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Anotace

Diplomova préce se zabyva problematikou hleddni feSeni rozsahlych problémi, kde
standardni matematicko-statistické metody selhdvaji, pomoci evolu¢nich pfistupti. Kon-
krétnim cilem préace je navrhnout a implementovat knihovnu evolu¢nich algoritm.
Praktickym problémem, na ktery byla navrzena knihovna aplikovana, byla data zis-
kand pti vyvoji novych 1é¢iv v rdmci projektu biomedicinského vyzkumu na FIM.

V teoretické c¢asti je ¢tendf nejprve sezndmen s pojmem optimaliza¢ni problém. N&-
sleduje samotnd problematika evolu¢nich algoritmd, jeji historie a zakladni pojmy.

Prakticka ¢ést se nasledné soustfedi na samotnou implementaci knihovny evolu¢nich
algoritmt. Zahrnuje popis jednotlivych tfid knihovny, doporuceni, jakym zptisobem
konfigurovat knihovnu, a v neposledni fadé i vysledky testovani funkénosti knihovny.

Kli¢ova slova: evoluce, optimalizace, evoluéni algoritmus, biomedicina, biomedicinsky
vyzkum, knihovna, Java

Annotation

The diploma thesis deals with problematics of finding the solution of large problems
where standard mathematical-statistics methods fails, with the use of evolutionary ap-
proach. The goal of this thesis is to design and implement the library of evolutionary
algorithms. Library was designed for data which were delivered during the develop-
ment of new medicines in the project of biomedical research at FIM.

In the theoretical part of thesis a reader will be informed about the concept of op-
timization problem. Followed by the problems of evolutionary algorithms, its history
and basic concepts.

The practical part of thesis is focused on the implementation of library of evolutio-
nary algorithms. It includes a description of each library class and recommendations on
how to configure the library. Finally the thesis contains results of testing of the library.

Key words: evolution, optimalization, evolutionary algorithm, biomedicine, biomedi-
cal research, library, Java
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1. Uvod

Problémt, které nelze vytesit deterministickou metodou a ur¢it tak jedine¢ny vysledek
je cela fada. Setkdvame se s nimi kazdodenné, jak v oblastech védeckého, profesniho,
ale i vedniho Zivota. Chceme se dobrat vysledku, ktery se alespoii ¢astecné priblizuje
idealu. Hledame tedy nejlep$i mozné feSeni. Problémy tohoto druhu se nazyvaji opti-
maliza¢ni.

Evoluéni algoritmy jsou jednou z oblasti, ktera tuto problematiku fesi velmi dobfe.
Jejich vyhoda spociva v feSeni problémt, které jsou charakteristické vysokou dimenzi.

Evolu¢ni algoritmy se inspiruji v pfirod¢, kde funguji procesy ovéfené miliony let.
Tyto ovéfené procesy jsou vyuzivany k vyfeseni optimaliza¢nich problémt.

Diplomova préce se bude zabyvat zajimavym spojenim evolu¢nich algoritmi s bi-
omedicinskym vyzkumem, kde se vyskytuji optimaliza¢ni problémy charakteristické
pravé svou vysokou dimenzi.

1.1. Cil a metodika prace

Cilem diplomové préce je implementovat knihovnu evolu¢nich algoritmt v jazyce Java.
Knihovna by méla byt implementovdna na miru tak, aby usnadnila biomedicinsky vy-
zkum.

Vysledna knihovna evoluc¢nich algoritmi, jejiz implementaci ma za cil tato diplo-
mové prace, bude pouZita v projektu ,SPEV - Vyuziti metod umélé inteligence v bi-
oinformatice”. Tento projekt je realizovan Univerzitou Hradec Krélové a pomaha fe-
Sit optimaliza¢ni problém biomedicinského vyzkumu spolené s neuronovou siti. V
tomto pfipadé bude neuronové sit predstavovat fitness funkci evolu¢niho algoritmu.
Tim bude dosaZena zajimavd kombinace dvou metod pro feSeni optimaliza¢nich pro-
blém1i.

Pro vytvoreni diplomové prace byla vyuZita ,metodika pro vypracovani bakalaf-
skych a diplomovych praci”.

