvence
symboll z néjaké abecedy (mohou to byt ¢isla, znaky nebo
jejich kombinace)

urcité misto (pozice) vchromozému

konkrétni symbol v chromozédmu, kterého nabyva gen
jedinec vstupujici do rekombinace, vybrany metodou selekce
jedinec, jenz je vysledkem rekombinace dvou nebo vice
rodicu

ohodnoceni sily jedince v generaci, odvozuje jeho preziti
konstrukce novych jedincl (potomk) dle vybranych jedinc(
generace (rodicl)

zména alel(y) genu() v chromozému

sled kfiZzeni a mutace

vybér jedincu, ktefi prezivaji v generaci nebo jsou urceny pro
krizeni

skupina jedinc(, na kterou je aplikovana teorie o vyvoji
druh(

obecné vyjadreni pro sled generaci

predavani jedincl mezi rGznymi populacemi

prechod jedince ze starsi generace do nové, bez procesu kfizeni a
mutace

prototyp chromozému, majici uréené nékteré geny

Tabulka 1.1: Zdkladni pojmy genetickych algoritmi.

Populace genetického algoritmu. ’

/[1011101101] 1011101101]\
AN Ak 4 A

f

Chromozémy
reprezentujici jedince
v populaci.

Jednotlivé geny

v chromozému

v

[1011101101]

jedince.

\ [ Cislice 0 a 1 se nazyvaji alely, jsou to hodnoty, jiz nabyvaji jednotlivé geny. ] /

Obrdzek 1.1: Zobrazeni bindrni populace, chromozdmu, gent a alel.
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1.2 Etapy navrhu genetického algoritmu

Existuje mnoho rtzné formulovanych definic genetického algoritmu. LiSi se zejména ve
zplUsobu vytvareni nové populace. Nasleduje obecné schéma, které je ve vétsiné pripadd
zcela stejné [03].

1) Reprezentace problému a vynulovani hodnoty pocitadla generaci (t = 0).

2) Ziskani pocatecni populace (vétSinou ndhodnym generovanim).

3) Vypocet ohodnoceni (fitness) kazdého individua v poc¢atecni populaci P(0).

4) Vybér dvojice individui z populace P(t) a vytvoreni jejich potomkl P(t).

5) Ohodnoceni noveé vytvorenych individui v P(t).

6) Vytvoreni nové populace P(t+1) z plvodni populace P(t) a mnoZiny potomkl P(t).

7) Zvétseni hodnoty pocitadla generaci o jednic¢ku (t++).

8) Vypocet ohodnoceni (fitness) kazdého individua v populaci P(t).

9) Pokud t je rovno maximalnimu poctu generaci, nebo je splnéno jiné ukoncovaci
kritérium, tak se vrati jako vysledek populace P(t), jinak se pokracuje krokem ¢islo 4.

Vygenerovani ] Je splnéno Nejlepsi
i L i Ohodnoceni L ano o
nahodné vychozi > o . —» optimalizacni » jedinciz
hodnotici funkci L
populace kritérium? populace
1 ne i
Start Y Vysledek
Vybér (Selection)

Vytvoreni v
nove KFizeni (Crossover)
populace

A 4

Mutace (Mutation)

Obrazek 1.2: Diagram postupu jednoduchého genetického algoritmu.
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vychozich populaci

Start

Obrdzek 1.3: Diagram postupu vicepopulaéniho genetického algoritmu s migraci

U vicepopulacniho genetického algoritmu mdame navic doplnéni o migraci. Diky migraci
se mohou jedinci mezi populacemi navzajem prohazovat. Doplnéni neboli znovuvloZeni se

Ohodnoceni Je splnéno optimaliza¢ni ano Nejlepsi é
jedincu vsech > kritérium jedincem v néjaké » jedinciz Q<
populaci populaci? populace <
——
/ i
Vygenerovani Migrace (Migration) Vybér (Selection)
nahodnych

A

Doplnéni (Reinsertion)

K¥izeni (Crossover)

A 4

Ohodnoceni jedincl

Mutace (Mutation)

Vytvoreni novych populaci.

a znovuvloZenim.

vyuziva i u jednoduchého genetického algoritmu, ale bylo vynechano pro zjednoduseni.

1.3 Kodovani

Vlastni zpusob, jakym jsou jedinci geneticky popsani, je velmi dlleZity pro Uspéch ¢i
neuspéch genetického algoritmu na konkrétni tloze. Zplisob kédovdani bude pro nazornost
naznacen v binarnim kdédu. Binarni kédovani je historicky nejstarsi a z celé rady davodu je
stdle jednim z nejpouzivanéjsich. Pfi binarnim kdédovani muize kazdy gen v chromozému
nabyvat hodnoty 0 nebo 1, pfi¢emz tyto hodnoty jsou jednotlivé alely genu (stavy v niz se
gen mlZe nachdzet). Pro nazornost je vSe zobrazeno nize, na obrazku Obrazek 1.4, pro 4

jedince s délkou chromozéml 10, ktefi dohromady tvofi populaci [03].

-

Jedinec Cislo

~

Chromozom jedince

1

populace

A\ 4

2
3
4

\

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

/

Obrdzek 1.4: Bindrni reprezentace chromozomu 4 jedinci jedné populace.

Binarni kod si viak ssebou nese jednu velice nepfijemnou skute¢nost. Casto se
predpokladd, Ze mald zména vlastnosti jedince se projevi nepatrnou zménou v jeho
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chromozdmu a naopak, Ze nepatrna zména chromozdému (napfiklad mutaci) se projevi jen
malou zménou jeho fenotypu. V pfipadé binarniho kédovani je tento predpoklad velmi silné
narusen. Dojde-li, napfiklad diky mutaci, kinverzi bitu na vysoké pozici chromozému
urcujiciho vzddlenost objektu od pocatku néjaké soustavy souradnic, tak se oba jedinci lisi
tfeba pouze v jednom genu, ale o numericky velkou vzdalenost [03].

Tuto nevyhodu standardniho bindrniho kédu fesSime pouZitim Grayova kddu, jehoz
zakladni vlastnosti je, Ze dvé sousedni hodnoty zakédovany binarnimi fetézci prislusné délky
se lisi pravé v jednom bitu. Proto je Graylv kdd ¢asto upfednostfiovan pred kédem binarnim.
Srovnani téchto dvou kddU (4 bitovych) je v tabulce Tabulka 1.2 zcela objasnéno.

Cislo | Binarni kod | Grayav kéd Cislo | Bindrni kod | GrayGv kéd
0 0000 0000 8 1000 1100
1 0001 0001 9 1001 1101
2 0010 0011 10 1010 1111
3 0011 0010 11 1011 1110
4 0100 0110 12 1100 1010
5 0101 0111 13 1101 1011
6 0110 0101 14 1110 1001
7 0111 0100 15 1111 1000

Tabulka 1.2: Porovndni bindrniho a Grayova kédu.

| pres jednoduchost binarni abecedy je pro mnohé praktické aplikace vyhodnéjsi pouZit
abecedu svice nez dvéma znaky a nékde pfimo redlna dCisla. Bylo mozné ocekdvat, Ze
genetické algoritmy budou UcinnéjSi pfi praci s bindrni abecedou, avsak v[33] byla
prokdzana vyhoda pouzivani viceznakovych abeced a redlnych cisel pomoci cetnych
empirickych porovnani. Reprezentace pouzivajici realna Cisla se jevi jako velmi vyhodn3,
zejména pfri reSeni uloh, kde je vyZadovdna velkda presnost a binarni reprezentace by
znamenala pouzit pfili$ dlouhé retézce, coZ s sebou prFinasi vyssi naroky na pamét a cas
zpracovani [03].

Pfi feSeni raznych kombinatorickych a planovacich uloh se nejcastéji pouziva
permutacni kddovani, kdy je chromozom jedince reprezentovan permutaci nékolika cisel ¢i
znakud. Permutace urcuje poradi jednotlivych objektl v feseni konkrétniho problému a cilem
je nalézt permutaci reprezentujici optimalni reseni.
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1.4 Hotnotici funkce (Fitness Function)

Hodnotici funkce musi byt vidy Uzce svazana s konkrétnim problémem, ktery chceme
pomoci genetického algoritmu fesit. Pokud mame pfimo zadanou néjakou ucelovou funkci,
na které chceme hledat minimum ¢i maximum, pak mGzeme jako ohodnocujici funkci pouZit
pfimo tuto ucelovou. Ohodnocujici funkce ptifazuje chromozémiam jednotlivych jedincu
ohodnoceni, podle kterého jsou ndasledné vybirani vhodni jedinci pro kfizeni. Pro
jednoduchost uvedeme priklad ohodnocujici funkce na populaci z obrazku Obrazek 1.4, kde
kazdy chromozém jedince ziska pravé takové ohodnoceni, kolik je v ném jednicek. Vse je
uvedeno na ndsledujicim obrazku.

-

~

Jedinec Cislo Chromozom jedince Ohodnoceni
1 (0,1,0,0,1,1,0,1,1, 1) 6
2 (1,0,1,1,0,0,0,1,0,0) 4
’ 3 (1,1,1,0,0,0,0,1,0,1) 5
4 (0,0,0,1,0,0,0,1,0,0) 2

populace K j

Obrdzek 1.5: Ohodnoceni chromozémi jedincl z obrdzku Obrdzek 1.4.

Ohodnoceni mUze probihat napfiklad podle ucelové funkce, jak jiz bylo receno, ale i
mnoha jinymi zplGsoby. V nékterych pripadech, kde je velkd populace, se mlzZe pouZivat
systém, kde se populace rozdéli na dvé podpopulace a vzdjemné se porovnavaji
podpopulace mezi sebou, pficemz jedinci dostanou ohodnoceni podle vzajemného
porovnavani [03].

Jinou cestou je usporadani turnaje mezi jedinci, pficemz vzdy lepsi jedinec z ndhodné
vybrané dvojice postupuje do dalSiho kola, kde se utka s jinym, nahodné vybranym vitézem
pfedchoziho kola. Na konci turnaje mame vitézného jedince a ostatnim jedinclim se pfiradi
hodnota odpovidajici jejich plsobeni v turnaji. V turnajovém pfripadé staéi provést N-1
porovnani (kde N je velikost populace). Tato metoda s sebou pfindsi riziko pfiliSného
zjednoduseni, kterym platime za velmi maly pocet provedenych porovnani.

Casto Uspésnym byva pfistup zvany ,sifi sldvy“, kde ohodnocovany jedinec podstupuje
srovnani s jedinci z pfedchozich generaci, ktefi postupné vstupuji do testovaci mnoziny (siné
slavy), a tim padem predstavuji naro¢né konkurenty [03].
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2 OpenMP

OpenMP je soustava direktiv pro preklada¢ a knihovnich procedur pro paralelni
programovani. Jedna se o standard pro programovani pocitacl se sdilenou paméti. OpenMP
usnadnuje vytvareni vicevlaknovych program( v programovacich jazycich Fortran, C a C++.

2.1 Programovaci model OpenMP

Hlavni vldkno (master thread) vytvari podle potieby skupinu podvldken (subthread).
Paralelizace programu se pak provadi postupné s ohledem na vykon aplikace, tj. sekvenéni
program je postupné (podle moznosti) pararelizovan.

Paralelni oblasti Vnorena
//V\\\\\ paralelni oblast
/ ~
/ \ T~ I
\
I | I
[ I
L ! | |
- \ _d
Te—a \ / -
-—_ \ y i

\
=3 Sekvenéni ¢ast

—— Hlavni vlakno

—— Podvlakna

Obrdzek 2.1: Hlavnivldkno a podvldkna OpenMP.

2.2 Vrstvy OpenMP

UzZivatel pristupuje k OpenMP prostfednictvim aplikace, napsané pomoci programovaci
vrstvy. Ta pfi pouziti direktiv a APl funkci knihovny OpenMP ovlada run-time knihovnu, které
je implementovdna na konkrétni druh opera¢niho systému. Jinymi slovy, programovaci
vrstva je platformé nezavisld, a tyka se pouze programatora ktery OpenMP pouziva. Kdezto
systémové vrstva je zavisla na platformé a vyuil'vé konkrétni threading system. SamozFejmé

vV

tedy poctem jader a jejich taktem.
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UZivatelska Konecny uzivatel
vrstva Aplikace G
Programovaci Direktivy, Open MP Rdzné prostiedi
vrstva prekladac knihovny
Systémova Open MP runtime knihovny
vrstva Operacni systém podporujici sdileni paméti a threading
Procesor 1 Procesor2 | ... Procesor N
Hardware | | |
Sdilena pamét

Obrdzek 2.2: Schéma OpenMP.

2.3 OpenMP API

Aplikacni programové rozhrani podporuje multiplatformni paralelni programovani v
C/C++ a Fortranu na vSech architekturach pro pocitace se sdilenou paméti.

2.3.1 Format direktiv

Open MP direktivy pro C a C++ jsou specifikovany direktivou preprocesoru pragma.
Kazda direktiva zacina jako #pragma omp. Direktivy jsou case-sensitive a tykaji se
nasledujiciho strukturovaného bloku. Direktiva parallel zplsobi, Ze ndsledujici blok instrukci
bude zpracovavan vice vldkny.

#pragma omp ndzev direktivy [ klauzule [[,] klauzule ]... ]

#pragma omp parallel [ klauzule ]
{

// paralelni blok
}

Pokud chceme vkladat direktivu parallel do jiné direktivy parallel musi byt systémova
proménna OMP_NESTED nastavena na hodnotu TRUE.

2.3.2 Direktiva parallel
Pomoci [ kaluzule ] |1ze zadat nasledujici:
e podminka paralelizace: if (... ), pouze jedna.
e pocet vldken: num_threads (int)
e zachazeni s daty:

o private (seznam proménnych): urcuje lokalni proménné, kazdé vldkno ma
svou vlastni kopii.
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o firstprivate (seznam proménnych): stejné jako u private, ale u kazdé
kopie se nastavi hodnota, kterou méla proménna pred forkovanim béhu
programu na vldkna.
shared (seznam proménnych): tyto proménné jsou sdileny mezi vldkny.
reduction (operator: seznam proménnych): dané proménné budou mit
lokalni kopie a nakonec se provede redukce pomoci asociativni operace
+* &, |, &&, |].

o default (shared, nic): vychozi hodnota

Pomocné funkce:
e omp_get_num_threads(): vraci poCet vldken.
e omp_get_thread _num(): vraci celociselny identifikator vldkna

2.3.3 Paralelizace for cyKklii

Po spusténi vice vldken je nutné zadat, co maji jednotlivd vldkna provadét. Pokud
vSechna vlakna provadéji stejnou ulohu tak se déli o for cyklus. V ptipadé Ze kazdé vlakno
provadi jinou Ulohu tak zpracovavaiji sekce (sections) rdzného kddu. Paralelizace for cykl(:

#pragma omp for [ klauzule [[,] klauzule]... ]

Klauzule pro oSetfeni proménnych:

e private (seznam)

e firstprivate (seznam)

e reduction (operdator: seznam)

e [astprivate (seznam): hodnota proménné je nastavena v poslednim pribéhu cyklu.

e ordered

e nowait: Standardné se nezacina novy for cyklus, doku vSechna vlakna neskoncila praci
na predchozim cyklu (bariéra mezi cykly). Pokud to neni nutné Ize pouzit klauzuli
nowait.

e schedule (tfida[, parametr]):

o static: kazdé vldkno postupné dostava stejny pocet iteraci, které jsme zadali jako
parametr. Neni-li parametr uveden, jsou vSechny iterace rozdéleny na n stejnych
¢asti, kde n je pocet vldken

o dynamic: funguje podobné jako statické pfidélovani iteraci. Nové iterace jsou ale
pridany vldknu, které skoncéi svou praci jako prvni. Néktera vlakna tak mohou
provést vice iteraci nez ostatni.

o guided: s kazdym pfidélenim novych iteraci exponencidlné zmensuje parametr,
ten uddva dolni mez pro pocet pridélenych iteraci.

o runtime: podle systémové proménné OMP_SCHEDULE se urci ktera z vysSich tfi
trid se ma pouzit.

2.3.4 Direktiva sections
Pomoci direktivy sections se provadi zpracovani riznych uloh kazdym vldknem.
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#pragma omp parallel
{

#pragma omp sections

{
#pragma omp section
{ Ulohal(); }
#pragma omp section
{ Uloha2(); }

Klauzule pro oSetfeni proménnych:
e private (seznam)
e firstprivate (seznam)
e [astprivate (seznam)
e reduction (operator: seznam)
e nowait

2.3.5 Bloky pro jedno vlakno
Pokud chceme aby blok byl zpracovavan jen jednim vlaknem pouzijeme direktivu single.
Pokud neni uvedeno nowait, tak ostatni vldkna ¢ekaji na konci bloku.

#pragma omp single { ... }
Ndasledujici blok bude zpracovavan je jen s vlaknem ID = 0, ostatni vldkna necekaji.
fpragma omp master { ... }

Kritické bloky obsahuji kod, ktery mize soucasné provadét jen jedno vlakno. napfiklad
Castecné ulohy pro jednotlivd vldkna lze distribuovat pomoci centralni struktury (fronty).
Ptistup k ni pak mize mit v dany okamzik jen jedno vldkno.

fpragma omp critical [ (jméno) ]

2.3.6 Funkce knihovny a systémové proménné

Zakladni funkce: Systémové proménné:
e omp_set_num_threads() e OMP_SCHEDULE
e omp_get_num_threads() e OMP_NUM_THREADS
e omp_get_max_threads() e OMP_DYNAMIC
e omp_get_thread_num() e OMP_NESTED

e omp_get num_procs()
e omp_in_parallel()

e omp_set_dynamic()

e omp_get _dynamic()

e omp_set_nested()

e omp_get nested()
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3 Implementace knihovny genetickych algoritmii

Cilem této prace bylo zejména vytvofit knihovnu pro jednoduché poutZiti pfi aplikaci
genetickych algoritmd. Jelikoz zakladni poZzadavek GA je rychlost, knihovna a jeji algoritmy
jsou implementovany v jazyce C++, to zejména za pomoci C++ Sablon tfid, které ndm také
zvétsuji moznost rozsitfeni a pouziti algoritm( na jakékoli obecné problémy. Knihovna je
rozdélena do nékolika blokd obsahujicich zdkladni prvky teorie genetickych algoritma.
VSechny tyto bloky a veskera funkcionalita této knihovny je zanofena do namespace GA
(tedy naptiklad pFistup na populaci Ize realizovat GA::Population...).

Evolution uzivatelsky interface
genetického algoritmu
Populations
Individuals uZivatelsky interface
populaci
Operators

Migration operator

Obrdzek 3.1: Blokové schéma.

Hlavnim objektem knihovny je Evolution, ktery provadi samotnou evoluci a obsahuje
uzite¢né funkce pro prdci uzivatele s GA. Evolution v sobé udrZuje populace definované
uzivatelem, které jsou tvoreny jedinci (Individuals) a jejich operatory. Evolution dale
obsahuje operator migrace provadéjici migraci nad vsemi populacemi. Jednotlivé bloky GA
predstavuji operatory a objekty GA, definujeme je v samostatnych souborech. Tato knihovna
je rozdélena celkem do 15-ti ndsledujicich soubor:

e ga.h — hlavni hlavickovy soubor vytvorené knihovny genetickych algoritma,
deklarace tridy, ktera provadi evoluci populaci

e ga.inl —implementace evoluce populaci

e gacommon.h — deklarace zakladnich objektd genetického algoritmu (vektory,
random generatory)

e gacommon.inl —implementace Sablonovych objektli gacommon.h

e gacommon.cpp — implementace funkci gacommon.h (random generator)

e gaindividual.h — deklarace Sablon genotypu a jedince

e gaindividual.inl —implementace Sablon genotypu a jedince

e gapopulation.h — deklarace sablony populace a jeji rozhrani

e gapopulation.inl —implementace Sablony populace

e garandom.h — deklarace rozhrani generatorli jedince a deklarace zakladnich
generator( jedinc
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e gamutation.h — deklarace rozhrani operatord mutace jedince a deklarace
zakladnich typ( operator(

e gaselection.h — deklarace rozhrani operatord vybéru rodi¢l pro kfizeni
a deklarace zakladnich typl operator(

e gacrossover.h — deklarace rozhrani operatord kfiZzeni a deklarace zakladnich typ(
operatoru

e gareinsertion.h — deklaracerozhrani operatoru doplnéni jedinci populace
a deklarace zakladnich typ( operatoru

e gamigration.h - deklarace rozhrani operatori migrace jedinci mezi populacemi
a deklarace zakladnich typ( operator(

3.1 Detailni popis zakladnich objektu
Nyni se soustfedime na detailnéjsi popis objektl a rozhrani, které tvori knihovnu GA.
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Obrdzek 3.2: Typ genomu.

Nejzakladnéjsim objektem GA je chromozom (Genome). Nejbéznéjsi druh chromozomu
je pole genu, v GA definovany jako GenomeArray<GenType,arrayLength>. Tato Sablona
definuje jednoduchy objekt statického pole. GenType vyjadfuje parametr typu genu
a arraylength pocet genl chromozomu. Méjme napfiklad chromozom jako celodiselnou
reprezentaci s 10-ti geny. Definujeme jej tedy takto GenomeArray<int,10>.

1 GenomeType, MutatorType, RandomizerType, death:int, Comparator

|
Individual === === ===-==-----— oo

#CalculateFitness()
+Genome()
+Randomize()
+Mutate()
+Fitness()
+IsDead()
+CutLife()
+Resurect()
+|sFitnessBetter()
+SortIndividuals()

Obrdzek 3.3: Jedinec a jeho zdkladni metody.
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Objekt Jedinec (Individual) je definovan Sablonou Individual<GenomeType,
MutatorType, Randomizer, death, Comparator>. Kde GenomeType definuje typ chromozomu
(viz. obr. Obrazek 3.2: Typ genomu.) jedince. MutatorType definuje operator mutace jedince.
Randomizer definuje objekt generujici ndhodné rozloZeni genl chromozomu jedince.
Parametr death urcuje Zivotnost jedince.

+Better(in a, in b)

|
|
| Com pa rator Comparator_GreaterlsBetter |
' |
| n n
| Comparator +Better(in a, in b) :
|
i K |
: *Better(in a, in b) Comparator_SmallerlsBetter |
' |
l |
I |
|

Obrdzek 3.4: Rozhrani kompardtoru a implementované tridy.

Posledni parametr, Comparator, definuje objekt porovnavajici kvalitu dvou jedincd,
pomoci tohoto objektu Ize GA fict, napfiklad ¢im niZsi fitness jedince, tim |épe, nebo naopak.
Jsou definovany dva zakladni objekty kompardtoru, Comparator_GreaterisBetter a
Comparator_SmallerisBetter, oviem uZivatel si samoziejmé mUzZe definovat vlastni, specialni
komparator. Ttida Individual obsahuje dilezitou virtualni funkci CalculateFitness(), kterou si
musi uZivatel naimplementovat pro vypocet fitness funkce samostatného jedince. Detailni
definice a funkce jedince jsou k nahlédnuti ve zdrojovém souboru gaindividual.h.

Mutator

m——————— —:Ee_no_m_Type, RandomGenerator | |

1
1 GenomeType 5 et Bttt |
R GenomeArrayMutator_Shift |
GenomeArrayMutator L |
N |
|
+Mutate() — o ___ |
: GenomeType, RandomGenerator | :
GenomeArrayMutator_Inverse :
] |
|
|
S |
o s : GenomeType, RandomGenerator | |
. i —_———. e —————— = |
Real only representation i GenomeArrayMutator_Binary

GenomeArrayMutator_RandomAdditiveChange_Double

GenomeArrayMutator_R_an_do_m_
————————————— L AdditiveChange

{aenom;Type, RandomGenerator | |

+constructor(in targetDifference, in from, in to)

GenomeArrayMutator_Multiplier_Double

+constructor(in targetDifference, in from, in to, in multiplier)

Obrdzek 3.5: Rozhrani mutdtoru a tfid implementovanych mutaci.
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Operator mutace jedince (Mutator) je definovan v souboru gamutation.h, kde zakladni
objekt mutace chromozomu je definovan v Sabloné GenomeArrayMutator<GenomeType>,
kde GenomeType vyjadruje typ chromozomu jedince. GenomeArrayMutator definuje funkci
Mutate(GenomeType &genome, int gensMutationPropability), kterd je volana z jedince pfi
poZadavku na mutaci. Parametr genome je reference na genom jedince
a gensMutationPropability procentudlni pravdépodobnost mutace jednoho genu (tento
parametr je definovan v konfiguraci populace a nemusi byt pouzit u vSech mutaci), nékteré
typy mutaci jej ignoruji. Konkrétni operatory mutace jedince pouze dédi tuto tfidu
a implementuji funkci Mutate(). Ke konkrétnim operatorim mutace (i jinym) se dostaneme

Randomizer

Ll_nggm_efy[;e_ T

[ e
GenomeArrayRandomizer ——— o

<— GenomeArrayRandomizer_Interval

+RandomizeGenome()

GenomeArrayRandomizer_Interval_Double

+constructor(in from : double, in to : double)

Obrdzek 3.6: Rozhrani generdtoru chromozomu a tridy implementovanych
generdtord.

Objekt generujici nahodné rozloZeni genl chromozomu jedince (Randomizer) je
definovan v souboru garandom.h, kde zakladni objekt ndhodného generovani je definovan
v Sabloné GenomeArrayRandomizer<GenomeType>. GenomeArrayRandomizer definuje
funkci Randomize(GenomeType &genome), jejiz implementace v konkrétnim podédéném
objektu ma vygenerovat ndhodné rozlozeni hodnot genli v chromozomu. Také se zde musi
vzit v potaz permutacni rozlozeni gend chromozomu, proto konkrétni implementace
generator nahodného chromozomu obsahuji taky Sablonovy parametr, ktery urcuje
moznost generovani nahodného permutaéniho chromozomu.
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+EvolveNewGeneration() < +GetSelector()

+SaveConfig() +GetCrossover()
+LoadConfig() +GetReinsertor()
+SaveStats() +GetRandom()
+EnableStatistics() +EvolveNewGeneration()

Obrdzek 3.7: Hierarchie zdkladniho objektu populace a jeji metody.

vvvvvv

nad jedinci a evoluéni algoritmus pro vytvofeni nové generace. Sablona
Population<individualType,ReinsertorType,SelectorType,CrossoverType, RandomGenerator>
je definovdana vsouboru gapopulation.h a je tvofena S$ablonovym parametrem
IndividualType, ktery definuje typ jedince (viz. obr. Obrazek 3.3). Dale objektem
ReinsertorType urcujici operator doplnéni, objektem SelectorType urcujici selekci jedincl pro
kfizeni, objektem CrossoverType urcujici kfizeni selektovanych jedinci a RandomGenerator
je objektem generovani nahodnych Cisel (objekt je popsan v souboru gacommon.h). Zakladni
tfida Population dédi z PopulationBase<IndividualType>, ktera definuje spole¢né rozhrani
populace, kterého je vyuZito pfi migraci (viz. obr.Obrazek 3.7). Populaci si totiz mize uzivatel
nadefinovat a naimplementovat sam, ovSem nova populace musi dédit z PopulationBase,
aby se zarudila kompatibilita s ostatnimi objekty (Evolution a operdtory migrace). Populace
obsahuje funkcionalitu vypoctu statistik, automatické ukladani po N generacich a jiné
uZite¢né vlastnosti, které si detailnéji popiSeme pozdéji.

r __________________________________________________________ hl
SelectorType |
Selector
IInd|\t|duaIType tournamentParticipant, RandomGenerator |
IndividualSelector_Tournament
[t 1

IndeuaIType | - o __
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l_lnalv_ldaaﬁ'ﬁ)e_ RandomGenerator | |

IndividualSelector_Swarm

|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
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Obrdzek 3.8: Rozhrani tridy metody vybéru a tfid implementovanych druhi.
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Operator selekce jedincl pro rekombinaci (selector) je definovan v souboru
gaselection.h, kde rozhrani operatoru selekce je S$ablona IndividualSelector
<IndividualtType>, IndividualType vyjadfuje typ jedince. IndividualSelector definuje funkci
Select(IndividualVec &source, IndividualVec &selected, int totalSelected), kde source je
vektor jedincl jako zdroj pro selekci. Selektované jedince tato funkce vloZi do vektoru
selected a posledni parametr totalSelected vyjadiuje poZadovany pocet selektovanych
jedincl. Funkce Select() tohoto operatoru je voldna z populace pfi generovani nové

generace.
|_ __________________________________________________________________ bl
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Obrazek 3.9: Rozhrani tridy pro kfizeni a tridy jejich implementovanych druhd.

Operator kfizeni selektovanych jedincl (Crossover) a vytvoreni potomkil (Offspring) je
definovan vsouboru gacrossover.h, kde rozhrani operatoru kfizeni je Sablona
IndividualCrossover<individualType>, IndividualType vyjadfuje typ jedince.
IndividualCrossover definuje funkci Recombine(const IndividualType &parentA, const
IndividualType &parentB, Individuals &offspring), kde funkce kfizi dva rodice parentA
a parentB do nékolika potomkd, které vlozi do vektoru jedinct offspring. Funkce Recombine()
tohoto operatoru je cyklicky voldna z populace pfi generovani nového potomstva generace
(selektovanych jedincl selektorem).
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Obrdzek 3.10: Rozhrani tfidy znovuvloZeni jedinci a jeji implementovand trida.

Operator doplnéni nové generace (Reinsertor) je definovan v souboru gareinsertor.h,
kde je zakladni rozhrani operatoru doplnéni Sablona IndividualReinsertor<IndividualType>,
IndividualType  vyjadfuje  typ  jedince. IndividualReinsertor = definuje  funkci
Reinsert(IndividualsVec &offspring, const IndividualsVec &generation, const IndividualsVec
&elite), kde je vysledkem doplnéni Uprava vektoru nové vygenerovanych jedincl offspring.

Zdrojem pro Upravu offspring jedinc( jsou parametry generation (stavajici generace
jedincll) a elite (elitni mnoZina ze vSech generaci). Je jiZz pouze na volbé programatora
reinsertoru, kterou z téchto mnozin pouzije pfi doplnéni. Funkce Reinsert() tohoto operatoru

je volana z populace pfi generovani nové generace.
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Obrdzek 3.11: Obecnd hierarchie hlavnich tfid GA a migrace, véetné jejich metod.
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NejdalezZitéjsSim objektem z hlediska uzivatele GA je Evolution, ktery je definovan
v souboru ga.h. Evolution je rozhrani mezi uzivatelem a samotnym genetickym algoritmem.
Obsahuje sadu funkci, které uzivateli poskytnou nastaveni a provedeni evoluce definovanych
populaci (funkce Evolve()). Objekt Evolution je Sablona Evolution
<IndividualType,MigrationType>, kde IndividualType vyjadiuje typ jedince a MigrationType
typ objektu migrace populaci. Evolution také funguje jako kontejner populaci, obsahuje tedy
vektor PopulationBase instanci. Nad timto kontejnerem provadi migraci dle nastavené
konfigurace.

Operator migrace jedincl populaci (Migrator) je definovan v soboru gamigration.h, kde
je zakladni operator migrace jedincG Sablona PopulationMigrator<PopulationBaseType>.
PopulationBaseType je typ bazové tfidy populace (v naSem pripadé se bude jednat pouze
o PopulationBase). Tato tfida definuje funkci Migrate(Populations &populations, int
migrationRateScale, int migrationRate), kde populations je vektor populaci pro migraci,
migrationRateScale méfitko pro pomér migrace migrationRate (napfiklad pokud chceme
migrovat 5 jedinc( z 1000, zaddme migrationRateScale = 1000, migrationRate = 5). U¢elem
této funkce je migrovat urcity pocet jedinct do populaci zadanych v parametru populations.
Funkce Migrate() je volana na instanci migratoru z Evolution instance pfi pozadavku na
migraci (ta je zaddna dle konfigurace Evolution).

3.2 Trida populace

Ttida Population je ddna parametry Sablony (operdtory), které se v této tridé vytvori
jako instance (m_selector, m_crossover, m_reinsertor, m_random). To ddva GA vlastnost
variability, uzivatel si mGzZe vytvofit vlastni operator, ktery lze za chodu evoluce ménit.

Ttida PopulationBase funguje jako kontejner jedinci generace (m_generation),
konkrétni implementace Population pouze operuje s timto kontejnerem pfi generovani nové
generace  (virtualni  funkce  EvolveNewGeneration()). Z optimaliza¢nich  dvodu
PopulationBase obsahuje takzvanou banku jedincd (/ndividualsPool), ktera poskytuje
recyklovani jiz pouzitych jedincl (napf. ze staré generace). Timto dosahne objekt Population
pfi generovani nové generace vyssi rychlosti, jelikoZz recyklaci minimalizujeme alokace
paméti na nulu. PopulationBase také obsahuje kontejner elitnich jedincu
(m_generationElite), ktery udrzuje nejlepsi jedince ze vSech generaci.

Tfida PopulationBase pro optimalizaci rfeSeni genetického algoritmu vyuZziva fazeni
jedincl podle jejich fitness hodnoty. To znamen3, Ze kontejnery jedincl generace a elitnich
jedincl jsou vidy v populaci sefazeny. Tato metodika nam poskytuje unikatni vlastnosti,
které ndm nejen praci s populaci urychli, ale i ulehci. Jelikoz miZzeme pfi operatorech
evoluce vyuzit vlastnosti fazeni, tj. nejlepsi jedinec je vzdy vlevo (na indexu 0) ve vektoru
jedinc. MizZeme tedy rychleji selektovat jen ty nejlepsi jedince napfiklad pro operator
kiizeni. Razeni jedincd nam obstardvd funkce PopulationBase::SortGeneration()
a Comparator definovany na jedinci.
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3.2.1 Vytvoreni nové generace EvolveNewGeneration()
Trida Population implementuje dédénou funkci EvolveNewGeneration(), ktera vyuZziva

vsech definovanych operatortd pro vytvoreni nové generace, kterou nahradi stavajici.

Algoritmus vytvoreni nové generace:

1)
2)
3)
4)
5)
6)
7)
8)
9)

CutlLife() na vSechny jedince aktudlni generace (ubere jeden Zivot jedinct)
m_selector.Select() — vybér jedincl pro krizeni

m_crossover.Recombine() — kfizeni selektovanych jedinc(, vytvoreni offspring
Mutate() na vSechny jedince z offspring, dle pravdépodobnosti mutace
Serazeni offspring (potomk) dle fitness

m_reinsertor.Reinsert() — doplnéni offspring

Nahrazeni rodi¢ovské generace potomky (offspring -> m_generation)

Selekce elitnich jedincu

Vypocet statistik

Tento algoritmus je volan z ttidy Evolution po celou dobu evoluce.

3.2.2 Konfigurace a statistiky populace
Mame zde tfidu PopulationConfig, ktera fidi urcité vlastnosti vytvoreni nové generace.

Konfigurace lze nacist/uloZit ze/do souboru pomoci LoadConfig()/SaveConfig() nebo lze

konfiguraci Cist ¢i nastavit (SetConfig() ¢i GetConfig()).

Parametry konfigurace populace:

PopulationConfig.Elite. TotalEliteIndividuals — pocet elitnich jedinch které si udrzuje
populace

PopulationConfig.Crossover.SelectedIndividualsForRecombination — pocet jedinca
vybranych pro kfizeni (posila se jako parametr selektoru)
PopulationConfig.Mutation.Type — typ mutace, definovan v EMutationType.
PopulationConfig.Mutation.IndividualMutationPropability - pravdépodobnost
mutace jedince v procentech (pouzivd se pfi vypoCtu nové generace, urcuje
pravdépodobnost mutace offspring populace). Plati pouze, pokud typ mutace je
zadan jako eMutationType_IndividualMutationPropability.
PopulationConfig.Mutation.IndividualMutationCount — pocet jedincl, u kterych se
vynuti mutace. Plati pouze, pokud typ mutace je zadadn jako
eMutationType_IndividualMutationCount.
PopulationConfig.Mutation.GeneMutationPropability — pravdépodobnost mutace
genu jedince v procentech (posila se jako parametr mutatoru)

Aktudlni populaci lze také jednoduse uloZit/nacdist do/ze souboru funkcemi

SaveGeneraton()/LoadGeneration(). Tato funkcionalita se pouziva spiSe z objektu Evolution,

kde podle konfigurace systém uloZi aktudlni generaci do souboru z divod(l bezpecnosti

a kontinudlni evoluce (pokracovani prerusené evoluce).
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Samotna evoluce vytvari statistiky, které lze s kazdou novou generaci ulozit do souboru.
Format ukladani lze na populaci definovat za pomoci virtualni funkce SaveStats(). Zapnout
automatické ukladani statistik s kazdou novou generaci Ize pomoci funkce EnableStatistics
(filename), kde filename urcuje nazev souboru, do kterého se statistiky budou ptipisovat (dle
formatu zdpisu SaveStats()). Tuto funkcionalitu Ize také automaticky zapnout v konfiguraci
tfidy Evolution.

3.2.3 Definovani populace a jedince

Pro pouZiti populace si nejdfive musime definovat jedince. Kupfikladu vytvofime jedince
se znakovou reprezentaci (znaky abecedy) o délce chromozomu 20. Ddle nadefinujeme
Mutdtor (random additive change mutator, pozméni gen v lokdlnim rozsahu) a Randomizer
(interval z pismen od A-Z) chromozomu. A v posledni fadé musime nadefinovat fitness funkci
jedince (budeme hledat feSeni chromozomu s textem “MRAVENECNIK”).

typedef GA::GenomeArray<char,11> MyGenome;
typedef GA::GenomeArrayMutator RandomAdditiveChange<MyGenome, 'A','Z',10> MyMutator;
typedef GA::GenomeArrayRandomizer Interval<MyGenome,GA::Random,char,'A','Z'> MyRandomizer;

class MyIndividual : public
GA::Individual<MyGenome, MyMutator,MyRandomizer,5,GA: :Comparator GreaterIsBetter>
{
virtual double CalculateFitness|()
{
int ret = 0;
static const char src[] = "MRAVENECNIK";
GenomeType: :GenType *p = GetGenome () .GetGens () ;
for( int i = 0; i<GenomeType::GetCount(); ++1i )
{
if( pli] == srcli] )
{
++ret;
}
}

return double (ret);

Obrdzek 3.12: Definice jedince a implementace fitness funkce.

Nyni nadefinujeme operatory populace a samotnou populaci. Selector (turnajova

Vv

selekce), Crossover (kfizeni swarm), Reinsertor (univerzalni).

typedef GA::IndividualSelector Tournament<MyIndividual> MySelector;

typedef GA::IndividualCrossover Uniform<MyIndividual> MyCrossover;

typedef GA::IndividualReinsertor Universal<MyIndividual> MyReinsertor;

typedef GA::Population<MyIndividual,MyReinsertor,MySelector,MyCrossover> MyPopulationl;
typedef GA::Population<MyIndividual,MyReinsertor,MySelector,MyCrossover> MyPopulation2;

Obrdzek 3.13: Populace a jeji operdtory.

Tridu populace mame jiz nadefinovanou, nyni miZzeme vytvorit instanci a inicializovat ji
konfiguraci.

PopulationConfig poplConfig;
poplConfig.Elite.TotalEliteIndividuals = 15;
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poplConfig.Crossover.SelectedIndividualsForRecombination = 100;
poplConfig.Mutation.Type = eMutationType IndividualMutationPropability;
poplConfig.Mutation.IndividualMutationPropability = 100;
poplConfig.Mutation.GeneMutationPropability = 5;

MyPopulationl populationl (1/*ID*/,poplConfig,100/*pocet jedinch v populaci*/);

MyPopulation2::Config pop2Config;

pop2Config.TotalEliteIndividuals = 15;
pop2Config.SelectedIndividualsForRecombination = 100;
pop2Config.IndividualMutationPropability = 100;
pop2Config.GeneMutationPropability = 5;

MyPopulation2 population2 (2/*ID*/,pop2Config,100/*pocet jedinch v populaci*/);

Obrdzek 3.14: Vytvoreni a konfigurace populace.

Nyni mame vytvorenou instanci populace, ktera je jiz pfipravena na evoluci.

3.3 Trida evoluce

Jak jiz bylo feceno, tfida Evolution obsluhuje samotnou evoluci. MUiZeme zde
nakonfigurovat, kdy ma evoluce skoncit. Evoluce kon¢i podle tfech kriterii, které si mlze
uzivatel nadefinovat.

Ukoncujici kritéria evoluce:
e Kritérium pocCtu generaci — evoluce skonci po N generacich.
e Kritérium dosazeni fitness hodnoty elitniho jedince — evoluce konci, pokud alespon
jeden elitni jedinec, ze vSech populaci, ma cilovou fitness (nebo lepsi).
e Kritérium délky evoluce — evoluce kon¢i po ¢ase T.

Tyto kritéria ukonceni evoluce se vztahuji pouze na funkci
Evolution::Evolve(IndividualsVec &solution, EndType &endCondition), kde solution je vektor
jedinc spliujicich zadané kritéria (alespon jedno kriterium) a endCondition indikuje, jakého
kritéria bylo pfi evoluci dosazeno. Uzivatel si samoziejmé m{ze evoluci provadét ,ru¢né” za
pomoci funkci Evolution::InitializeEvolution(),Evolution::EvolveNewGeneration() a
Evolution::IsEvolutionEnd().