V praktické ¢asti diplomové prace (implementace knihovny evolu¢nich algoritmii)
byla pouZzita , metodika vyvoje software - spirdlovy pfistup”. Tato metodika je zalo-
Zena na systematickém opakovani nésledujicich krokii: analyza, hodnoceni, vyvoj a
planovani.



1.2. Struktura prace
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Tato diplomova préce je rozdélena na dvé hlavni ¢asti, teoretickou ¢ast a praktickou
¢ast. V teoretické ¢asti prace bude vysvétlen pojem optimalizaéni algoritmus. Déle bu-
dou objasnény pojmy jako evoluce a biologicka evoluce. Nakonec bude popsano, jak se
da evoluce vyuzivat v informatice.

V praktické ¢asti bude podrobné popséna knihovna evolué¢nich algoritmii. PopiSeme

implementovani jednotlivych metod kifiZeni a selekce, konfigurace knihovny a v po-

sledni fadé cely hlavni proces algoritmu.



2. Teoreticka cast

V této kapitole prace bude pfedstavena evoluce v pfirodé a budou diskutovany moz-

nosti jejtho vyuziti v pocitacovém svété.

2.1. Optimalizaéni algoritmy

Optimaliza¢ni algoritmy slouZzi k nalezeni vhodného (optimdalniho) feSeni problému
zejména v pfipadech, kdy neni zndm matematicky popis feSeni problému. Tyto metody
jsou v principu velmi jednoduché, jsou zaloZené na rtiznych zptsobech prohledavéani
prostoru feSeni a prakticky je nelze vyuzit bez pocitace.

Jednim ze spole¢nych prvkt optimaliza¢nich algoritmi je nutnd znalost prostoru,
resp. jeho ohraniceni. Je potfeba znat, kde je pfipustné optimdlni feSeni. Dalsim spo-
le¢nym znakem téchto algoritmt je nutna znalost hodnotici funkce, tzv. fitness funkce.

Obecné 1ze tuto funkci popsat:
f = f(xll X2, X3,y xn)/

kde x1, x2, ..., x,, jsou optimalizované nezndmé hledaného problému.

Velka cast téchto algoritmi je vice ¢i méné postavena na zékladech (principech) pro-
cesti, které jsou vyuZivany v ptfirod€, kde je ovéfena sprdvna funkce. Do této oblasti
optimalizac¢nich algoritmt patii také evoluéni algoritmy. [1]

2.1.1. Déleni optimalizaénich algoritmu

Optimaliza¢ni algoritmy 1ze délit podle mnoha rtiznych kritérii. Napfiklad podle prin-
cipu ¢innosti, sloZitosti, kterou disponuji atp. Zakladni rozdéleni podle chovani Ize dé-
lit takto:

e Enumerativni

e Deterministické

e Stochastické



e SmiSené

Enumerativni

Tyto algoritmy funguji na principu vypoctu vsech moZznych kombinaci daného pro-
blému. Tento typ algoritmt se hodi v pfipadé, kdy vstupni hodnoty argumentt naby-
vaji pouze diskrétniho charakteru a nabyvaji malého po¢tu hodnot. Kdyby byl tento typ
algoritmu pouZit na redlné vyfeseni néjakého problému, pak by pravdépodobné potte-
boval nekone¢né mnoZstvi ¢asu pro tspésné ukonceni. V praxi je tedy tento algoritmus
nepouZitelny.

Deterministické

Tento typ optimaliza¢nich algoritmfi je postaven pouze na metodach klasické matema-
tiky. Specifické algoritmy tohoto typu obvykle potiebuji specifikovat omezujici pfed-
poklady, pomoci kterych pak algoritmus umoZzni podédvat efektivni vysledky. Mezi ony
pozadavky patii napriklad:

e Problém je linedrni

Problém je konvexni

Prohledavany prostor je maly

Prohledavany prostor je souvisly

Problém je definovan v analytickém tvaru

Algoritmus tohoto typu ma jediné spravné feSeni.

Stochastické

Tento typ optimaliza¢nich algoritmt je postaven na ndhodném prohleddvani. Princi-

pem je v podstaté Cisté ndhodné prohleddvani hodnot prozkoumévaného prostoru.