3.3.1 Konfigurace GA

Stejné jako u populace, Evolution obsahuje také svoji konfiguraci, kterd ma ovsem
globalnéjsi rozsah. Zejména to jsou kritéria konce evoluce a nastaveni migrace populaci.
Konfiguraci Ize nacitat ze souboru ¢i ukladat podobné jako u populace.

Konfigurace GA:

e Config.IsolationTime — urCuje pocet generaci, v jejichZz pribéhu nebude provadéna
migrace

e Config.MigrationRateScale — méritko rozsahu migrace jedincu

e Config.MigrationRate — pocet jedincl populace pro migraci (dle méfitka rozsahu
migrace)

e Config.EndCriteria — enumerace kritéria ukonceni evoluce

o eEnd_MaxGenerations — ukonceni po prekroceni generaci
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o eEnd_MaxTime — ukonceni pfi délce evoluce EndBy MaxTime minut
o eEnd_EliteFintessValue — ukonceni pfi dosazeni EndBy_EliteFitnessValue
e C(Config.EndBy_MaxGenerations — parametr ukonceni dle poctu generaci
e C(Config.EndBy_MaxTime — parametr ukonceni dle ¢asu
e C(Config.EndBy_EliteFintessValue — parametr ukonceni dle fitness
e (Config.IsStatsEnabled — zapne Ci vypne automatické ukladani statistik kazdé generace
populace
e (Config.SecureAutoSaveGenerations — Bezpecnostni ochrana, pokud je hodnota
nastavena, vSechny populace uloZi kazdou N-tou generaci sva data do souboru. Pfi
opétovném spusténi evoluce si populace zkusi nalist data ze souborl, aby
pokracovala tam, kde skoncila. Data se ukladaji do stejného souboru s nazvem danym
uZivatelem a priponou ,.gabin” (pro uloZeni dat generace a elitnich jedinct), ,.gacfg”
(pro ulozeni konfigurace populace).

3.3.2 Definovani evoluce a pouziti GA

Nadefinujeme instanci tfidy Evolution a spustime evoluci na populaci. Nejprve si oviem
nadefinujeme Migrator (migrace CompleteNet se selekci pouze nejlepSich jedincu elity).
Vyuzijeme zde nadefinovanou populaci MyPopulation .

typedef

GA::PopulationMigrator Universal<GA::PopulationBase<MyIndividual>, DefaultRandom, true, true,GA::
eTopology CompleteNet> MyMigrator;

typedef GA::Evolution<MyIndividual,MyMigrator> MyEvolution;

MyEvolution::Config evolutionConfig;

evolutionConfig.IsolationTime = 5;
evolutionConfig.MigrationRateScale = 100;
evolutionConfig.MigrationRate = 2;

evolutionConfig.EndCriteria = MyEvolution::eEnd EliteFitnessValue;

//evoluce skon¢i aZ nalezne treSeni “MRAVENECNIK”

evolutionConfig.EndBy EliteFitnessValue = 11;

evolutionConfig.IsStatsEnabled = true; // statistiky budou uloZeny do souboru s pfiponou
“.gastats”

evolutionConfig.SecureAutoSaveGenerations = 5; //ulozi kaZdou patou generaci

//vytvoteni instance MyEvolution;

MyEvolution ga(evolutionConfig);

Obrdzek 3.15: Definice migrace, konfigurace a vytvoreni GA (Evolution).

Nyni pfiddame do GA vytvorené instance populace (abychom vyuzili i migrace, pavodni
instanci populace ,population” ndm nebude stacit, proto méjme vytvorené dvé populace
s ndzvem instance ,population1” a ,population2”). Pak uz ndm jen zbyva spustit evoluci.

// pridéame populace do ga, druhym parametrem AddPopulation() zadame nazev souboru
// pro bezpeénostni uloZeni generace populaci, pokud neni zadan, neukladé se.
ga.AddPopulation (&populationl, "populatinl filename");

//nebo ga.AddPopulation (&populationl) ;

ga.AddPopulation (&population2, "populatin2 filename");

// spustime evoluci
MyEvolution::PopulationType::IndividualsVec solution;
MyEvolution: :EndType endBy;

ga.Evolve (solution, endBy);
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// vypis vysledku

std::cout << "Evoluce nalezla reSeni po " << ga.GetGenerationsCount () << " generacich.\n";
char ch[100];

::memcpy (ch, solution. front () ->GetGenome () . GetGens () ,MyGenome: : GetCount () ) ;

ch[MyGenome: :GetCount ()] = O;

std::cout << "feSeni: " << ch << std::endl;

Obrdzek 3.16: Priddni populaci do GA a spusténi evoluce.

Jak Ize vidét, pouziti GA je pro uZivatele velmi jednoduché. Staci si pouze nadefinovat
typy jedincl, operdtor(l a populace. Vytvofit instance populaci, vloZit je do GA a spustit
evoluci. Vysledek dostanete v parametru evoluce. Samoziejmé za chodu si mliZze kontrolovat
statistiky, dle vystupniho souboru statistik.

3.4 Implementované metody, operatory a reprezentace
Béhem vyvoje knihovny byly implementovany nékteré ze zakladnich operdtor(
genetickych algoritm, které nyni stru¢né popisi.

Definice reprezentace:

e GenomeArray<T,length> — kde T je typ genu, plati pro jakékoli celociselné
reprezentace (také i pro vlastni typy). Priklad: GenomeArray<int,length> -
reprezentace, kde gen je integer a chromozom je tvoren length integeru.

e GenomeArray_Binary<length> - binarni reprezentace, detailné definovan jako
GenomeArray<BinaryType>, kde BinaryType je definovdn v gacommon.h jako char
(v tomto souboru je také definovana hodnota BINARY_TRUE, BINARY_FALSE).

e GenomeArray_Double<length> - redlna reprezentace, definovand detailné jako
GenomeArray_<double,length>.

Implementace randomizeru:

e GenomeArrayRandomizer RandomMax - ndhodné generuje celociselné hodnoty
genu v rozsahu 0 az maximum danym parametrem Sablony.

e GenomeArrayRandomizer_Interval - nahodné generuje celociselné hodnoty genu
v rozsahu od - do podle parametrt Sablony.

e GenomeArrayRandomizer_Interval_Double - ndhodné generuje redlné hodnoty genu
v rozsahu od - do podle parametrd.

e GenomeArrayRandomizer_Binary - nahodné generuje mezi GA_BINARY_TRUE /
GA_BINARY_FALSE hodnoty genu, detailné je definovan jako
GenomeArrayRandomizer_Interval s parametry rozsahu od GA_ BINARY_FALSE po
GA_BINARY_TRUE.

Implementované mutatory:
e GenomeArrayMutator_Binary — pouze pro bindrni reprezentaci, implementace
binarniho operatoru mutace (viz. kapitola 4.3.1).
e GenomeArrayMutator_Swap - implementace Swap operatoru, pouzitelny pro
vSechny typy reprezentace (viz. kapitola 4.3.3).
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GenomeArrayMutator_Shift — implementace Shift operatoru, pouzitelny pro vSechny
typy reprezentace (viz. kapitola 4.3.4).

GenomeArrayMutator_Inverse — implementace Inverse operatoru, pouzitelny pro
vSechny typy reprezentace (viz. kapitola 4.3.5).
GenomeArrayMutator_RandomAdditiveChangele — mutace pomoci aditivni zmény,
pouZitelnd pouze pro celociselnou reprezentaci (viz. kapitola 4.3.2).
GenomeArrayMutator_RandomAdditiveChange_Double — mutace pomoci aditivni
zmény, pouze pro readlnou reprezentaci (viz. kapitola 4.3.2).
GenomeArrayMutator_Multiplier_Double — multiplikativni mutator, pouze pro
redlnou reprezentaci (viz. kapitola 4.3.2).

Implementované metody selekce:

IndividualSelector_Tournament — implementace turnajového vybéru s volitelnym
poctem ucastnikl turnaje (viz. kapitola 4.1.4).

IndividualSelector_Roulette — implementace ruletového vybéru (viz. kapitola 4.1.1)
IndividualSelector_StochasticUniversal — implementace stochastického univerzalniho
vybéru (viz. kapitola 4.1.2).

IndividualSelector_Swarm — implementace vybéru ktery vybird vidy nejlepsiho
jedince v kombinaci se vSemi ostatnimi.

Implementovana kfizeni:

IndividualCrossover_Uniform — implementace uniformniho kfizeni, pouzitelné pro
viechny typy reprezentaci (viz. kapitola 4.2.1.3).

IndividualCrossover_MultiPoint — implementace N bodového kfizeni, pouzitelné pro
vSechny typy reprezentaci (viz. kapitola 4.2.1.1a 4.2.1.2).

IndividualCrossover PMX — implementace PMX operatoru, pouzitelny pouze pro
permutacni reprezentaci kddovani (viz. kapitola 4.2.2.1).

IndividualCrossover ERX — implementace ERX operdtoru, pouzitelny pouze pro
permutacni reprezentaci kddovani (viz. kapitola 4.2.2.2).
IndividualCrossover_Intermediate — implementace stfedniho kfizeni, pouzitelné
pouze pro redlnou reprezentaci (viz. kapitola 4.2.3.1).

IndividualCrossover_Line — implementace liniového ktiZzeni, pouzitelné pouze pro
redlnou reprezentaci (viz. kapitola 4.2.3.2).

Implementované metody znovuvloZeni (Reinsertort):

IndividualReinsertor_Universal — byl implementovan pouze jeden velice univerzalni
reinsertor ktery pomoci nastaveni svych parametri v kombinaci s nastavenim
konfigurace populace mlzZe splnit vSechny typy znovuvloZeni z kapitoly 4.4 a jesté
dalsi.

Implementace migratoru:

PopulationMigrator_Universal — implementace univerzdlniho migratoru podle
kapitoly 4.5.1, umozZnéna je topologie kompletni sité, kruhu a sousedstvi, migrovat
mohou bud' jedinci z populace, nebo z elitniho vektoru populace, pficemz mazeme
nastavit, zda maji migrovat ndhodni jedinci, ¢i jedinci s nejlepSim ohodnocenim.
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3.5 Vyuziti OpenMP v knihovné GA

GA je paralelizovdano na dvou urovnich, Open MP level 1 (paralelizace populaci) a
OpenMP level 2(paralelizace generace). Tento typ je definovan konstanty EOpenMP_Level.

typedef enum EOpenMP Level

{
eOpenMP Level Automatic = -1, // default

eOpenMP Level NoParallel = 0, // disable parallel

eOpenMP Level PopulationOnly, // OpenMP Level 1

eOpenMP Level Generation // OpenMP Level 2
}EOpenMP Level;

Kde eOpenMP_Level Automatic urCuje, Ze pred spusténim evoluce si GA detekuje
hostitelsky hardware a podle néj a poctu populaci vybere optimalni paralelni level.
Automatic je zaddn v GA jeko vychozi. eOpenMP_Level NoParallel vynuti nepouZivani
paralelizace. eOpenMP_Level _PopulationOnly definuje typ paralelizace OpenMP, tedy v
rdmci populaci. eOpenMP_Level _Generation, neboli OpenMP Level 2 paralelizuje jak
populace, tak samotnou evoluci. Typ paralelizace Ize za chodu ménit, ¢i Cist pomoci funkci
OpenMP_SetlLevel(...) a OpenMP_GetLevel().

3.5.1 OpenMP Level 1

OpenMP je vyuzivano pouze v hlavnim objektu Evolution. Pti spusténi evoluce se vytvori
takovy pocet vldken jako je pocet populaci v Evolution objektu a kazdému se pfifadi patficné
vldkno. Tedy kazida evoluce populace bude mit k dispozici vlastni vladkno. U tohoto typu
paralelizace je dobré vytvofit tolik populaci, kolik je na hostitelském pocitaci jader. Vyuzije se
tak maximalni vykon hardwaru. OpenMP level 1 ma ovsem stinnou stranku, a to Ze pokud
budeme chtit provadét evoluci na mensim poctu populaci, nevyuzijeme zcela potencidlu
hardwaru. V takovych to ptipadech je lepsi vyuzit paralelizace typu OpenMP level 2.

Evoluce OpenMP level 1
Vkakno 0O Populace 0
Vkakno 1 Populace 1
Vkakno n Populace n

Obrdzek 3.17: Evoluce OpenMP level 1.
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3.5.2 OpenMP Level 2

Typ paralelizace OpenMP level 2 je mnohem zanorenéjsi nez OpenMP level 1. Spusti
samostatné vldkno na kazdou populaci (jak je tomu u OpenMP level 1), ale také spusti vice
podvldaken pfi vypoCtu nové generace. Paralelizovany jsou tedy konkrétni komponenty
evoluce, jako selekce, kfizeni, mutace, vypocet fitness funkce a dalsi komponenty, kde ma
paralelizace smysl. Ne vidy lze paralelizovat, napfiklad pfi sdileni stejnych zdroja by ptipadné
kritické sekce zbyte¢né zpomalili evoluci.

Evoluce OpenMP level 2
Vlakno O Vlakno 1 Vlakno n
Populace 0 Populace 1 Populace n
podvlakno O podvlakno 0 podvlakno 0
podvlakno 1 podvlakno 1 podvlakno 1
podvlakno m podvlakno m [| [ podvlakno m

Obrdzek 3.18: Evoluce OpenMP level 2.

Vyhodou OpenMP level 2 je, Ze Ize lépe vyuzit hardwaru hostujiciho pocitace. Lze tedy
spustit evoluci i mensiho poctu populaci, a pfitom plné vyuzit vykon hardwaru. OpenMP
level 2 samozfejmé nema smysl pouzivat, pokud hostujici pocita¢ obsahuje pouze jedno
vypocetni jadro. Takovato paralelizace by pouze evoluci zpomalila.

3.5.3 Paralelizované objekty

Béhem vyvoje GA byla snaha paralelizovat veSkeré objekty evoluce, coZ se z vétsi ¢asti
povedlo. Ovsem existuji ¢asti kddu, které paralelizovat nelze a je nutné aby byly pocitany jen
v jednom vlakné, nebo casti, kde by paralelizace byla zbyte¢nou brzdou. Samotnd evoluce,
neboli vypocet nové generace je dana sadou funkci v objektu Population. Ty jsou sice za
sebou sekvencné provadény, ovsem samotny kéd v téchto funkcich je paralelizovan, tedy
pokud je zapnut OpenMP Level 2, jinak se provadi sekvencné. Nyni si prabéh funkci evoluce
popisSeme jak jdou za sebou.

Evolution_CutLifes(): Paralelné se zavola CutLife() na kazdém jedinci generace. Je zde
vyuZito prikazu sub-paralelni sekce "#pragma omp parallel for".
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Evolution_Select(...): Selekce jedincl pro kfizeni. Samotna funkce paralelizovana neni,
ovéem vyuziva selektoru definovaného uzivatelem, ktery paralelizovan je. Jsou to selektory
typu IndividualSelector_Tournament, IndividualSelector_Roulette a
IndividualSelector_TournamentElite.

Evolution_Recombine(...): Kfizeni selektovanych jedincl. Funkce paralelizovana je, vola
funkci Recombine() na objektu crossover na vice vlaknech. Tato funkce nejprve vytvofi vektor
novych potomkl (predalokuje vSechny instance) a OpenMP dale rozlozi praci nad kfizeni
rodicl pomoci "#pragma omp parallel for". Diky predalokovanému vektoru
potomk( nedochazi ke konfliktu vlaken, pti pristupu do spole¢ného objektu, tedy vektoru
potomkd.

Evolution_Mutate(...): Paralelni mutace vybranych jedincl podle typu mutace.

Evolution_CalculateFitness(): Tato funkce provadi paralelni vypocet fitness funkci vSech
novych potomkdu. Je to jista optimalizace, kterd se provadi pouze kdyz je OpenMP v GA
pouzito. V jinym pripadé tato funkce nic nedéld, protoze by neméla smysl, fitness se na
jedinci vypocitdva naprosto automaticky, na vyzadani.

Evolution_Reinsert(...): Funkce doplni ¢i znovu-vloZi nové vytvorené potomky, aby nova
generace méla stejny pocet jedincl jako ta predchozi. Funkce paralelizovana neni, oviem
funkce nad objektem reinsertoru paralelizovana je. Napfiklad IndividualReinsertor_Universal,
kde je vyuZito "#pragma omp parallel sections", zde jsou oznalené nezdvislé
sekce, které jsou spoustény na vice vlaknech.

Evolution_Sortindividuals(): Paralelni sefazeni nové generace podle fitness.

Evolution_SelectElite(...): Selekce nejlepsich jedinch a pfifazeni do elitniho vektoru
jedincl. Funkce paralelizovana neni, paralelizace by z divodu kritické sekce byla pomalejsi
nez sekvencéni zpracovani.

Vsechny tyto funkce wvypoltu evoluce jsou k nahlédnuti ve funkci
Population::EvolveNewGeneration(). Diky univerzalnimu navrhu GA, jeho rozloZeni na
operatory jako mutator, selector, recombiner atd. je mozné si pfi implementaci vlastniho
operatoru paralelizaci pomoci OpenMP naprogramovat sam. Je nutné zde ale dodrZovat
pravidla OpenMP Levelu, neboli pfi implementaci vlastniho operatoru je nutné za chodu
kontrolovat stav funkce OpenMP_GetLevel() a podle ni bud provadét kéd sekvencné, i
paralelné. Viz. zdrojové kddy operatoru GA.
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4 Popis implementovanych genetickych operatori

4.1 Metody vybéru (Selection)

Selekéni mechanizmus vybira z populace jedince vhodné k dalsi reprodukci. Mél by
imitovat proces pfirozeného vybéru, kde ma silnéjsi jedinec vétsi Sanci na to byt vybran
k reprodukci. Doufame, Ze potomstvo kvalitnich jedincl se bude vyznacovat jesté
kvalitnéjSimi vlastnostmi nez rodice a zaroven tedy lepSim ohodnocenim (fitness). Na druhou
stranu musi byt metoda selekce zvolena tak, aby v populaci vybranych jedinch byla
zachovana dostate¢nd rozmanitost. Pokud by nebyla zachovdna ona rozmanitost, tak by
s nejvétsi pravdépodobnosti FeSeni konvergovalo k lokalnimu extrému (suboptimalni feseni).
Pokud by vsak selekéni mechanizmus byl pfilis volny, evoluéni proces bude postupovat velmi
pomalu a algoritmus by pracoval po mnoho generacnich cykll, aniz by byl zfetelny jakykoliv
pokrok. Nasledné bude popsano nékolik zakladnich metod selekce [03].

4.1.1 Ruletovy vybér (Roulette Wheel Selection)

Tento zpUsob vybéru se také vangli¢tiné nazyvd ,Stochastic sampling with
replacement”. Ruletovy vybér je ziejmé nejcastéji vyuzivany zpusob selekce. Postup je
nasledovny. Secteme ohodnoceni (fitness) vsech jedincl v populaci a v zavislosti na velikosti
jednotlivych ohodnoceni je jedinclim pfifazena velikost vysece na ,ruletovém kole“. Pak je
proveden nahodny vybér (,hod“, random) a vybrany jedinec postupuje do dalsi generace.
Pravdépodobnost s jakou bude tedy i-ty jedinec vybran je dana nasledovné [03].

f@®

PO =S

(4.1)
Kde i€ {1... N}, N je pocet jedinct populace, f(i) je ohodnoceni i-tého jedince a suma f(j)
znaci soucet vSech ohodnoceni populace.

Pro prezentovany ilustrativni priklad z kapitoly 1, obrdzek Obrazek 1.5: Ohodnoceni
chromozomu jedincd z obrazku Obrazek 1.4., to konkrétné znamena rozdélit ruletové kolo
na Ctyfi vysece odpovidajici svou plochou ohodnoceni pfislusnych jedinct tak, jak je nize
vypocteno a nasledné uvedeno na obrazku Obrazek 4.1. Kdyz ruletové kolo vytvofime timto
zplUsobem, tak nam pfi kazdém vybéru jedince z populace staci vygenerovat nahodné Cislo R
v mezich <0, 1> a vybrat i-tého jedince pravé kdyz plati vztah [03]:

(4.2)

i—

1 i
PH<R <Y p()

j=1

Neni efektivni pocitat vySe naznacené sumy opakované pro vybér kazdého jedince,
proto se zavadi souhrnné (kumulativni) ohodnoceni definované jako [03]:

(4.3)
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S N fO)
fo= Zj:l”(’) ‘Zz’kLlf(k)

i
j=1
Nasledné je pak i-ty jedinec vybran kdyz plati:
fG=1) <R<f(@)

Kde f (i) reprezentuje kumulované ohodnoceni.

(4.4)

-

~

o

Jedinec Chromozém jedince Ohodnoceni % z celkového  Kumulované
Cislo f(i) ohodnoceni p(i) Ohodnoceni
1 (0,1,0,0,1,1,0,1,1,1) 6 35.29% 0.3529
2 (1,0,1,1,0,0,0,1,0,0) 4 23.53% 0.5882
3 (1,1,1,0,0,0,0,1,0,1) 5 29.42 % 0.8824
4 (0,0,0,1,0,0,0,1,0,0) 2 11.76 %

1.0000
/

Obrdzek 4.1: Procentuelni velikost vysece ruletového kola a kumulované

hodnoceni.

Grafické znazornéni této tabulky na ruletové kolo vypada nasledovné:

hodnoty kumulovaného /1'000 0.0000

11,76

29,42 3

procentuelni hodnoty
velikosti vyseci kola

23,53

0.5882

Cislo vysece udava
Cislo jedince

ohodnoceni
> 08224 ‘/

35,29

nastinéni vrhu
kulicky

0.3529

Obrdzek 4.2: Grafické zndzornéni ruletového vybéru na kole rulety.
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Predstavme si Ctyfi nahodné spiny rulety, kulicka se vZdy zastavi v néjaké vysedci, ktera
reprezentuje urcitého jedince (chromozém). Pokud bychom generovali ¢tyfi nahodna dCisla
v rozmezi <0, 1>, obdrzeli bychom podle kumulovaného hodnoceni také ctyfi ¢isla. Pomoci
tohoto mechanismu tedy vybereme Ctyfi jedince pro rekombinaci. Napfiklad pokud bychom
nahodné vygenerovali postupné c¢isla 0.1515, 0.5052, 0.3114 a 0.9213, tak by ndam do
rekombinace vstupoval dvakrat chromozém prvniho jedince a po jednom chromozémy
druhého a ¢tvrtého jedince. VSechny informace mlzeme jednoduse také zobrazit na ose, jak
je na obrazku Obrazek 4.3.

1. cislo: 3. ¢islo: 2. Cislo: 4. &islo: | Vygenerovana
0.1515 0.3114 0.5052 0.9213 cisla
| l 1 l | 2 l | 3 | 4 l | Jedinci
0.0000 0.3529 0.5882 0.8824 1| Kumulativni
\_ JAN JAN )\ | ohodnoceni
Y Y Y Procentuelni
35.29% 23.53 % 29.42 % 11.76 % hodnoty
jedinct

Obrazek 4.3: Selekce Ctyr jedinci pomoci kumulativniho ohodnoceni.

Z ndhodného vybéru jsme tedy ziskali ¢tyfi jedince, ktefi ndsledné podstoupi proces
rekombinace a vzniknou z nich nové chromozémy. Chromozémy vybrané pro rekombinaci se
budou rekombinovat po pdarech, nejéastéji podle poradi, tedy prvni s druhym a tfeti se
¢tvrtym [03].

Ruletovy selekéni mechanizmus vsak pfFilis favorizuje nejsilnéjsi jedince. PFi pouziti
tohoto vybéru muizZe velice rychle nastat prevladani jedincd se silnym ohodnocenim v celé
populaci. Dramaticky se snizi rozmanitost populace a vysledek nam muze konvergovat
k lokalnimu extrému. U ruletového mechanizmu zaroven neni garantovan minimalni rozptyl.

4.1.2 Stochasticky univerzalni vybér (Stochastic Universal Sampling)

Tento mechanismus vybéru je stejny jako predchozi, avsak s jednim rozdilem. Pokud
bychom chtéli vybrat Ctyfi jedince pro rekombinaci, nemusime vygenerovat ¢tyfi nahodna
¢isla, ale staci vygenerovat pouze jedno. Jedinci jsou opét namapovani do navazujicich
segmentl na ose jako na obrazku Obrazek 4.3. Procentualni jednotky téchto segmenti jsou
také zachovany. Po vygenerovani jednoho nahodného ¢isla mezi <0, 1> se toto Cislo podéli
poctem jedincl, z nichz mame vybirat. Vysledné cislo (po vydéleni) nam urcuje prvniho
vybraného jedince a na toto misto se prida , pointer”. Na zbyvajici ¢ast osy se nanesou
pointery, které ndm urcuji zbylé jedince zvolené pro rekombinaci. Pointery maji mezi sebou



Implementované genetické operatory Kapitola 4

konstantni vzdalenost, ktera je rovna 1/N (kde N je pocet jedincl, ktery chceme vybrat).
V pripadé, ze chceme vybrat ctyfi jedince, budou na ose pravé ctyfi pointery, jak naznacuje
obrazek Obrazek 4.4:

vygenerované (0.4132/4=0.1033)
Cislo 0.4132 /
1. pointer 2. pointer 3. pointer: 4. pointer: pointery
0.1033 0.3533 0.6033 0.8533
0.25 | o025 . 0.25 ‘l
i 1 Il 2 il 3 i 4 i Jedinci
0.0000 0.3529 0.5882 0.8824 1| Kumulativni
\_ AN JAN YA | ohodnoceni
v Y e Procentualni
35.29 % 23.53% 29.42 % 11.76 % hodnoty
jedinct

Obrdzek 4.4: Selekce ¢tyr jedinci pomoci stochastického univerzdlniho vybéru.

K rekombinaci jsme tedy pomoci tohoto zplsobu vybrali prvni dva jedince jednou
a tretiho dvakrat, i pfes to, Ze jeho procentudlni hodnota nebyla nejvétsi. Jak je vidét, tento
zplUsob selekce nam umoznuje ponechat v populaci vétsi rozmanitost, ale zdaleka neresi
hlavni problém vsech selekénich mechanizmid, kde je pravdépodobnost jedince primo
umeérna jeho ohodnoceni (problém predcasné konvergence) [03].

4.1.3 Seriznuty vybér (Truncation Selection)

Ve srovnani s pfedchozimi vybéry metod modelovani pfirozeného vybéru je sefiznuty
vybér uméla metoda. Je vyuZivana pro populace s velikym poctem jedincd. Jedinci jsou
sefazeni podle svého ohodnoceni a pouze ti nejlepsi jsou vybrani k rekombinaci. Parametrem
pro sefiznuty vybér je takzvany trunction treshold (fezaci prah). Rezaci prah uréuje, jaky
podil populace bude vybran za rodice, obvykle dosahuje vyse 10% - 50%. Jedinci, ktefi byli
odfiznuti neprodukuji zadné potomky [20].

Tato metoda neni tak sofistikovand jako ostatni metody a ani se v praxi tak casto
nepouziva, nebudeme ji zde tedy dale rozebirat.

4.1.4 Turnajovy vybér (Tournament Selection)

Turnaj je v posledni dobé nejvice pouzivanou technikou v aplikacich genetickych
algoritmd. Hlavnim divodem je jednoduchost implementace pfi zachovani kvality selekéniho
tlaku. Z populace jsou vybirani jednotlivci (nemusi jit obecné o dva) a ti se podrobuji ,,souboji
o preziti“, ktery spociva v tom, Ze jedinec s nejvétsim ohodnocenim (fitnessem) preziva
a postupuje do dalsiho kola. Tim se spliiuje zakladni predpoklad, aby prezivali jedinci s vyssi
kvalitou, ale jedinci vstupujici do souboje jsou vybirdni ndhodné, coz zarucuje diverzitu
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populace. Kazdy jedinec mlze byt vybran do souboji nékolikrat (jedna-li se o rlizné souboje).
Vse je objasnéno na nadchdzejicim prikladu, ktery je na obrazku Obrazek 4.5 [03].

Jedinec Ohodnoceni Jedinci vybrani Vyherce

Cislo jedince do souboje  souboje Poznamky
1 5 (1, 3) 3
2 11 (1, 4) 4
3 14 (6,9) 6
4 4 (5,9) 5
5 2 (1,2) 2
6 16 (2, 3) 3
7 8 (7, 8) 7
8 8 (8,7) 8 nahodny vybér
9 1 (6, 5) 6

Obrdzek 4.5: Turnajovy vybér.

4.1.5 Elitni turnajovy vybér (Elite Tournament Selection)

Tento vybér je obdobou predchoziho turnajového vybéru s tim rozdilem, Ze prvni
jedinec vybrany do turnaje je vidy urcen prfedem, ostatni jsou vybirani nahodné. Jako
pfeduréeného jedince bereme vidy toho s nejlepsSim ohodnocenim, ktery jesté nebyl nikdy
vybran na prvni pozici. Do prvniho turnaje je tedy preduréen jedinec s nejlepSim
ohodnocenim v populaci, k némuz je ndhodné vybran zbyvajici pocet jedincli. Do druhého
turnaje je predurcen jedinec s druhym nejlepsim ohodnocenim v populaci a k nému opét
vybrani nahodné dalsi jedinci (nahodné mUze byt vybrdn i jedinec s nejlepSim ohodnocenim).

Elitni turnajovy vybér nam tedy zarucuje kfizeni jedince s nejlepSim ohodnocenim v
populaci.

4.1.6 Elitismus (Elitism)

Predeslé techniky, krom elitniho turnajového vybéru, obecné nezarucuji postup
nejlepsiho jedince do nové generace. Zvlasté v malych populacich je tato ztrata vnimana
velmi negativné. Experimenty prokazaly, Ze ztrata nejlepsSich jedinci muize byt opakovana a
znovuvytvoreni jedince neni automatické.

Elitismus je jednoduchd technika, kterou vybirame urcity (velmi maly, naptiklad je
vybran pouze jeden) pocet nejlepsSich jedincG a ti se nepodrobuji selekénimu tlaku, ale
postupuji do nové generace primo.
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4.2 Operatory kriZeni

KFiZzeni je jeden z hlavnich operator(, jehoZ pouzitim ziskdme nové jedince v generaci,
ktefi nebyli soucasti inicializace populace nebo predchozi generace. Tento operator nam
rozSifuje prohleddvany prostor tim, Ze se snazi sklddat nova feSeni z Casti jiz existujicich
feSeni. Ve svém dusledku pouzitim této techniky snizujeme moznost rizika uvaznuti
v lokalnich extrémech. MoZnost vstupu jedincl do kfizeni by méla byt umérna jejich
ohodnoceni a jsou vybirdni pomoci objasnénych metod vybéru (selekce) z kapitoly Metody
vybéru (Selection) [03].

Dle typl feSenych uloh bylo konstruovano nékolik kfiZicich operatoru, které v urcitych
typech uloh mohou selhavat a v jinych dosahovat nejlepsich feseni [03].

4.2.1 Binarni operatory krizeni (Binary Valued Crossover)

PFi vyuZiti bindrni reprezentace jedincl (chromozém) vyuZzivdme operatory bindrniho
kfizeni. Nejcastéji pouzivdme pét binadrnich operatorl kfizeni (rekombinace), které jsou
popsany nize.

4.2.1.1 Jednobodové kiiZeni (Singlepoint Crossover)

Jednobodové kfizeni je nejzndméjsi operdtor bindrni rekombinace. Nahodné
vygenerujeme Cislo mezi 0 a K-1, kde Kreprezentuje délku chromozédmi vstupujicich do
rekombinace (tyto chromozdémy byly vybrany na zdkladé selekéniho mechanizmu). Pravé na
K-té pozici je hranice, kterd nam urcuje, kde zaménit geny obou chromozémi. Na
nasledujicim obrazku je vysvétleno jednobodové kfizeni. Pro pfehlednost jsou geny prvniho
chromozdmu zvyraznény tucéné. Nahodné vygenerovany bod kfizeni je K = 4.

PUvodni chromozémy (rodi¢ovské) Nové chromozémy (potomci)
(1,1,0,0,1,1,1,1,1,1,0,0) - (3,1,0010,1,10,1,0,1)
(0,1,0,0,1,0,1,1,0,1,0,1) - (0,4,00,1,1,1,11,1,0,0)

Obrdzek 4.6: Jednobodové kfiZzeni, kde K = 4.

Bod kfizeni by mél byt vybiran z rozsahu 0 az K-1, protoze kdybychom vygenerovali ¢islo
rovné K, tak by hranice kfiZzeni byla na posledni pozici a oba chromozémy by zlstaly
nezmenéné.

4.2.1.2 Dvoubodové a vicebodové kiiZeni (Double-point & Multipoint Crossover)

Dvoubodové ktizeni je obdoba jednobodového kfizeni s tim rozdilem, Zze od druhého
bodu se jiz nebudou geny obou chromozdmuU zaménovat. Prvni chromozdmy prvniho genu
jsou opét zvyraznény tucné a ndhodné vygenerované body (hranice) kfizeni jsou 3 a 8.

Pavodni chromozémy (rodicovské) Nové chromozdmy (potomci)
(1I 1! ol ol 1l 1l 1l 1[ 1[ 1[ ol 0) 9 (1I 1I ol OI ll OI 1l 1! 1’ 1’ 0’ 0)
(OI 1’ OI OI 1’ ol ll ll OI ll OI 1) 9 (OI 1! OI ol 1’ 1’ 1’ 1’ OI 1I OI 1)

Obrdzek 4.7: Dvoubodové kFiZzeni v bodech 3 a 8.
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Stejnym zpUsobem se provadi i vicebodové kfizeni, kde kazdy lichy bod urcuje pozici, od
které zacneme geny chromozémU prohazovat. Kazdy sudy bod kfiZzeni vyznacuje pozici, od
které zaménovani genl prerusime. Situaci uvedme na prikladu se ¢tyrmi body kfizeni, a sice
3,4,6a09.

Plavodni chromozémy (rodicovské) Nové chromozémy (potomci)
(1,1,0,0,1,1,1,1,1,1,0,0) - (1,1,0,0,1,1,1,1,0,1,0,0)
(0,1,0,0,1,0,1,1,0,1,0,1) - (0,1,0,0,1,0,1,1,1,1,0,1)

Obrazek 4.8: Vicebodové kriZzeni v bodech 3, 4, 6 a 9.

v

4.2.1.3 Uniformni kfiZeni (Uniform Crossover)

Jednobodové a vicebodova kfizeni definuji vidy body, na kterych se budou zaménovat
jednotlivé geny. Uniformni kfizeni zobecriuje toto schéma, aby kazdé misto bylo
potenciondlnim bodem ktiZzeni. Vyuzivame takzvané ktizici masky, ta ma stejnou délku jako
chromozémy, které vstupuji do rekombinace. Na vSech pozicich geni masky jsou ndhodné
vygenerovany alely s hodnotou 0 nebo 1. Ty udavaji, jaky rodi¢ovsky chromozém predd
konkrétni geny chromozému potomka. Kfizici maska druhého rodice je inverzni ke kfizici
masce prvniho rodi¢e. Kazdy gen, ktery rodi¢ pfispivd potomkovi, je ndhodné vybran
s urcitou pravdépodobnosti. Prvni gen prvniho potomka ma hodnotu genu z prvniho predka,
pokud je v jeho kfizici masce alela prvniho genu 1, pokud je v kfiZici masce alela 0 tak gen
potomka ma prvni gen podle genu druhého predka [03].

PlGvodni chromozémy (rodi¢ovské) KFizici maska Nové chromozémy (potomci)
(1I 1I ol 0, 1I 1’ 1’ 1I 1I 1) (1l 0' 1' OI 1' 1' 1’ 1’ 1’ o) (1I 0' 0' OI 1I 1I 1I 1I 1’ 1)
(OI 1I OI Ol 1l Ol 1' 1’ Ol 1) (Ol 1' OI 1' OI OI OI OI ol 1) (0’ 1' OI 0' 1’ ol 1' 1I 0' 1)

Obrdzek 4.9: Uniformni kfiZeni.

Jinymi slovy se pro kazdy gen prvniho rodice ndhodné urci do kterého (pficemz pozicné
stejného genu z chromozdmu) z potomk( bude zdédén. Rodi¢, jehoz gen nebyl prenesen do
prvniho potomka, dodava gen druhému potomkovi. Vétsinou prvni gen od prvniho rodice
dédi prvni potomek s pravdépodobnosti 50 procent, ze zbylych 50-ti procent dostane
potomek prvni gen od druhého rodiée, tato pravdépodobnost nemusi byt 50 na 50, ale
muzZeme si ji libovolné zvolit.

VIV

4.2.2 Krizeni pri pouziti permutac¢niho kédovani

Pouzivani operatord kfizeni s sebou u permutaéniho kédovani nese urcité problémy.
V zadném chromozédmu nesmi mit alely gend stejnou hodnotu, jinak by se jiz nejednalo
o permutaci. Nékteré objekty by mohly v chromozdmu chybét a jiné by mohly byt naopak
zdvojeny. Tomuto efektu se nedd obecné pifi vyméné libovolnych ¢asti chromozom(
zabrdnit, musi se ndsledné aplikovat néjakd opravna procedura, kterd z novych jedinct udéla
znovu permutace. Pfi permutaénim kdédovani vyuzivame dva zdkladni rekombinacni
operatory.
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4.2.2.1 Krizeni s ¢astecnym prirazenim - PMX (Partially Mapped Crossover)

Tento operator byl vyvinut, aby vyuZil usporadané mnoziny permutace jednoho z rodic(
a pfitom zachoval poradi a pozici co nejvice objektl podle permutace odpovidajici druhému
z rodicovskych chromozéma [32].

Nejprve se kfizi (vyménuji) podietézce definované pomoci bod(l kfizeni a ostatni geny
v noveé vytvorenych chromozémech jedincll zistanou neobsazené. S touto vymeénou je tfeba
si uloZit jednotlivé geny, které se vzajemné vymény chromozém( rodicd zucastnily, to
nazyvame forma prepisovacich pravidel. Zbytek genl je prozatim neznamy a oznacen
symbolem ,,?“. V dalSim kroku se doplni do obou chromozém z rodicl ty geny, které
nepusobi ve vznikani permutacnich chromozému potomkd Zadny konflikt. Ve findle se pouziji
vSechna nadefinovand prepisovaci pravidla k obsazeni zbylych volnych mist. Postup je
vysvétlen na obrazku Obrdazek 4.10: Kfizeni s ¢dsteCnym pfifazenim. pro body kfizeni 3 a 6.

Vymeéna genl mezi Bezkonfliktni doplnéni
Rodic¢ovské chromozémy body kfizeni chromozéml
0,1,2,3,4,56,7,89 - (2,2,2,1,03,2,2727?) - (?7210,3,6,7,8,9)
(6,9,4,1,0,3,57,2,8 > (2,2,2,3,4,5,2,2,2,?) > (697?73,4,5,2,7,2,8)
™~ - — /
Pfepisovaci pravidla:
153,054,365

v

~ A - Aplikace prepisovacich
Bezkonfliktni prototypy pravidel
(?,?,2,1,0,3,6,7,8,9 -> (4,52,1,0,3,6,7,8,9)
(6,9,7,3,457?7,28) - (691,3,45,0,7,2,8)
™~
Pouzita pravidla:
133,054,365

Obrdzek 4.10: KriZeni s ¢astecnym pfifazenim.

Jak je vidét ve vySe uvedeném prikladu, pro chromozédm prvniho potomka vybirame
¢isla napravo od Sipky v pouZzitych prepisovacich pravidlech. Pro druhého potomka vybirame
¢islo nalevo od Sipek, pficemz &islo 3 je v obou pripadech ignorovano, protoze ho obsahuji
oba rodic¢ovské chromozémy. Detailnéji popsano v [03].

4.2.2.2 Krizenis rekombinaci hran - ERX (Edge Recombination Crossover)

Tento operator je nejuspésnéjsi operator pro reseni Ulohy obchodniho cestujiciho. Patii
chromozomy, k jejichz jednotlivym genim si vypiseme jejich sousedy (pro kazdy gen z obou
chromozomu) [32].
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Jedinec Cislo

Chromozom jedince

1 (0,1,2,3,4,56,7,8,9)
2 (82,1,9,6,7,4,5,0,3)

Sousedé genu z obou

Odstranéni duplicity

Gen chromozéml sousednich genl(
0 1,9,5,3 1,95,3
1 0,229 0,29
2 1,3,8,1 1,3,8
3 2,4,0,8 2,4,0,8
4 3,5,7,5 - 3,5,7
5 4,6,4,0 - 4,6,0
6 57,97 57,9
7 6,8,6,4 6,8, 4
8 7,9,2,3 7,9,2,3
9 8,01,6 8,0,1,6

Obrdzek 4.11: Priklad operdtoru ERX, prvni krok.

Novy jedinec je konstruovan tak, Ze pro kazdy gen jsou ndhodné vybirani jeho sousedi z

jeho seznamu soused(l, pficemz prednost ma vidy ten soused, ktery ma sv(j seznam

sousedll nejkratsi. Prvni gen nového jedince bude tedy také nahodné vybran z gen(, které

maji nejméné sousedld. Nahodné vybereme tedy prvni gen 4 do prvni pozice v novém

chromozdému jedince.