Vysledkem je vzdy nejlepsi feSeni, které bylo nalezeno za cely proces tohoto algoritmu.
Pro tyto algoritmy plati, Ze:

e Byvaji pomalé
e Vhodné pouzit tam, kde je maly prostor moZznych feSeni

e Vhodné pro hruby odhad



Smisené
SmiSené optimaliza¢ni algoritmy, jak ndzev napovidd, slucuji vyhody deterministic-
kych a stochastickych algoritmii. Pfekvapivé tato kombinace dosahuje dobrych vy-

sledkti. Do této kategorie patii i celd skupina evolu¢nich algoritmi.
Mezi znaky, pomoci kterych lze tento typ algoritmti charakterizovat, patfi:

e Robustnost. Znamen4 to, Ze nezavisle na poc¢ate¢nich podminkach vétsinou do-
kéazi velmi rychle nalézt kvalitni feSeni.

Vykonné a efektivni. DokaZzi nalézt dobré feSeni za malého poctu opakovani ohod-

noceni tcelové funkce.

e Maji miniméIni pozadavky na pfedbéZzné informace.

Nepotiebuji ke své ¢innosti analyticky popis problému.

Zvladnou béhem jednoho spusténi nalézt vice globalnich extrém.
[2]

2.1.2. Vyuziti heuristiky v optimalizaci

Skutecnost, Ze v nékterych optimalizac¢nich problémech neni mozné nalézt pro spravné
feSeni deterministicky algoritmus, vede k vyuziti algoritmti stochastickych, jak bylo
popsano vyse. Stochastické algoritmy sice negarantuji nalezeni vysledku v kone¢ném
poctu krokii, ale dokaZzi v prijatelném case nalézt feSeni alespori sub-optimalni.

Stochastické algoritmy vyuZzivaji heuristiky k prohledavéni prostoru moZnych feSeni.
Slovo heuristika je odvozeno z feckého slova heuriskein, které v piekladu znamend hle-
dat a objevovat. Rozumime tim tedy postup, ve kterém se vyuZzivd nahoda, intuice,
analogie a zkuSenost. Rozdil mezi heuristikou a deterministickym pfistupem spociva
v tom, Ze na rozdil od deterministického pfistupu heuristika nezarucuje, Ze nalezne
feSeni problému.

Heuristiky jsou béZnou soucasti redlného Zivota. Jako heuristiku 1ze definovat napfi-
klad hledani hub v lese, pokus o vyhru ve sportovnim utkani nebo o sloZeni zkousky
ve Skole. Inspirace vyuZiti heuristik v algoritmech je ¢asto odvozena ze znalosti pfirod-
nich a socialnich procest.

Stochastické algoritmy evolu¢niho typu jsou v posledni dobé oblibené zejména pro
feSeni optimaliza¢nich problémii. Heuristikou se daji tedy povaZzovat i evolucni algo-
ritmy, které urc¢itym zptisobem modifikuji populaci tak, aby se jeji vlastnosti zlepsovaly.
V nékterych piipadech evolu¢nich algoritmti se dokonce setkdvame s piipadem, Ze fe-

Seni se bliZi globadlnimu optimu. [3]



2.2. Evoluce

Termin evoluce je pomérné obecny pojem. V obecném chapani je evoluce zména, nicméné
se nejedna pouze o zménu organizmu v ¢ase. Pfedmét této zmény popisuje napiiklad
Douglas]. Futuyma: ,V 8ir§im slova smyslu, evoluce je pouze zména, a proto je viu-
dypfitomnd; galaxie, jazyky, politické systémy, to vSechno se vyviji”. Takto definovany
pojem je hodné obecny a nedava velky smysl. Je tedy ziejmé, Ze musi byt lépe specifi-
kovan.

Zmény u zivych organismil, které podléhaji klasické evoluc¢ni teorii, je vhodnéjsi za-
fadit pod specificky pojem biologickdi evoluce, kterd je jednou z mnoha podmnozin evo-
luce. Prace se dale bude zabyvat hlavné touto biologickou evoluci. Nicméné pro ujas-

néni pojmu je toto rozdéleni potfeba zminit, Ze existuji i dalsi druhy evoluci.[4]

2.3. Biologicka Evoluce

e .

V této kapitole bude popsan termin ,biologické evoluce”. Zaméfime se na jeho definici.