Novy chromozém Geny Sousedé Novy chromozém Geny Sousedé
4 , ., .., ., .,,.,) 0 1,9,5,3 4,5 , ..., .,.,.,.,) 0 1,93

1 0,29 1 0,2,9

2 1,3,8 2 1,3,8

3 2,4,0,8 3 2,0,8

4 3,5,7 -

5 4,6,0 - 5 6,0

6 57,9 6 7,9

7 6,8,4 7 6,8

8 7,9,2,3 8 7,9,2,3

9 8,01,6 9 8,01,6

Obrdzek 4.12: Pfiklad operdtoru ERX, navazujici krok.

Jak je vidét, tak vidy po vybrani genu do chromozému odstranime tento gen z tabulky

genl (v€etné seznamu jeho sousedl) a zaroven ze seznamu sousedd vsech genl. Timto

zplUsobem se nam zkracuje tabulka gent k vybéru a také seznam sousedt zbylych gend.



Implementované genetické operatory

Novy chromozém Geny Sousedé Novy chromozém Geny Sousedé
(4,5,6, , , , ., ,.,) 0 1,93 (4,5,6,7, , , , ., ) 0 1,93

1 0,29 1 0,2,9

2 1,3,8 2 1,3,8

3 2,0,8 -> 3 2,0,8

6 7,9 -

7 8 7 8

8 7,9,2,3 8 923

9 8,01 9 8,01
Novy chromozém Geny Sousedé Novy chromozém Geny Sousedé
(4,5,6,7,8, , , , ., ) 0 1,93 (4,5,6,7,8,9, , , , ) 0 1,3

1 0,29 1 0,2

2 1,3 -> 2 1,3

3 2,0 - 3 2,0

8 9,23

9 0,1 9 01
Novy chromozém Geny Sousedé Novy chromozém Geny Sousedé
(4,5,6,7,89,0, , , ) 0 1,3 (4,5,6,7,8,9,0,3, , )

1 2 -> 1 2

2 1,3 -> 2 1

3 2 3 2
Novy chromozém Geny Sousedé Novy chromozém Geny Sousedé
(4,5,6,7,8,9,0,3,2, ) 1 - > (4,5,6,7,8,9,0,3,2,1) 1 -

2 1 >

Rodicovské chromozdomy

Novy chromozdm potomka

(0,1,2,3,4,56,7,8,9)
(8,2,1,9,6,7,4,5,0, 3)

(4I 5’ 6’ 7I 8I 9I OI 3' 2’ 1)

Obrdzek 4.13: Priklad operdtoru ERX, zobrazeni zbyvajicich kroki a vysledek.

Jak je vidét, pti pouziti operatoru ERX ndm ze dvou rodicovskych chromozém( vznikne

pouze jeden potomek.
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VIV

4.2.3 Krizeni pri vyuziti kddovani s realnymi hodnotami (Real Valued
Crossover)
Tti nasledujici operdtory, uvedené v této sekci, mohou byt pouzity pouze pro kfizeni
chromozdém obsahujicich redlné hodnoty. Celd kapitola je detailnéji popsana v [20].

4.2.3.1 Strednikrizeni (Intermediate Recombination)
Hodnoty (alely) genli chromozémU potomka jsou vybirdny z oblasti hodnot (alel) mezi
geny chromozému rodicl. Potomci se generuji podle nasledujiciho pravidla [20]:

Potomek = Rodi¢2 + a - (Rodi¢1 - Rodi¢2) (4.5)

Kde a je stupnujici faktor, jednotné ndhodné vygenerovany na intervalu [-d, 1 + d]. Pro
stfedni kfiZzeni je d = 0. Kazdy gen v chromozédmu potomka je vysledek kombinovani hodnot
gend rodicu za pouziti vidy nové vygenerovaného a. Hodnota parametru d definuje velikost
oblasti (prostoru) pro pfipadné potomky. Hodnota d = 0 tedy definuje prostor pro potomky
stejné velikosti, jaka byla oblast rodicu.

Tato metoda se tedy nazyva stiedni nebo standardni ¢i pribéiné kfizeni. Vzhledem
ktomu, Ze vétsSina genl potomka neni generovana na hranici mozného prostoru, tak se
prostor pro nové geny smrstuje v pribéhu naslednych generaci. Ktomuto smrstovani
dochazi pouze pfi pouziti prlibéiné rekombinace a mlZzeme mu lehce predejit nastavenim
vyssi hodnoty pro d. Hodnota d = 0.25 zajistuje (statisticky), Ze variabilni prostor potomkd je
stejny jako variabilni prostor rodicu.

Rodic¢ 1 Rodic 2

Prostor rodiéa

Dostupny prostor potomku

-0,25 0 1 1.25

Obrdzek 4.14: Zobrazeni prostoru rodict a potomkda.

Nasleduje priklad, na kterém bude pribéziné krizeni prezentovano.

Rodicovské chromozomy Nahodné vygenerované a Chromozémy potomk
(24, 18, 7, 14, 128) (-0.1,0.5,0,8,0.1,1.01) > (105.4,37,32,-24,129.27)
(98, 56,132, 24, 1) (0.2,0.4,-0.1,0.8,0.9) - (38.8,33.2,-5.5,22,13.7)

Obrdzek 4.15: PouZiti stfedniho kfiZzeni.

Stredni kfizeni je schopné produkovat potomky v prostoru nepatrné vétsim, nez byl
prostor rodi¢d. Tento prostor je zobrazen na nasledujicim obrdazku.
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A |
i & ] i prostor moznych
i i potomk
=l : |
e H .
E ! 0 O i [] mozny potomek
|
& 1 ! .y
£ i i < rodice
] QO !
L o~ J
proménna 2 g

Obrdzek 4.16: Zobrazeni dostupného prostoru pro potomky od rodicu.

4.2.3.2 Liniové KkriZeni (Line Recombination)

Liniové ktiZeni je velice podobné stfednimu kfiZzeni pouze s tim rozdilem, Ze se pouziva
shodny stupnujici faktor pro vSechny geny chromozému. PouZivd se stejny vzorec pro
generovani potomk [20]:

Potomek = Rodi¢2 + « - (Rodi¢1 - Rodi€2) (4.6)

| u tohoto druhu ktiZzeni je uveden ptiklad na obrazku, kde d = 0.25.

Rodi¢ovské chromozéomy N&ahodné vygenerované a Chromozémy potomkd
(24, 18,7, 14, 128) 0.3 - (75.8,44.6,94.5, 21, 39.1)
(98, 56, 132, 24, 1) 0.8 - (83.2,48.4,107, 22, 26.4)

Obrdzek 4.17: Liniové kFiZeni, pfi stejném a.

Liniové kfizeni mUzZe vygenerovat potomka kdekoli na lince, ktera je ur¢ena propojenim
obou rodicq, jak ukazuje obrazek Obrazek 4.18.

A
OF&LI linie moZnych
— potomkd
n.g r o
o5 N [0 mozny potomek
E \
- N & rodice
= &
<

proménna 2

Obrdzek 4.18: Liniové kfiZeni, moZnost vygenerovdni novych potomkda.
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4.2.3.3 Rozs$irené liniové kriZeni (Extended Line Recombination)

Tento typ ktizeni, stejné jako vySe uvedené, definuje nové vzniklé jedince na linii dané
obéma rodici. Nicméné se neomezuje pouze na danou linii mezi obéma rodici a maly prostor
mimo né. Rodice pouze definuji onu linii, na které mohou novi jedinci vznikat. Velikost
prostoru pro pfipadné potomky je definovdna v oblasti proménnych.

Na linii udané rodici vSak neni rovhomérné rozdélena pravdépodobnost vzniku potomka
po celém prostoru. Mame vysokou pravdépodobnost vzniku potomka blizko u rodi¢d. Oproti
tomu potomci vznikaji s velmi malou pravdépodobnosti daleko od rodi¢d. Pokud je
k dispozici ohodnoceni obou rodic(, tak jsou ¢astéji vytvareni potomci ve sméru od rodice
s horSim ohodnocenim k rodi¢i s vétsim ohodnocenim (tzv. smérované rozsifrené liniové
kfizeni). Potomci se vytvari podle vzorce [20]:

Rodi¢2; — Rodi¢1;

Potomek1; = Rodi¢l; + 8;- A; " 7; .
i i+ 04N IRGdicd — Rodicz|] (4.7)
Potomek2; = Rodic2; + &; - A ( Rodic2; — Rodicl, ) (4.8)
otomek2; = Rodic2; AT — .
i 4T % 4N\ T Rodil — Rodic2]]
Kde parametry nabyvaji nasledujicich hodnot:
§ = 27ku 6 definuje relativni velikost skoku, pro vSechna i je identicka
k€{4,5,6..20} k definuje preciznost rekombinacniho kroku
u € [0,1] u je nahodné, v rozmezi 0 az 1
Omax = 1 maximalni hodnota 6
8uin = 2729 =9.5367"7 minimélni hodnota 6
A=r-0 A definuje maximalni velikost skoku, o je oblast plsobnosti
r €[0.00,1] r definuje rozmezi rekombinaéniho kroku,
r je nabyva hodnot v rozmezi 0 az 100 procent
Tte{-1,1} T definuje smér skoku
T=-1 s pravdépodobnosti mensi nez 0.5 pro nesmérované ktizeni
T=1 s pravdépodobnosti 0.5 a vyssi pro smérované kfizeni
Dvojité ,, || ..... | |“ reprezentuji eukleidovskou normu vektoru, kterd uddva vzdalenost
od pocatku. Pro nasledujici priklad je eukleidovska norma vektoru rovna 116.6319.
Rodi¢l = (24,18,7,14,128)
Rodi¢2 = (98,56,132,24,1)
5
IRodi¢1 — Rodié2|| = ) +/|Rodi¢l; — Rodi¢2;| = 116.6319 (4.9)

i=1
k=8 wu=016 &6§= 2781016 -04117955086 tT=1

0; =400 r; =0.06 A =0.06-400 = 24 i=1.5
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Rodicovské chromozdémy Chromozdémy potomka
(24, 18, 7, 14, 128) - (30.27,21.22,17.59, 14.85, 117.24)
(98, 56, 132, 24,1) - (104.27,59.22, 142.59, 24.85, -9.76)

Obrdzek 4.19: RozsSifené liniové kriZeni.

Rozsifené liniové kfizeni mliZe tedy vygenerovat potomka kdekoli v oblasti pisobnosti,
na pfimce protinajici oba rodice v i-rozmérném prostoru.

linie moZnych

— potomki

n.g F .

e N O moiny potomek
5 ) & rodic 1

ul N rodic

@ S= +;\ Q\

\ < rodi¢ 1
g =-

proménna 2

Obrdzek 4.20: Rozsifené liniové kriZzeni, moZnost vygenerovdni novych potomkd.
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4.3 Operatory mutace

Mutace rozsifuje prohledavany prostor o feseni, které neni mozno dosahnout kfizenim,
protoZe nebyla soucasti inicializace populace. Extrémnim pfipadem takové situace je
naptiklad stav, kdy se do prvni, ndhodné vylosované generace dostane jeden velmi silny
fetézec a zbytek retézcli bude slaby. V takovém pripadé muze nastat situace, kdy se do dalsi
generace dostane nebo dostanou pouze exempldre jediného silného fetézce. Nastane-li
takovato situace, mGZeme dostat jiny fetézec pouze tak, Ze néktery z exemplari zmutujeme.
Tato funkce mutace funguje iv neextrémnich pfipadech, kdy nam pomahd udrzet
rdznorodost generace. Mutace se obecné aplikuje na pravé vytvofené potomky
s pravdépodobnosti nejcastéji okolo péti procent [03].

4.3.1 Binarni operatory mutace

Pro binarné reprezentované jedince znamena mutace prehozeni alely gent z hodnoty 1
na hodnotu 0 a naopak. JelikoZ gen pfi binarnim kédovani vidy nabyva hodnoty 1 nebo O, tak
je kazdy mutacni skok roven hodnoté jedna. V ndsledném ptikladu je zobrazen chromozém,
jehoz kazdy gen projde mutaci s pétiprocentni pravdépodobnosti, dejme tomu, Ze ¢tvrty gen
je zmutovan [03].

Chromozém pred mutaci: (0,1,0,0,1,0,1,1,0, 1)
Chromozdém po mutaci: (0,1,0,1,1,0,1,1,0,1)
Obrdzek 4.21: Bindrni mutace genu.

Rozsah mutaci je moZno zvétSovat u stagnujicich generaci, aby bylo opusténo pfipadné
lokalni maximum. Cetnost mutaci mdZeme zvétdovat po uréitém poctu stagnuijicich generaci.
Po zlepSeni generace se koeficient mutace vraci zpét na plvodni hodnotu. Také Ize zavadét
takzvanou dynamickou mutaci, to znamena, Ze pfi inicializaci je koeficient nastavovan na
vySSi hranici, kterd s poctem generaci klesd. To lze interpretovat, Ze z pocatku davame
prednost Sifce prohledavaného prostoru, ale po uréitém poctu generaci se snaZime spise
prohleddvat blizka okoli nejlepsich jedincu.

Populace z obrazku Obrazek 4.22 nejsou schopny dosahnou pomoci Zadného operatoru
kfizeni optimdlniho fesSeni, které ma na ctvrté pozici jedni¢ku. Toto feSeni muizeme
dosdhnout pouze pomoci mutace.

Jedinec ¢. Chromozémy jedincl
1 (1,0,0,0,1,1,0)
(1,0,1,0,0,1,0)
(0,1,1,0,1,1, 1)
(1,1,0,0,1,1,0)
(1,0,0,0,1,1,1)
(1,1,1,0,1,1, 1)

o Uk WwWN

Obrdzek 4.22: Populace, jeZ neni schopna dosdhnout optimdlniho rfeseni
s jednickou na Ctvrté pozici pouze s pouZitim rekombinace, bez mutace.
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4.3.2 Realné a celociselné operatory mutace

Ptfi kddové reprezentaci pomoci redlnych cisel se mohou operdtory mutace snadno
modifikovat. Mdme celou Skalu operdtord mutace pro praci s realnym kédovanim. Mezi
zakladni operatory mutace s realnymi Cisly patfi [03]:

v' Nédhodnd vyména : Nahrazeni plvodni alely ndhodné vygenerovanou hodnotou

v' Aditivni zména . Priéteni nebo odecteni ndhodné vygenerované hodnoty
k pUivodni alele.

v' Multiplikativni : Vynasobeni nebo vydéleni hodnoty nahodné vygenerovanym
zména Cislem.
ZpUsob mutace PGvodni chromozém Zmutovany chromozém

Nahodnd vyména 1.44 (1.77, 3.14, 2.15, 4.88, 5.56)
Aditivni zména +2.12  (1.77, 3.14, 2.15, 4.88, 5.56)
Aditivni zména -4.15 (1.77, 3.14, 2.15, 4.88, 5.56) (1.77, 3.14, -2.00, 4.88, 5.56)

Multiplikativni zména *2 (1.77, 3.14, 2.15, 4.88, 5.56) (3.54, 3.14, 2.15, 4.88, 5.56)
Multiplikativni zména /2 (1.77, 3.14, 2.15,4.88,5.56) - (1.77,3.14,2.15, 4.88, 2.78)

(1.77,1.44, 2.15, 4.88, 5.56)

S
- (1.77,3.14, 2.15, 7.00, 5.56)
S
S

Obrdzek 4.23: TFi zdkladni zpuisoby mutace s redlnymi Cisli.

Ve sloupci zplUsobu mutace je vidy uvedena ndhodné vygenerovana hodnota jako
privlastek nazvu. Z téchto operatorld mizZzeme pouzit ndahodnou vyménu, aditivni zménu a
multiplikativni zménu (pouze nasobeni) i u celoCiselného kdédovani za predpokladu pouZziti
celociselné mutacni zmény.

4.3.3 Vyménna mutace (Swap Mutation)

Pfi pouziti permutacniho kédovani nesmi byt v chromozému zadné dva geny, které by
mély alely stejnych hodnot. Je zfejmé, Ze nahodna zména jednoho Cisla v fetézci by zpusobila
znacné problémy, protoZe plvodni Cislo by z permutace vypadlo a jiné by se v ni zfejmé
vyskytovalo dvakrat (za predpokladu Ze novd hodnota mutace bude pfipustna). Pfi
permutacnim kédovani musi byt po mutaci tedy zachovan permutacni typ rodice u potomka.
Redeni je jednoduché, zvolime dva geny v chromozédmu, jejichz alely se mutaci vyméni [03].

Plavodni chromozém Zmutovany chromozém
(OI 1’ 2’ 3[ 4! 5! 6! 7l 8’ 9) 9 (OI ll 2l 7I 4! 5! 6I 3I 8l 9)
(OI 1’ Zl 3! 4! 5[ 6! 7’ 8’ 9) 9 (OI ll 5I 3! 4! 2’ 6’ 7l 8I 9)

9

(A,B,C,D,EF,G,H,L)J) (A,B,G,D,E F,CH,I)J)
(A,B,C,D,E,F,GHLJ) > (BCDEFGH,ILA)

Obrdzek 4.24: Vyménnd mutace pFi pouZiti permutacniho kédovdni.

Jak je z prikladu jasné, tento druh mutace je mozné pouzit na vSechny typy kddovani
(binarni, realné, celodiselné i permutacni).
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4.3.4 Posuvna mutace (Shift mutation)

Tento druh mutace lze vyuzZit pfi vSech vySe zminénych typech kdédovani jedincl
(chromozému). Ndhodné zvolime gen v chromozému, ktery nasledné vyjmeme z jeho pozice
a vlozime na nahodné vybranou (jinou, nez pavodni) pozici. Tento zplsob mutace nam tedy
posune pozice genl od mista, kam vkladame do mista, odkud bereme. Pfiklady pro uvedené
druhy kédovani jsou na obrazku Obrdazek 4.25, kde jsou podtrzenim kurzivou vyznaceny
posunuté geny a tu¢né presouvany gen [20].

Reprezentace kédovani  Plvodni chromozém Zmutovany chromozém
(OI 1I 1I OI OI 1' 1I OI OI 0) 9 (OI 1' 1' Ol ol Ql ll ll 0' 0)

Binarni kddovani

Permutaénl’ k(’)dova'nl’ (AI BI Cl DI EI FI GI HI Il J) 9 (A' BI H' g’ Q' E' EI GI II J)

Realné kédovani (1.44,2.18,4.11,1.31) - (1.44,4.11,2.18,1.31)

Obrdzek 4.25: Posuvnd mutace.

4.3.5 Inverzni mutace (Inverse Mutation)

Inverzni mutace lze také vyuzit pfi vSech vysSe zminénych typech kdédovani jedincl
(chromozém(). Nahodné zvolime dva geny v chromozému. Usek mezi zvolenymi geny,
véetné téchto genu, vloZime invertovany. Tento druh mutace je tedy pouZitelny i pro
permutacni kédovani. Priklady jsou uvedeny na obrdzku Obrazek 4.26. Invertovana ¢ast je
zvyraznéna tucné [20].

Reprezentace kédovani Chromozémy pred mutaci Chromozdémy po mutaci
Binarni kddovani (1,0,1,1,0,1,0,0,1) - (1,0,0,1,0,1,1,0,1)
Celodiselné kodovani (4,5,1,1,8,4,9,8,6) -> (4,51,1,8,4,8,9,6)
Permutacni kdédovani (A,B,C,D,E,F,G,H,I) - (D,CB,AEFG,H,I
Redlné kédovani (2.14,4.84,9.45,3.11) - (2.14,4.84,3.11,9.45)

Obrdzek 4.26: Inverzni mutace.
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4.4 Doplnéni, znovuvloZeni (Reinsertion)

Poté, co jsou vyprodukovany chromozémy novych jedincl pomoci selekce, kfizeni a
mutace pfichdzi na fadu doplnéni neboli znovuvloZeni (reinsertion). Pokud je nové
vyprodukovanych jedincl méné nez v pfedchozi populaci, musi se do nové populace doplnit,
aby méla stejny pocet jedincl jako predchazejici. Stejné tak, pokud je novych jedincl
vyprodukovano vice, musi se pouzit tento mechanizmus k vybéru jedincl, co budou v nové
populaci zahrnuti. Pfebytecni, nové vygenerovani jedinci, budou zapomenuti. Existuji Ctyfi
zakladni typy globalniho doplnéni [20].

Ryzi doplnéni (Pure Reinsertion)

Je vyprodukovano presné tolik novy jedincl, jako bylo v predchozi populaci. Je tedy
vytvorena zcela nova populace. Ze staré populace neni do nové vkladan zadny jedinec. Kazdy
jedinec Zije pouze jednu generaci.

Uniformni doplnéni (Uniform Reinsertion)
Bylo vytvofeno méné jedincl, nez obsahovala predchozi generace. Nova generace se
doplni ndhodné vybranymi jedinci z pfedchozi populace.

Elitni doplnéni (Elitist Reinsertion)

Stejné, jako v predchozim pfipadé, bylo vytvoreno méné jedincl nez obsahovala
predesla generace. Nova populace se doplni nejlépe ohodnocenymi jedinci z predchozi
generace.

Doplnéni zavislé na ohodnoceni (Fitness-based Reinsertion)

Vyprodukuje se vice novych jedincl, nez bylo v pfedchozi generaci. Do nové populace se
zaradi na zakladé jejich ohodnoceni. Nejh(ife ohodnoceni jedinci se nedostanou do nové
populace.

Ryzi doplnéni je to nejjednodussi, kazdy jedinec Zije pouze jednu generaci. Vyuziva se
predevsim u jednoduchych genetickych algoritmu. Avsak mizZe nastat situace, kdy ztratime
jedince s velmi dobrym ohodnocenim, aniz by vyprodukoval dobrého potomka, pak je pro
nas dulezita informace obsazena v rodici ztracena.

Prevenci ztraty této cenné informace poskytuje elitni doplnéni v kombinaci s doplnénim
zavislym na ohodnoceni. Kaida novad generace se sklada pfiblizné z poloviny nové
vygenerovanych jedinci a z poloviny nejlepSich jedincl predchozi generace. Schéma
doplnéni, zavislém na ohodnoceni aplikuje sefiznuty vybér na nové vyprodukované jedince
pred tim, nez je zaradi do populace. Kazdou novou generaci mohou byt tedy jedinci ze starsi
generace nahrazeni nové vyprodukovanymi jedinci nezavisle na jejich ohodnoceni
(nekontroluje se, zda novy jedinec s horSim ohodnocenim nahradil jedince z pfedchozi
populace, ktery mél lepsi ohodnoceni). Diky elitismu a doplnéni zavislym na ohodnoceni
mohou jedinci s velmi dobrym ohodnocenim prezZivat mnoho generaci, avsak mohlo by to
byt na Skodu, pokud nevedou k feseni. Z tohoto dlvodu je moiné specifikovat Zivotnost
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kazdého jedince. Zivotnost jedince je dana operatorem ,Smrt“, coi je vlastné pocitadlo,
které udava, do kolika nasledujicich generaci muize byt zafazeny tento jedinec bez obmény.

Populace Nové vygenerovani jedinci (potomci)
20 18 16 13 12 19 17

jedinci s jejich

ohodnocenim

——— = =y I e e

20 18 16 12 19 17

Nova generace

Obrdzek 4.27: Elitni doplnéni, zdvislé na ohodnoceni, nové generace.

Nase knihovna ma implementovdn univerzaini typ znovuvloZeni. Mzeme zvolit tfi
zakladni parametry, podle kterych se vkladaji jedinci do nové vytvarené generace:
e Pocet jedincl z pfedchozi generace.
e Pocet jedincu elitnich jedinch nalezenych po celou dobu evoluce odpovidajici
populace.
e Pocet nové nahodné vygenerovanych jedincu.

U prvnich dvou parametr( je volitelné zda pouzijeme vybér jedincl podle nejlepsiho
ohodnoceni nebo je vybereme nahodné. Po vloZeni vsech vybranych jedinci do vektoru
reprezentujictho novou generaci dojde k jeho serazeni podle ohodnoceni a nasledné se
vektor sefizne na pozadovanou velikost generace. Odstranéni budou tedy vidy jedinci s
nejhorsim ohodnocenim. Pokud jsme do nové generace nechali vkladat néjaké nové
nahodné vygenerované jedince je velice pravdépodobné, Ze odfiznuti budou pravé oni.
Nasleduje priklad fungovani naseho reinsertoru s danymi parametry poctu jedinca:

e 47z pfedchozi generace
o 2 elitni
e 1 nové, ndhodné vygenerovany

PricemZ pomoci selekce, kfizeni a mutace generujeme 5 novych jedinci a evoluce
probihd na populaci celkové s 8mi jedinci. Jedince vklddame na zdkladé ohodnoceni jak z
elitniho vektoru, tak z predchozi generace. Elitni vektor obsahuje 3 jedince.
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Kapitola 4

Nové generace nahrazujici pfedchozi.

Obrdzek 4.28: Postup implementovaného reinsertoru.

Jedinci vychozi generace. Elitni jedinci.
15 14 13 12 11 10 9 8 15 14 14
— /)
¥ ¥
: i
| |
: v :
I I 7 v
! / Nové vygenerovani jedinci \ ! Nahodné
: pomoci selekce, kfizeni a mutace : vygenerovany.
|
! z vychozi generace. i 1
| |
| |
1 16 14 10 9 2 !
! : ¥
BN ~/ : i
1 \ |
: ¥ | |
|
! | ! L,
! | 1 |
L et 1 1
! ! 1 I
1 1 1 1
! ! 1 t
15 14 13 12 16 14 10 9 2 15 14 1
Jedinci vektoru nové generace.
Sefazeni podle
ohodnoceni.
A\ 4
16 15 15 14 14 14 13 12 10 9 2 1
Jedinci vektoru nové generace.
Ofiznuti podle
ohodnoceni.
A\ 4
16 15 15 14 14 13 12 10
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4.5 Paralelni genetické algoritmy
Paralelni genetické algoritmy byly vyvinuty s cilem urychlit vypocet vysledka. Existuji dva
zakladni populaéni modely paralelnich genetickych algoritmu.

4.5.1 Vicepopula¢ni migracni model (Multipopulation Migration Model)

Vicepopulaéni model, téZ nazyvany jako migra¢ni model spousti evoluci na vice
populacich zaroven. Tyto populace se vyvijeji nezdvisle na ostatnich populacich po predem
stanoveny pocet generaci, tomuto poctu generaci se fika izolaéni ¢as. Po vyprseni izolacniho
Casu se urcity pocet jedincl z kazdé populace prenese mezi ostatni populace, pravé proto
nazyvame tento model migracni, jelikoZ jsou jedinci migruji mezi populacemi [20].

Pocet vyménénych jedinch, druh vybéru (selekce) jedinci pro vyménu a druh
populacniho modelu uréuje mnoZstvi genetické rozmanitosti (kterd muUZe nastat
v populacich) a vyménu informaci mezi populacemi.

Paralelni implementace migracniho modelu prokdzala nejen zrychleni vypocltu pfi
hledani optima, ale také ndm stac¢i méné objektivni ohodnocujici funkce ve srovndani
s pouZitim pouze jedné populace. Jednoprocesorovy pocita¢é vykonavajici paralelni
algoritmus sériovym zplsobem (pseudo-paralelni) prindsi lepsi vysledky s paralelizaci
(algoritmus najde globalni optimum c¢astéji, nebo rychleji) [20].

Vybér jedincl pro migraci mize byt pomoci nasledujicich zplsob:
e Jednotné nahodné (vybér naprosto ndhodnych jedincli pro migraci).
e Zalozené na ohodnoceni (migruji pouze ti nejlepsi jedinci, obrazek Obrazek 4.30:
Uplnd migrace zaloZena na ohodnocent.).

Migrace mohou probihat nasledovné:
e Migrace mezi vSsechny populace (kompletni/Gplna topologie sité), dle obr.
Obrazek 4.29: Uplnd migrace s ndhodnym vybérem..
e Migrace do kruhu (topologie kruhu), dle obrazku Obrazek 4.31.
e Migrace do svého sousedstvi, dle obrazku Obrazek 4.32.

Populace 1

[ Populace 6 /\ Populace 2 ]
A A
\ 4 \4

[ Populace 5 \/ Populace 3 ]

Populace 4
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Obrdzek 4.29: Upind migrace s ndhodnym vybérem.

Obrazek Obrazek 4.29 znazorfiuje Uplnou migraci s ndhodnym vybérem, kterd patfi
ktém zdkladnim. VSichni jedinci kazdé populaci mohou migrovat do vSech ostatnich
populaci. Pficemz jedinci jsou vybirdni ndhodné v kazdé populaci.

Populace 1 Populace 2 Populace 3

17 41 8 12 24 21 44 38 12

y jedinci a jejich
24 44 ohodnoceni

mnoZzina nejlepsich

jedincll z populaci

vybér jedince z
mnoziny

( Populace 4

zaména nejhorsiho jedince L 36 41 42
v populaci za jedince z vrchu

36 16 42

Populace 4 W
A

Obrdzek 4.30: UpInd migrace zaloZend na ohodnoceni.

Na obrazku Obrazek 4.30 vidime Uplnou migraci zalozenou na ohodnoceni. V dané
populaci vidy vybereme jedince s nejhorsim ohodnocenim, ktery je nahrazen nahodné
vybranym jedincem z mnoZziny nejlepsich jedinc(i ostatnich populaci. Tento cyklus se provadi
pro kazdou populaci a tim je zajisténo, Ze Zadna populace neobdrzi pfi migraci svého jedince,
kterého se snazila nahradit [20].

/[ PODUIace ! ]\
/

7
/7
[ Populace 6 ]} ----- ST T T T TR T Populace 2 ]
7'} AN ’ \\ /
N 7 N s
g >7
7N S
AN // \\ v
4 N
[ Populace 5 J( ''''' il el Populace 3 ]

A Y
\
V\{ PODUIace 4 ]/

Obrdzek 4.31: Migrace pfi vyuZiti kruhové topologie.
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Obrazek Obrazek 4.32 popisuje vyuzité nejzakladnéjsi topologie migrace, a sice kruhové,
neboli prstencové topologie. Z kazdé populace jsou jedinci prenaseni pouze do jedné,
pfedem dané populace. PIné Sipky naznacuji prenos jedincl se vzdalenosti jedna mezi
populacemi. Sipky s pFferusovanou ¢&arou udavaji prenos jedincll se vzdélenosti dvé.
Analogicky si odvodime prenosy jedincli mezi vzdalenéjsimi populacemi.

A\ 4 ; A 4
4" Populace 1 ]<—>[ Populace 2 i‘--" Populace 3 ]47
A A A
, v . , v . , v .
> Populace 4 < > Populace 5 < > Populace 6 <
| “ J A\ ‘ J A\ “ J
> Populace 7 < > Populace 8 < > Populace 9 <
A t A

Obrdzek 4.32: Migrace pri vyuZiti sousedni topologie.

Sousedni topologie je velice podobna kruhové topologii s tim rozdilem, Ze jedinci se
mohou vyménovat oboustranné mezi obéma sousednimi populacemi. Vyména muZe nastat
pouze mezi sousednimi populacemi. Na obrdzku je nakreslena 2D reprezentace deviti
populaci [20].

4.5.2 Hardwérové paralelizovany model (Hardwadre Parallelized Model)

Tento model vyuziva zakladni paralelizace genetickych algoritm(. Evoluce je pocitana
pomoci vice vlaken procesoru, diky tomu je mozné zapojit do vypoctu vice jader procesoru.
Vykon jader nezlistdva nevyuzity a z toho divodu evoluce vypocitad vice generaci. Nutnost
paralelni implementace Casto vyplyva z charakteru ohodnocujici funkce, ktera zejména u
redlnych problém( byva velmi ndrocna z hlediska potreby vypocetniho ¢asu. Pfi velkém
mnozstvi jedincl, jeZ je nutné pfi béhu genetického algoritmu postupné ohodnotit, je
zfejmé, ze paralelizaci této operace lze celkovy ¢as potrebny pro béh algoritmu vyrazné
zkratit. Dochazi tedy k paralelizaci vypoctu na urovni ohodnocujici funkce, selekce, kfizeni a
mutace.

Nase knihovna vyuZiva k paralelizaci genetického algoritmu jiz vytvofenou knihovnu
OpenMP. Mdme moznost zvolit ze tfi vytvorenych drovni (naddle levelt) OpenMP, jak jiz
bylo nastinéno v kapitole 3.5.

OpenMP Level 0
Podpora spusténi evoluce na vice vlaknech je pfi pouziti tohoto levelu vypnuta. Vypocet
tedy provadi pouze jedno vlakno a vytizeno je pouze jedno jadro procesoru.



Implementované genetické operatory Kapitola 4

OpenMP Level 1

Tento level paralelizuje vypocty na uUrovni populaci. Pokud zapneme evoluci na OpenMP
Levelu 1 spusti se pro vypocet evoluci tolik vldken kolik mame v genetickém algoritmu
populaci. V idealnim pfipadé se vyplati provadét evoluci zaroven na tolika vlaknech kolik
mame pocet jader na procesoru pripadné procesorech. Napfiklad pokud spustime evoluci na
dvou populacich a mame k dispozici quadcore procesor, stale budou dvé jadra nevyuzita.
Spusténi evoluce na vice populacich nez mame jader procesoru je v poradku avsak ztracime
celkovy vypocetni vykon se stoupajicim poctem populaci, ktery je spotifebovan na
synchronizaci vldaken mezi jadry procesoru. Evoluce populaci probihd soubéiné. Nasleduje

vysvétlujici obrazek.

Doplnéni (Reinsertion) Doplnéni (Reinsertion) Doplnéni (Reinsertion)
T ) )
Ohodnoceni jedinc( Ohodnoceni jedincl Ohodnoceni jedincl
T ) T
Mutace (Mutation) Mutace (Mutation) Mutace (Mutation)
t f )

Kfizeni (Crossover) KFizeni (Crossover) Kfizeni (Crossover)
) f )

Vybér (Selection) Vybér (Selection) Vybér (Selection)
Vytvoreni nové Vytvoreni nové Vytvoreni nové
generace populace 0. generace populace 1. generace populace n.
Vlakno 0 Vlakno 1 Vlakno n

Obrdzek 4.33: Paralelni evoluce vice populaci pfi pouZiti OpenMP Level 1.

Open MP Level 2
Pfi pouziti OpenMP Level 2 je evoluce paralelizovdna na Urovni generace. Jako u

predchoziho OpenMP Levelu 1 se spusti stejny pocet vlaken jako je populaci. Navic jsou
paralelizovany vSechny operatory jako selekce, kfizeni, mutace a vypocet hodnotici funkce.
OpenMP si samo urci kolik spusti subparalelnich vypocetnich vlaken. Tento level je napftiklad
vyhodnéjsi pouzit pokud bychom chtéli spustit evoluci dvou populaci na quadcore procesoru.
Diky subparalelizaci operatort krizeni a podobné budou vyuzZita vSechny Ctyfi jadra
procesoru. Pfi evoluci dvou populaci s OpenMP Level 1 by byla vyuZita pouze dvé jadra

tohoto procesoru.
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Vybér (Selection)
1..n vlaken

K¥izeni (Crossover)

Vytvoreni nové
generace
populace 0.
Viakno 0

\ 4

1..n vlaken

Doplnéni (Reinsertion)
1..n vlaken

\ 4

Mutace (Mutation)
1..n vlaken

A 4

Ohodnoceni jedinc(
1..n vldken

<

ybér (Selection)
1..n vldken

K¥izeni (Crossover)

Vytvoreni nové
generace
populace 1.
Viakno 1

1..n vlaken

Doplnéni (Reinsertion)
1..n vlaken

Mutace (Mutation)
1..n vldken

A 4

Ohodnoceni jedincl
1..n vlaken

2

Vybér (Selection)
1..n vldken

Kfizeni (Crossover)

Vytvoreni nové
generace
populace m.

Viakno m

A 4

1..n vlaken

Doplnéni (Reinsertion)
1..n vlaken

A 4

Mutace (Mutation)
1..n vldken

A 4

Ohodnoceni jedincl
1..n vldken

Obrdzek 4.34: Paralelni evoluce vice populaci pfi pouZiti OpenMP Level 2.

4.5.3 Migrace pri pouziti hardwérové paralelizovaného modelu

Pokud chceme zaroven vyuzivat vice populaci, které vyuzivaji k evoluci vice jader
procesoru vznikne nam problém s migraci. Populace mlzou mit rlzny pocet jedincli, mohou
vyuzivat jiné operatory napfriklad kfiZzeni ¢i mutace. Je zfejmé, Ze nékteré populace budou
mit evoluci generaci rychlejSi neZz ostatni, protoZe kaidy operator spotfebovava jiny
vypocetni vykon. Napfiklad pokud bychom spustili evoluci ¢tyt populaci s izolacnim ¢asem
sto generaci, pficemz by u prvnich dvou populaci by trvala evoluce vyrazné kratsi dobu nez u
dalSich dvou populaci, tak by museli prvni dvé populace ¢ekat nez ostatni dvé dopocitaji
zbyly pocet generaci. Tento problém castecné resi pouziti OpenMP Levelu 2, nikoli vSak
celkové. Proto jsou implementovany tfi ndsledujici nastaveni migrace pro vicepopulaéni

algoritmy u nichz je evoluce pocitana vice vlakny.

e Migrace je vypnuta.
e Migrace synchronni.
e Migrace asynchronni.
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Vypnuta migrace

Pfi tomto nastaveni neprobihd Zadna migrace jedinci mezi populacemi. Evoluce

populaci si jedou svym tempem a Zaddna na Zzadnou neceka.

Synchronni migrace

PFi synchronni migraci se v kazdé populaci provede evoluce po dosaZeni izola¢niho ¢asu,

ktery je dan urcitym pocétem generaci. Po dosazeni poctu generaci se presnou vybrani jedinci

do migracniho vektoru. Jedinci se vybiraji podle nastaveni bud ndahodné nebo dle jejich

ohodnoceni. V dobé, kdy vSechny populace dosahly daného poctu generaci, se provede

migrace jedincl z migracniho vektoru a zacina dalsi cyklus evoluci pro generace, nez vsechny

populace dosahnou ndasledné iterace izola¢niho ¢asu.

Fislo populace
y

N

Migrace po uplynuti

izolacniho c¢asu.

Cislo populace

Migrace po uplynuti

»
>

Pocet generaci

izolacniho c¢asu.

Pocet generaci potfebny pro
dokonéeni izolaéniho cyklu.

Pocet generaci spocitanych v

nejrychlejsi evoluci dosahla

1

2

3 - dobé, kdy populace s
4 izolacniho casu.
Cislo populace Migrace po uplynuti Izolacni cas

izolacniho c¢asu.

Generace které mohli byt
eventualné vypocitany.
Pocet generaci spocitanych v
dobé, kdy populace s
nejrychlejsi evoluci dosahla
izolacniho casu.

»

|
Migrace po uplynuti izola¢niho
¢asu ve vsech populacich.

Pocet generaci

Obrdzek 4.35 : Synchronni migrace pfi pouZiti OpenMP Level 1.
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Asynchronni migrace

U asynchronni migrace se evoluce jednotlivych populaci neohlizi na ostatni. Pokud
jakdkoli populace dosahne izola¢niho ¢asu tak se oznadi jako ptipravena na migraci a jeji
evoluce nadale pokracuje. V dobé, kdy i ta nejpomalejsi populace dosdhne izola¢niho casu,
jsou jiz vSechny ostatni oznaceny jako pfipravené na migraci a pravé v tuto dobu se provede
migrace.

Cislo populace
* Cas po ktery jednotlivé

- populace provadély

evoluci, do doby mozné

Cas kdy byli jednotlivé

I ropulace oznaceny jako
pfipravené k migraci.

N

Migrace po uplynuti Cas
izolacniho ¢asu ve
vSech populacich.

Migruji jedinci z
poslednich generaci Cas po ktery jednotlivé

populace provadély

Cislo populace

evoluci, do doby moziné

Cas kdy byli jednotlivé

I populace oznaceny jako
pfipravené k migraci.

Uplynuti izolaéniho ¢asu Pocet generaci

ve vsech generacich.

Obrdzek 4.36: Asynchronni migrace pfi pouZiti OpenMP Level 1.

Asynchronni migrace se bude tedy nejvice vyuZivat v pripadé, kdy mame stejny pocet
populaci (rozdilnych) jako jader procesoru a chceme spustit OpenMP Level 1 paralelizaci. Na
pocet vytvorenych generaci bude vidy nejvykonnéjsi geneticky algoritmus bez migrace.
pricemzZ geneticky algoritmus se synchronni migraci bude vidy méné vykonny nez geneticky
algoritmus s asynchronni migraci.

Migraci provadi pouze jedno vldkno, nezalezi na OpenMP levelu, z dlivodu paralelniho
pristupu k populacim (kriticka sekce).
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5 Testovani vytvorené knihovny genetickych algoritmii

Vytvorenou knihovnu budeme testovat na dvou matematickych funkcich, které patti do
mnoziny optimalizacnich testovacich funkci pro genetické algoritmy. Funkce jsou
vizualizovany v prostfedi MathWorks Matlab. Vizualizace je provedena vidy pro dvé osy,
avsak feSeni budeme hledat na vétSim poctu os, jde nam zejména o nastinéni priibéhu
funkce.

U vSech ndsledujicich matematickych funkci budeme hledat minimum na uréitém
intervalu. Hodnoty budou ukladany v Grayové kédu za pouziti bindrni reprezentace. Velikost
chromozému jedinc bude zdavisla na velikosti intervalu, na kterém hleddme minimum a na
pozadované presnosti.

Dale budeme testovat knihovnu na problému N dam. Problém N dam bude vyuZivat
permutacni reprezentace.

Testy budou provadény na rozmanitém poctu populaci, pro pfehlednost se stejnym
nastavenim poctu jedincd a se stejné zvolenymi operatory selekce, kfizeni a mutace. U
vicepopulaéniho genetického algoritmu budeme testovat asynchronni i synchronni migraci
pfi vSech levelech OpenMP.

Zjistovat budeme jak rychlost konvergence tak vykon genetického algoritmu v zavislosti
na poctu jader vykonnych procesord.



Testovani vytvorené knihovny genetickych algoritm Kapitola 5

5.1 Rosenbrockova funkce (Rosenbrock’s Function)

Jedna se o nekonvexni funkci téZz nazyvanou jako Bananova funkce. Globalni minimum
se nachdzi uvnitf dlouhého, uzkého parabolického tvaru plochého udoli. Nalezeni udoli je
trivialni avsak pfriblizeni ke globdlnimu minimu je obtiznéjsi. Vicedimenzionalni definice
funkce je nasledujici.

N-1

f) =) (1= %)% +100- (x101 — 7)°

i=1

(5.1)

Kde N reprezentuje pocet proménnych a x; reprezentuje konkrétni hodnotu na i-té ose.
Na kazdé ose nastava globalni minimum v hodnoté 1, pficemz jeho funkéni hodnota je na
této ose rovna 0. Globalni minimum varianty této funkce je presné tedy rovno 0.

5.1.1 Vizualizace funkce
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Obrdzek 5.1 : Vykresleni Rosebrockovi funkce, dvou proménnych.
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Obrdzek 5.2: Detail minima v parabolickém udoli Rosebrockovi funkce.
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Obrdzek 5.3: Detail funkéni hodnoty Rosenbrockovi funkce okolo minima.
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5.1.2 Analyza pouziti genetického algoritmu ke hledani globalniho minima

Globalni minimum hleddme na intervalu <-8.388608, 8.388607> s presnosti na Sest
desetinnych mist na vSech osach. Pro reprezentaci kazdé z os pouzijeme bindrni fetézec o
délce 24 bitd, ktery reprezentuje v Grayové kédu dekadické cislo na ose.

5.1.3 Test vykonu OpenMP, pri riizném nastaveni poctu populaci a migrace

Nejdfive budeme testovat rychlost pocitani poctu generaci a porovnavat s jakym
nastavenim bude geneticky algoritmus pocitat jednotlivé generace co nejrychleji. Ménit
budeme tedy pocet populaci, druh migrace (asynchronni, synchronni, bez migrace) a
OpenMP Level.

Abychom mohli vypocetni rychlost objektivné porovnavat budou mit vSechny populace
vzdy nastavené stejné parametry evoluce.

Celkové probéhne 92 druhi testd, z nichZ se kazdy bude pétkrat opakovat a vysledky
budou zprlimérované. Nasleduje tabulka globalniho nastaveni genetického algoritmu,
nastaveni je pro vSechny testy stejné.

Doba trvani testu: | 5 minut.
Velikost populaci: 300 jedincl.

Reprezentace: Binarni reprezentace.

Mutace: Binarni, mutace probéhne u 15ti jedincl, pficemz jejich jednotlivé geny mutuiji
s pravdépodobnosti 1 procento.

Selekce: Elitni turnajova pro 2 soupere, celkové se selektuje 300 jedincll pro kfiZeni.

KFizeni: Uniformni kfiZeni.

Doplnéni: Univerzalni s parametry (300,1,0,0) vklada se tedy do nové populace jeden
elitni jedinec..

Pocet populaci: Variabilni mezi 1 aZ 16ti. Uvedeno v nasledujici tabulce podle ID testu.

OpenMP level: Variabilni mezi 0 aZ 2. Uvedeno v nasledujici tabulce podle ID testu.

Migrace: Typ je vidy migrace do kompletni topologie sité. Variabilné je nastavena na

synchronni, asynchronni nebo bez migrace. Uvedeno v nasledujici tabulce
podle ID testu.

Tabulka 5.1: Globdlni nastaveni genetického algoritmu pro vSechny testy vykonu
OpenMP.

V nasledujici tabulce jsou uvedena jednotlivd nastaveni testl v zavislosti na jejich ID.
Sloupec "OMP" uréuje nastaveni OpenMP levelu, sloupec "Pop" udava pocet populaci a
sloupec "Mig" udava druh zvolené migrace. Pficemz O je test kde je migrace vypnuta, 1 je
test se zvolenou synchronni migraci a 2 je test se zvolenou asynchronni migraci.
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ID | Pop | OMP | Mig | ID | Pop | OMP | Mig | ID | Pop | OMP | Mig | ID | Pop | OMP | Mig
0 1 0 0 |23 | 5 2 1 (46| 9 1 0 |69 13 1 2
1 1 2 0 |24 5 2 2 |47 9 2 1 (70| 13 1 0
2 2 1 1 |25| 5 2 0 |48 | 9 2 2 | 71| 13 2 1
3 2 1 2 |26| 6 1 1 (49| 9 2 0 |72 13 2 2
4 2 1 0 |27| 6 1 2 |50 10 1 1 (73] 13 2 0
5 2 2 1 (28| 6 1 0 |51 10 1 2 |74 | 14 1 1
6 2 2 2 |29 6 2 1 |52 10 1 0 |75| 14 1 2
7 2 2 0 |30 6 2 2 |53 10 2 1 (76| 14 1 0
8 3 1 1 (31| 6 2 0 |54 10 2 2 |77 | 14 2 1
9 3 1 2 |32 7 1 1 |55]| 10 2 0 | 78| 14 2 2
10| 3 1 0 |33| 7 1 2 |56 | 11 1 1 (79| 14 2 0
11| 3 2 1 (34| 7 1 0 |57 11 1 2 | 80| 15 1 1
12| 3 2 2 |35 7 2 1 |58 11 1 0 | 81| 15 1 2
13| 3 2 0 |36 7 2 2 |59 11 2 1 |82 15 1 0
14 | 4 1 1 37 7 2 0 |60| 11 2 2 | 83| 15 2 1
15| 4 1 2 | 38| 8 1 1 61 | 11 2 0 |8 | 15 2 2
16 | 4 1 0 (39| 8 1 2 | 62| 12 1 1 85| 15 2 0
17 | 4 2 1 40| 8 1 0 | 63| 12 1 2 | 86| 16 1 1
18| 4 2 2 (41| 8 2 1 64 | 12 1 0 | 87| 16 1 2
19| 4 2 0 (42| 8 2 2 | 65| 12 2 1 88 | 16 1 0
20| 5 1 1 43| 8 2 0 |66| 12 2 2 | 89| 16 2 1
21| 5 1 2 (44| 9 1 1 67 | 12 2 0 |90 | 16 2 2
22| 5 1 0 (45| 9 1 2 | 68| 13 1 1 91 | 16 2 0

Tabulka 5.2: Nastaveni OMP levelu, migrace a poCtu populaci pro riiznd ID testd.

Nasleduji grafy vysledkd test(, pro ndzornost je prechodem do Zluté vyznaéen OpenMP

level 2, prechodem do tyrkysové OpenMP level 1. V kazdé trojici pfechod( je prvni test se

synchronni migraci, druhy s asynchronni migraci a posledni bez migrace.
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Obrazek 5.4: Vykonnostni vysledky test( s ID 0 aZ 31 Rosenbrockovi funkce.
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Obradzek 5.5: Vykonnostni vysledky test( s ID 32 aZ 61 Rosenbrockovi funkce.
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Obrdzek 5.6: Vykonnostni vysledky test( s ID 61 aZ 91 Rosenbrockovi funkce.

Jak je vidét pro dalsi testy nam bohaté postaci OpenMP level 2 na jedné populaci (test
ID 1) s primérnym vysledkem 179615 generaci spocitanych za 5 minut. Nejlepsiho vysledku
(194999,8) dosahl test s ID 16, kde je vypnuta migrace a zapnut OpenMP level 1, paralelizace
na urovni populaci. Testy byli provadény na procesoru se 4mi jadry, nejlepsi vykon testu s ID
16 je tedy zcela logicky. Detailnéji si Ize testy prohlédnout v souboru pfilozeném na DVD s
nazvem "garo-graphs-ompmig.xlsx".

5.1.4 Testrychlosti nalezeni ireSeni v zavislosti na poctu dimenzi

Testy budou probihat se stejnym nastavenim, ménit budeme pouze pocet dimenzi
Rosenbrockovi funkce, na kterych budeme hledat presné minimum. Celkové probéhne 100
testU pro 2 az 40 dimenzi. Zobrazovan je vysledny priimeér.

Reprezentace: Binarni.
Pocet dimenazi: Variabilni od 2 do 40ti s inkrementem 2.
Velikost genomu: Variabilni od 48 do 960 s inkrementem 48.
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Pocet populaci: 1

OpenMP uroven: 2

Mutace: Binarni.

Typ mutace: Pravdépodobnostni.

Pravdépodobnost mutace jedince: 40%

Pravdépodobnost mutace genu jedince: | 1%

Selekce: Elitni turnajova, turnaje se Ucastni 2 jedinci.
Ktizeni: Jednobodové, kfizi se vidy 80% populace.
Doplnéni: Univerzalni (1000,0,200,0)

Velikost populace: 1000 jedincd.

Tabulka 5.3: Nastaveni genetického algoritmu pro test rychlosti nalezeni FeSeni v
zdvislosti na poctu dimenzi.
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Obrdzek 5.7: PocCet generaci potrebnych k nalezeni minima na riizném poctu

dimenzi.
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Obrdzek 5.8: Potrebny cas k nalezeni minima na rizném poctu dimenzi.

Pocet generaci ani vypocetni ¢as se nezvySuje idealné pfi rostoucim poctu dimenzi.
Pri¢ina je v jednotlivych individudlnich testech kde byl problém s nalezenim minima, vétSinou
stacilo k jeho nalezeni zménit jeden bit v celém chromozdmu. Pro nazornost jsem tyto testy
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vyjmul a udélal vysledek znovu. Celkové jsem odstranil 14 testl ze 400. Vysledky pak
vypadaji nasledovné a je vidét jak se vypocetni ¢as a pocet potfebnych generaci pfiblizné
exponencialné zvétsuje.
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Obrdzek 5.9: PocCet generaci potrebnych k nalezeni minima na riizném poctu
dimenzi pfi vynechdni testl s nadstandartni délkou.
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Obrdzek 5.10: Potrebny ¢as k nalezeni minima na riizném poctu dimenzi pri
vynechdni testl s nadstandartni délkou.

5.1.5 Testrychlosti nalezeni ireSeni v zavislosti na velikosti populace

Testy budou probihat se stejnym nastavenim, ménit budeme pouze pocet jedinch v
populaci. Probéhne 100 testl pro vSechny nastaveni poctu jedincd v populaci. Zobrazovan je
vysledny pramér. V ndsledujici tabulce je zobrazeno nastaveni genetického algoritmu.

Reprezentace: Binarni.

Pocet dimenazi: 20

Velikost genomu: 20 x 24 = 480 bit(
Pocet populaci: 1

OpenMP uroven: 2

Mutace: Binarni.
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Typ mutace: Pravdépodobnostni.

Pravdépodobnost mutace jedince: 40%

Pravdépodobnost mutace genu jedince: | 1%

Selekce: Elitni turnajova, turnaje se Ucastni 2 jedinci.
Ktizeni: Jednobodové, kfizi se vidy 80% populace.
Doplnéni: Univerzalni (100%,0,20%,0)

Velikost populace: Variabilni, 100 az 2000 jedincd.

Tabulka 5.4: Nastaveni genetického algoritmu pro test rychlosti nalezeni fesSeni v
zdvislosti na velikosti populace.
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Obrdzek 5.11: Vysledny pocet generaci potrebny k nalezeni minima s riznym
pocltem jedincu v populaci.
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Obrdzek 5.12: Vysledny ¢as potfebny k nalezeni minima s riiznym poctem jedincu
v populaci.

Testy ndm potvrdili nase predpoklady a se zvétSujicim se poctem jedincld v populaci
klesa pocet generaci které vedou k vysledku. V pfiblizné stejné zavislosti klesa i potfebny ¢as
na vypocet.
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5.2 Rastriginova funkce vice proménnych (Rastrigin's Function)

Rastriginova funkce zaloZena na jedné exponencialni funkci druhé mocniny od které se
odecitd kosinova modulace, aby vzniklo mnoho lokalnich minim. Tyto lokalni minima jsou
pravidelné rozmisténa. Funkce ma nasledujici N-dimenzionalni tvar [28].

Obecné definice funkce: f(x) = 10-N + Z{\’zl(xlz — 10 - cos(2 - m - x,-))

(5.2)

Kde N reprezentuje pocet proménnych a x; reprezentuje konkrétni hodnotu na i-té ose.
Globalni minimum budeme hledat na intervalu <-8.388608, 8.388607> na vsSech osach s
presnosti na Sest desetinnych mist. Globalni minimum nastdva na vSech osach v 0 a jeho
funkéni hodnota je taktéz 0.

5.2.1 Vizualizace funkce

Obrdzek 5.13: Vykresleni Rastriginovi funkce dvou proménnych.
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5.2.2 Analyza pouziti genetického algoritmu ke hledani globalniho minima

Globalni minimum hleddme na intervalu <-8.388608, 8.388607> s presnosti na Sest
desetinnych mist na vSech osach. Pro reprezentaci kazdé z os pouzijeme bindrni fetézec o
délce 24 bitq, ktery reprezentuje v Grayové kodu dekadické ¢islo na ose.

Hleddame tedy feSeni v Grayové kédu [110000000000000000000000], pro kazdou z os,
¢emuz odpovida dekadicka hodnota 0.0 na kazdé z os a je presné uprostied hledaného
intervalu.

5.2.3 Test vykonu OpenMP, pii rizném nastaveni poctu populaci a migrace

Ménit budeme tedy pocet populaci, druh migrace (asynchronni, synchronni, bez
migrace) a OpenMP Level. Jako v predchozim ptikladu 5.1 budou mit vSechny populace vidy
nastavené stejné parametry evoluce a celkové probéhne také 92 druhl testl, z nichz se
kazdy bude pétkrat opakovat a vysledky budou zpridmérované.

Nastaveni genetického algoritmu je stejné, pouze s jednim rozdilem, jako v pfikladu 5.1
a je uvedeno v tabulce Tabulka 5.1. Jedind zména je v kfizeni, u Rastriginovi funkce
pouzijeme uniformni kfizeni. VSech 92 rychlostnich testl bude mit stejné nastaveni podle ID
jako je uvedeno v tabulce Tabulka 5.2. Testy by méli dopadnout obdobné jako v kapitole
5.1.3.
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Obradzek 5.16: Vykonnostni vysledky testt s ID 0 aZ 31Rastriginovi funkce.
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Obrdzek 5.17: Vykonnostni vysledky testi s ID 32 aZ 61Rastriginovi funkce.
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Obrdzek 5.18: Vykonnostni vysledky testu s ID 62 aZ 91 Rastriginovi funkce.

K provadéni dalSich testl nam bude tedy opét stacit geneticky algoritmus s jednou
populaci a nastavenim OpenMP Urovné 2.
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5.2.4 Testrychlosti nalezeni resSeni v zavislosti na poctu dimenzi

Testy budou opét probihat se stejnym nastavenim, ménit budeme pouze pocet dimenzi
Rastriginovi funkce, na kterych budeme hledat pfesné minimum. Nastaveni téchto testu je
tedy identické s nastavenim jako v tabulce Tabulka 5.3: Nastaveni genetického algoritmu pro
test rychlosti nalezeni feseni v zavislosti na po¢tu dimenzi.. Pofet dimenzi je variabilni od 5
do 100 s inkrementem 5 a velikost genomu je taktéZz variabilni od 120 do 2400 s
inkrementem 120. PouZito je uniformni kfiZzeni. Celkové probéhne 100 test( pro 2 aZz 40

dimenzi. Zobrazovan je vysledny primér.
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Obrdzek 5.19: Pocet generaci potfebnych k nalezeni minima na rizném poctu
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Obrdzek 5.20: Vysledny ¢as potrebny k nalezeni minima na riizném poctu

Dle vysledkll je nazorné vidét priblizné exponencialni zvySovani sloZitosti pfi zvétSovani

poctu dimenzi, na kterych funkci feSime.

dimenzi.

Kapitola 5
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5.2.5 Testrychlosti nalezeni reseni v zavislosti na velikosti populace

Testy probihaji se stejnym nastavenim jako u Rosenbrockovi funkce, jejich nastaveni je
uvedeno v tabulce Tabulka 5.4: Nastaveni genetického algoritmu pro test rychlosti nalezeni
feSeni v zavislosti na velikosti populace., pouze pocet dimenzi je konstantni a vySen na 75.
Velikost populace se méni od 100 do 2000 s inkrementem 100 jedincl na druh testu.
Vysledky jsou zobrazeny v ndsledujicich grafech.
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Obrdzek 5.21: Vysledny pocet generaci potrfebny k nalezeni minima s riiznym
pocltem jedincu v populaci.
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Obrdzek 5.22: Vysledny ¢as potfebny k nalezeni minima s riznym poctem jedincu
v populaci.

| u Rastriginovi funkce ma velikost populace na vypocet velky vliv. Jak je vidét se
zvétsujici se populaci ndm klesad pocet populaci potfebnych k dosazeni vysledku. S ohledem
na ¢as nam vsak geneticky algoritmus nasSel, pro toto nastaveni, feSeni nejrychleji pfi
velikosti populace 1100 jedinc(i. Testy s 1100 jedinci v populaci, ale potfebovali k nalezeni
feSeni vice generaci nez vétsi populace. Pro rychly vypocet je tedy u problém( nutné vhodné
zvolit velikost populace. Vétsi populace ndm ne vzdy zaruéuje nalezeni feSeni za kratsi ¢asovy
usek.
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5.3 Problém N dam na Sachovnici (N-Queens Problem)
Jedna se o klasicky kombinatoricky problém, ktery je ¢asto
studovan rdznymi metodami zoblasti umélé inteligence.

/
o"a"n
_ _
z3Sachové hry, kde je dama figurkou majici moznost se o */ */

. -

Problém N dam je jednoduse definovatelny. Vychazi se

A/ ﬁ/
pohybovat v ramci sloupct, radkl a obou uhlopricék o jakykoli 7/
3
pocet poli¢ek pfimym smérem.

Najit reSeni problému N dam vyzaduje rozmistit N dam

(kde N > 0) na Sachovnici o rozmérech N x N, tak aby se damy
vzajemné neohroZovali. Pfi splnéni tohoto rfeSeni nesmi zbyt na Sachovnici ani jediné policko,
na které by nemohla jedna zdam pomoci jednoho tahu preskocit. Nejmensi rozmér
Sachovnice, na které je tento problém resitelny je N = 4. Pficemz Sachovnici o rozméru 1x1
s jednou ddmou ignorujeme.

Obrdzek 5.23: Zobrazeni vsech unikdtnich feseni problému N = 8 dam.

Problém N dam ma celou fadu praktickych aplikaci v rGznych oborech. Napfiklad
v oblastech fizeni letového provozu, testovani VLSI, komunikacnich systém(, rozvrhovani
uloh a zdrojua, datové komprese a mnohych dalsSich [03].
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Nasledujici tabulka ukazuje pocet vSech moznych feseni pro fad 4 < N < 26. Néktera tato

Testovani vytvorené knihovny genetickych algoritm

feSeni jsou shodnd, pouzijeme-li na né rotaci, preklopeni ¢i jinou operaci. Pokud tato shodna
reSeni nepocitame, dostaneme pocet unikatnich reseni.
Rad }/svech, Unvlk?tm,Ch Rad Vsech reseni Unikatnich reseni
N reseni reseni N
4 2 1 15 2,279,184 285,053
5 10 2 16 14,772,512 1,846,955
6 4 1 17 95,815,104 11,977,939
7 40 6 18 666,090,624 83,263,591
8 92 12 19 4,968,057,848 621,012,754
9 352 46 20 39,029,188,884 4,878,666,808
10 724 92 21 314,666,222,712 39,333,324,973
11 2,680 341 22 2,691,008,701,644 336,376,244,042
12 14,200 1,787 23 24,233,937,684,440 | 3,029,242,658,210
13 73,712 9,233 24 227,514,171,973,736 ?
14 | 365,596 45,752 25 | 2,207,893,435,808,352 ?

Tabulka 5.5: Vypis poctu reseni problému N dam.

5.3.1 Analyza pouZiti genetického algoritmu k reSeni problému N dam

Skutec€nosti, Ze ddmy se nesmi vzdjemné ohroZovat, vyuzijeme. K reprezentaci jedincu
pouzijeme permutacni kédovani, kde jsou jednotlivd potenciondlni feseni zakédovana jako
permutace mnoZiny &isel 1 az N, pficemZ N reprezentuje velikost problému. Cislo i na j-té
pozici v této permutaci potom reprezentuje ddmu, kterd je umisténa na i-ty radek v j-tém
sloupci (sloupce jsou na nasledujicim obrazku pro rozliSeni oznaceny pismeny A-H namisto
Cislic 1-8). Chromozdém jedince, ktery reprezentuje feseni, bude tedy pro N = 8 vypadat

napriklad takto:

(6,1,5,2,8,3,7,4) = (F,AE,B,H,C,G,D)

Obrdzek 5.24: Zobrazeni chromozomu.
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Vsimnéte si, Ze feSeni z obrazku Obrazek 5.24: Zobrazeni chromozdmu. je stejné reSeni
jako rozlozeni ¢islo 10, na obrazku Obrazek 5.23: Zobrazeni vSech unikatnich fesSeni
problému N = 8 dam., pouze orotované o 90 stupnd.

Ohodnocujici funkce bude pfifazovat jedincdm ohodnoceni podle jejich dam
postavenych v nekonfliktnich pozicich, to znamend, podle poltu dam, jenz neutoci na
zadnou jinou ddmu. Chromozdm reprezentujici feSeni problému N dam, bude mit
ohodnoceni N. Chromozém, ktery reprezentuje situaci, kde jsou umistény vSechny damy a
zaroven na sebe vzdjemné diagondlné utoli pouze dvé z nich, bude mit ohodnoceni N - 2.
Pro uUplnost chromozém, ktery by reprezentoval postaveni vSech dam, napfiklad ve stejném
sloupci, by mél ohodnoceni 0. Tato situace nemuze vsak nikdy, diky zvolenému zpUsobu
kédovani, nastat.

Jedinec ¢. Chromozém jedince Ohodnoceni (fitness)

1 (6,1,5,2,8,3,7,4) 8
2 (1,6,5,2,8,3,7,4) 4
3 (2,4,6,1,3,5,8,7) 4
4 (7,8,4,1,5,2,6, 3) 4

Obrdzek 5.25: Priklad ohodnoceni jedincu, problém N dam.

5.3.2 Test vykonu OpenMP, pri riizném nastaveni poctu populaci a migrace

Jako obvykle budeme ménit pocet populaci, druh migrace (asynchronni, synchronni,
bez migrace) a OpenMP Level. Jako v pfikladu 5.1 budou mit vSechny populace vidy
nastavené stejné parametry evoluce a celkové probéhne také 92 druhi testd, z nichZ se
kazdy bude pétkrat opakovat a vysledky budou zpridmérované.

1600
1400
1200
1000
800
600 -
400 -
200 ~

0 .

Pouzita je permutacni reprezentace, vyménna mutace a PMX ktizeni.

0123456 7 8 910111213141516171819202122232425262728293031

Pocet ziskanych generaci

ID testu

Obrdzek 5.26: Vykonnostni vysledky testt s ID 0 aZ 31problému N dam.
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1pe1auad yoAueysiz 1930d

323334 35363738394041 4243 44 45 46 47 48 49 50 51 52 53 54 55 56 57 58 59 60 61

ID testu

Obrdzek 5.27: Vykonnostni vysledky testu s ID 32 aZ 61problému N dam.

1de1duas yosAueysiz 1930d

62 63 64 6566 6768 6970717273747576777879 8081 828384858687 888990091

ID testu

Z 91problému N dam.

Obrazek 5.28: Vykonnostni vysledky testi s ID 62 a

tim jedné populace a OpenMP Urovné 2.

¢ime s vyuZzi

v

Podle grafl si opét vysta
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5.3.3 Testrychlosti nalezeni reseni v zavislosti na rozméru Sachovnice

V nasledujicich testech zvétSujeme postupné Sachovnici od rozmérld 100*100 do
rozméru 1500*1500 vzdy s inkrementem 100*100. Vysledky ndslednych testl zobrazuji
linedrni nardst potrfebnych generaci k vyreseni problému pokud sloZitost problému
zvétSujeme timto zplsobem. N ndvaznosti roste casovd sloZitost nalezeni fteSeni
exponencidlné. Testy probihaji s velikosti populace tisice jedincd, kfizni je opét PMX a
mutace vyménna.

2000

81500

(]

c

& 1000

=]

(]

Q9
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O O O 0O 0O O O O O 0O O O O O 0
QO QO QO O (O O O O O O O O Q0 O O
M O R S M M SRS SR SR SR

Rozmeér Sachovnice N

Obrdzek 5.29: Pocet generaci potfebnych k nalezeni reseni problému N dam na
rtiznych rozmérech sachovnice..
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Obrdzek 5.30: Vysledny ¢as potfebny k nalezeni feseni problému N dam na
rtiznych rozmérech sachovnice.
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5.3.4 Testrychlosti nalezeni reseni v zavislosti na velikosti populace
Nasledujici testy budou probihat na velikosti Sachovnice 800*800, kfizeni bude opét
PMX a pouzijeme vyménnou mutaci. Velikost populace budeme postupné zvétSovat ze 100
jedincd do 2000 jedinct s inkrementem 100 jedincd. Jak nasledujici vysledky ukazuji pfi
téchto rozmérech Sachovnice a zvétsujicim se poctu jedincl v populaci ndm sice klesa pocet

Testovani vytvorené knihovny genetickych algoritm

potfebnych generaci ale ¢as potiebny k jejich vypocteni se zvétsuje.

5000

4000

3000

2000

Pocet generaci

1000

0

100

O O O O O O O O O O O O O o o o
O O O O O OO O O O o o o o o o
N O < 1D O 0 O O " N N < 10N O N

L B B e B I B o B o B |

Pocet jedincti v populaci

1800
1900
2000

Obrdzek 5.31: Pocet generaci potfebny k nalezeni feseni problému N dam

v zdvislosti na velikosti populace.
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Obrdzek 5.32: Vysledny ¢as potrfebny k nalezeni feseni problému N dam

v zavislosti na velikosti populace.
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6 Eternity Il

Puzzle Eternity Il je pokraCovanim Eternity I,
které prfed osmi lety, kdy bylo uvedeno na trh,
fascinovalo tisice lidi po celé Evropé. Sek na milién
liber byl predan studentovi, ktery soutéini puzzle
Uspésné vyresil za dobu pouhych osmnacti mésicu.

Eternity Il je tedy soutéZni puzzle, vydané v roce

2007, jeho autorem je Christopher Monckton
a vydavatel hry je spolecnost TOMY UK Limited. Oficidlni stranka toho puzzle se nachazi na
http://uk.eternityii.com/. Aktudlni odména, k datu 29.9.2010, za vyreseni Eternity Il je nyni 2
miliény dolar(. malou ukazku této hry si miZete zahrat na http://cz.eternityii.com/try-
eternity2-online/.

Obrdzek 6.1: Ukdzka FesSeni zmenseného Eternity Il rozméru 4x4 pri pouZiti ctyr
barevnych vzori.

Zde je mala ukazka pole 4x4 ¢tvercl. Kazdy ¢tverec ma na svych strandch urcitou barvu
a tvar, které musi na kazdé hrané souhlasit s vedlejSim c¢tvercem (celkem existuje 22
barevnych a tvarem rozdilnych variant). Na krajnich stranach hry jsou ¢tverce, které na jedné
¢i dvou stranach nemaji vzor, ale jsou pouze jednobarevné. Takto se identifikuji Ctverce,
které patfi po okrajich.

OrigindIni puzzle Eternity Il ma rozméry 16x16 a skladd se z 256 ¢tvercovych dilkd s 22
barevnymi vzory. Redenim je propojeni téchto vzord pres celé puzzle na hernim planu.


http://uk.eternityii.com/
http://cz.eternityii.com/try-eternity2-online/
http://cz.eternityii.com/try-eternity2-online/
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Eternity Il ma celkové 256! -42°¢ = 1.15-10%!. Pokud vezmeme v Uvahu, 7e zndme
pozici jednoho Ctverce uprostied a nadale vime které ctverce se vyskytuji na krajnich
hranach, ndam sloZitost problému klesne na 1 - 4!+ 56! - 195! - 419 = 1,115 - 10>7.

6.1.1 Analyza pouZiti genetického algoritmu k reseni Eternity II
Je nutné zvolit vhodnou reprezentaci ulohy, kfizeni a mutaci. Celou plochu Eternity Il
musime rozdélit do nékolika bloku jak je naznaceno na obrazku.

Sloupce 1az16

A\ 4

A
- N
[ Ry K1 R,
0 | Nulty ¢tverec, jeho umisténi
o [8, 1] arotace jsou zadany.
N R, | Rohové ¢tverce Ry, Ry, Rz a Ra.
< Obsahuiji dvé seda pole.
> Ks Ka4 — A 2
< 0 K, | Skupiny ¢tverc patficich na
ﬁ kraje. Obsahuiji jedno Sedé
pole.
A\ 4
\ R3 K> R4
Obrdzek 6.2: Rozdéleni plochy Eternity Il.
Koédovani

Chromozém je rozdélen celkem do Sesti ¢asti, jak je naznaceno na pfedchozim obrazku.
Prvni ¢ast obsahuje indexy ¢tvercu, které se vyskytuji na krajich mapy, z hlediska kédovani se
tedy jedna o permutaci. Druhda c¢ast obsahuje indexy Ctverc( které patfi na kraj mapy, tato
Cast chromozému je také permutacni. K rohovym a krajnim indexdm nepotiebujeme
uchovavat jejich rotaci, ta je zfejma diky pfislusnosti krajniho vzoru. Treti ¢ast uchovava
pozici neokrajovych a nerohovych prvki mapy, vyjma nultého ctverce, ktery je zadan
uprostfed (a vyskytuje se ve Ctvrtém bloku). Treti ¢ast je tedy také permutacni. K témto
vhitfnim prvkdm musime znat jejich rotaci, kterd je uchovana v paté c¢asti chromozému, tato
reprezentace neni permutacni. Rotace kazdého prvku dosahuje hodnot 0 az 3. Posledni ¢3ast
uchovava rotaci nultého prvku, ktery je zadan jak pozici tak rotaci.
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‘ R:... Ry ‘ Ki...Kq ‘ Indexy neokrajovych ctverci ‘ 0 ‘ Rotace neokrajovych ¢tverci | 0 |

pocet prvkl v jednotlivych ¢astech
| a4 | 56 | 195 1] 195 [1]

Obrdzek 6.3: Chromozom reseni Eternity Il.

Krizeni

Ke kfiZzeni pouZijeme operator PMX popsany v kapitole 4.2.2.1. JelikoZz chromozém
obsahuje 6 blok( bude se kfizeni PMX spoustét s riznou zadanou pravdépodobnosti na prvni
tfi bloky (rotace a zadany prvek kfizit nebudeme). Pokud PMX zkfiZi tieti blok a prohodi tedy
pozice jednotlivych prvki tak se automaticky prohodi i jejich rotace. DalSim parametrem pro
PMX kfizeni je maximalni délka kfizeného Useku v jednotlivych blocich.

pravdépodobnost pravdépodobnost pravdépodobnost
kfizeni v bloku ktizeni v bloku k¥izeni v bloku

rohovych prvki krainich prvka neokrajovych prvkd
K_Hf_Hf _A— —

‘ R;...R; ‘ Ky ... Ky ‘ Indexy neokrajovych étverct ‘ 0 ‘ Rotace neokrajovych étverci | 0 |

Obrdzek 6.4: Kfizeni chromozému reprezentujici feseni Eternity Il.

PMX

rodicovké

chromozémy

E chromozomy ﬂ]]]]]]]]]

potomkl po
kfizeni pomoci
PMX

Obrdzek 6.5: KfiZeni chromozdmu Eternity |l zndzornéné graficky. Priklad krizeni
neokrajovych prvka.

Mutace

Mutace ndhodné voli jednu ze dvou variant. Prvni varianta je prohozeni pozic dvou
prvkl, véetné jejich rotace, v chromozému fesSeni. Druha varianta ndhodné vybere jeden
prvek a zméni mu rotaci. Druhd varianta tedy neni aplikovdna na rohy a okrajové prvky, ty
maji rotaci zadanu.
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Prohozeni Zména rotace
pozic dvou vybraného
o v v
prvka. prvku.

Obrdzek 6.6: Mutace chromozdmu Eternity 1.

Hodnotici funkce

Hodnotici funkce pfidava body za splnéni jednotlivych kritérii. Celkové byla vytvorena tfi
kritéria. Prvni kritérium pfidd bod, pokud se vzory sousednich ¢tverch shoduji na jejich
sousednich stranach. Druhé kritérium zvétSuje ohodnoceni na zakladé 4 prvk(, které se
shoduji na vSech vnitinich strandch. Za sloZzeny Utvar je pridan 1 bod a za shodu Ctyf vnitfnich
stran jsou pridany 4 body, celkové tedy 5 bodu. Treti kritérium je obdoba druhého.

Kritérium 1 Kritérium 2 Kritérium 3
Strany: 1 bod Utvar: 1 bod Utvar: 1 bod
Celkové: 1 bod Strany: 4 body Strany: 4 body
(z kritéria 1) (z kritéria 1)
Celkové: 5 bodl Celkové: 5 bodl

Obrdzek 6.7: Hodnotici kritéria pro fitness funkci Eternity Il.
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Redeni Eternity 2 ma tedy pfi poufziti jednotlivych kritérii nasledujici pocet maximalnich
bodl (bodU pfi nalezeni reseni).

Kritérium | Maximum Eternity 2 Maximum Eternity 2
Cislo mapa 16:16 mapa N:-N pro N23
1 480 (N-1)-N-2
2 225 (N-1)*
3 196 (N-2)?
142 705 (N-1) - N - 2 + (N-1)°
1+3 676 (N-1) - N - 2 + (N-2)°
243 421 (N-1)? + (N-2)?
14243 901 (N-1) - N - 2 + (N-1)® + (N-2)?

Obrdzek 6.8: Maximdlni ohodnoceni Eternity Il.

6.1.2 Vysledky hledani ireSeni Eternity II

Pro hledani reSeni jsme spustili na 4 na sobé nezdvislé populace, kazdou s jinym
nastavenim. VSechny populace pouzivali v hodnotici funkci kritérium 1+2+3 a elitni
turnajovy vybér, pficemz obsahuji 10000 jedincd. Parametr umrti jedince je nastaven na 20
generaci. Migrace byla vypnuta a OpenMP level nastaven na 1. Zbylé nastaveni se lisi dle
nasledujici tabullky. PouZiti kfizeni s popisem PMX(100,2,25,50,16) znamena Ze
rohy/kraje/stfed mapy se budou kfiZit pomoci PMX s pravdépodobnosti 2/25/50 procent,
maximalni velikost krizeného Useku bude pfitom 16 prvk(, podle posledniho parametru.

Populace 1 Populace 2

Kfizeni: PMX(100,2,25,50,16) KfiZeni: PMX(100,0,26,52,16)

KFizi se jedincl: | 9500 KFizi se jedinc: | 10000

Reinsertor: Univerzalni (10000,0,500,0) Reinsertor: Univerzalni (100,0,0,0)

Pst. mutace: 50 Pst. mutace: 50

Populace 3 Populace 4

Kfizeni: PMX(100,0,52,52,16) KfiZeni: PMX(100,1,20,70,16)

KFizi se jedinc(: | 10000 KFizi se jedincl: | 9900

Reinsertor: Univerzalni (100,0,0,0) Reinsertor: Univerzalni (10000,0,100,0)
Pst. mutace: 50 Pst. mutace: 70

Tabulka 6.1: Nastaveni populaci genetického algoritmu pro Eternity |Il.
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Hledani feSeni bylo spusténo na dobu 180 minut. Nalezena byla nésledujici partikularni
feSeni s jejich ohodnocenim.

Populace | Pocet generaci | Maximalni fitness
1 149442 512
2 141183 505
3 139386 529
4 128454 538

Tabulka 6.2: Zpracovany poclet generaci a maximdlni nalezend fitness populaci za
180 minut béhu programu.

500
450 — Fitness reseni
‘0 pro? Q
S 400 Eternity I,
g 350
! populace 4
> 300 -
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=
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'S 150 = Nejlepsi feseni
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N OOOANSTOVWONONSTOUNOANSOVOONS OO0
A A AT A AN AN ANANNOOOOONDN ST
Cislo generace

Obrdzek 6.9: Zobrazeni fitness v prvnich 5000 generacich.

Celkové bylo dosazeno maximalni fitness v populaci Cislo 4, jeji hodnota byla 536
z maximalniho ohodnoceni 901. Predchozi obrazek, znazorfiuje prabéh zlepsSovani
partikuldrniho feseni v prvnich 5000 generacich.

Zcela jisté by se dalo naleznout vice ohodnocené teseni, at jiz pomoci lepsi volby
parametrd genetického algoritmu tak delSim casovym pribéhem genetického algoritmu.
Z davod autorskych prav nemohu vizualné prezentovat reSeni dosazené reseni Eternity Il
Definice prvk( je obsaZzena v souboru boardl6def.h a spustitelny program, jsou pod heslem
zabalené soubory. Pokud si prejeme otestovat funkénost programu je nutné odkomentovat
makro "//#define ETERNITY_TEST" ve zdrojovém kddu. Test bude pak probihat na
modifikovaném a zmenseném Eternity 2 na 6x6.



7 Zavér

Hlavnim cilem této diplomové prace bylo vytvofit knihovnu pro genetické algoritmy,
ktera podporuje vice-jddrové procesory. Ndasledné knihovnu otestovat a poté ji pouzit k
hledani néjakého praktického feseni.

Diplomova prace byla rozlozena do nékolika logickych celkd. Nejprve je rozebrana
obecna problematika genetickych algoritm(. Druhd kapitola se vénuje OpenMP, které je
vyuzito pro podporu vypoctu na vice jddrech procesoru. Tteti kapitola popisuje implementaci
vytvorené knihovny genetickych algoritma. Ve Ctvrté kapitole jsou popsany implementované
genetické operdtory, véetné paralelizace popoci OpenMP a vytvorenych typU migraci. Pata
kapitola je vénovdna testovani knihovny. Testujeme vykon pfi rlznych Urovnich OpenMP,
vliv velikosti populace na rychlost nalezeni feseni a vliv zvétSovani poctu dimenzi problém{
na rychlost nalezeni reSeni. Prvni dvé testovaci funkce jsou typické funkce u nichz hledame
minimum a pouZivaji se k testovani genetickych algoritmi, jednda se o Rastriginovu a
Rosenbrockovu funkci. Treti problém pouZity k testovani je rozloZzeni n dam na Sachovnici
aby se vzdjemné neohroZovali. V Sesté kapitole jsme vytvofili fesSitel soutéZniho puzzle
Eternity II, které bylo vydano v roce 2007 a za jeho vyreSeni je vypsana odména 2 miliony
dolar(. K aktualnimu datu puzzle jesté nikdo nevyresil.

Vysledkem prace je podle mého ndzoru celkové univerzalni knihovna zahrnujici
nejCastéji pouzivané genetické operatory a reprezentace problémi. Vsechny dosazené
vysledky dopadli podle logického ocekavani. Zdrojové kdédy, véetné vysledl a prabéhi
evoluci problémd, jsou pfiloZzeny na DVD. Obsah pfiloZzeného DVD je nasleduijici:

e \CODE\ : Vytvorena knihovna genetickych algoritma.

e \DOCUMENTATION\ : Vytvorena online dokumentace.

e \ETERNITY_II\ : Resitel puzzle Eternity II.

e \TEST RESULTS\ : Vysledky testovani knihovny na zvolenych testovacich
problémech.

V diplomové praci neni popsan zdrojovy kéd knihovny ani kompletni zdrojovy kéd
reSenych problém(. Prostor v rozsahu diplomové priace mi bohuZel neumoznuje popisovat
kod takto rozlehlé knihovny. Z tohoto dlvodu jsem se omezil pouze na popis jak knihovnu
genetickych algoritm( pouZivat. Online dokumentace k vytvorené knihovné se nachazi na
http://diplomka.x-host.cz/GADOX/.



http://diplomka.x-host.cz/GADOX/
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