Jako ve spousté dalsich odvétvi napfiklad v robotice, se i zde informatika inspiruje
v pfirodé a v pfirodnich védach. Tisicem let je provéfeno, ze dany proces funguje.[5]

Dale se prace zaméfi na pojem ,evoluce” (pfesnéji biologickd evoluce). Znamena
samovolny, dlouhodobé probihajici proces, ve kterém se v priibéhu rozviji pozemsky
zivot. Teorii, kterd spojuje myslenky postupné evoluce druhu s pfirozenym vybérem,
predstavil Charles Darwin. Kromé biologické evoluce se velmi dobfe uplatriuje evoluce
kulturni.

Teorii, kterd spojuje myslenky postupné evoluce druhu s pfirozenym vybérem, pied-
stavil Charles Darwin.

Strucné feceno evoluci Zivoc¢isnych druhti se rozumi postupny vyvoj Zivota od zcela
prvniho vyskytu na Zemi k vyvoji riiznych forem Zivota. Spole¢né rysy ve struktuie
genetického kédu vSech dosud Zijicich Zivocichti véetné lidi dokazuje, Ze evoluce, jak
je popsana, funguje a existuje spole¢ny prvotni ptvod. Ukazuje se, Ze spole¢né sady
gent jsou selektovany deterministickym vlivem prostiedi a podobnost organismii od-
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razi prostfedi, ve kterém se vyvijely.[5]

2.3.1. Darwinismus

Darwinismus pfedstavuje evolu¢ni teorii vytvofenou Charlesem Darwinem a Alfre-
dem Wallacem. Princip této teorie spociva v tom, Ze evoluce probihd za pomoci drob-
nych nepatrnych zmén na zdkladé selekce vychdazejici z tispéSnosti rozmnoZovani je-
dince. Vychazi z toho, Ze kazdy organismus je original a neexistuji dva shodné. Déle,
ze mohou dédit vlastnosti od vlastnich rodi¢ti a Ze je vyssi pravdépodobnost, Ze se



bude vice mnoZit organismus, ktery mé vice vhodnych vlastnosti, které preda svym
potomktim.

Darwinismus se stal prvni evolu¢ni teorii, kterd se obecné dostala do podvédomi
védcti, zdroven byla posledni ucelenou teorii. Postupem ¢asu, jak se znalosti v rdmci
téchto oborti rozsifovaly, se zac¢alo ukazovat, Ze takto pojatd zdkladni myslenka na-
prosto nedostacuje pro védeckou préci, proto byl postupné darwinismus modifikovan
a obohacovén o dalsi poznatky, postulaty a vytvérely se snahy o syntézu s novym veé-
deckym poznanim. Této nové vznikajici syntéze se fika neodarwinismus. [5]

2.4. Evoluce jako algoritmus

Tato kapitola se bude zabyvat ,evolu¢nim algoritmem®. Evolu¢ni algoritmy jsou jedna
z mnoha snah vyuZit principy, mechanismy a hlavné vzory, které jsou pozorovatelné v
pfirodé.

2.4.1. Historie

Prvopocétky vyuZzivani p¥irodnich principti evoluce k feSeni optimaliza¢nich tloh sa-
haji do obdobi 50. aZ 60. let dvacatého stoleti. V této dobé se vyvinula oblast infor-
matiky, kterou souhrnné nazyvame evolucni algoritmy. Tuto oblast vyuzivajici principti
evoluce dale mtizeme délit na ¢ty¥i zdkladni sméry:

1. Evoluéni strategie
2. Genetické programovani
3. Evolu¢ni programovéni

4. Genetické algoritmy

Evolucni strategie

Primarné slouzi k optimalizaci redlnych parametrt primyslovych zafizeni. Prvné byla
predstavena dilem Evolutionsstrategie: Optimierung technischer Systeme nach Prinzi-
pien der biologischen Evolution, publikované v roce 1973. [6]

Evoluéni strategie vyuzivad hlavné operadtory kédovani pomoci redlnych ¢isel. Dale
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mutace, k¥iZeni a selekci.

Genetické programovani

Genetické programovani je zaméfeno na vyuZzivani metod biologické evoluce, pfi vy-
tvafeni programii uréenych pro feSeni urcité tlohy. ReSenim je pocitacovy program a



mira Gspésnosti tohoto feSeni je ddna fitness funkci. Za tviirce této metodologie je po-
vazovan Joh R. Koza (kniha Genetic programming: on the programming of computers
by means of natural selection). [7]

Evoluéni programovani

Evolué¢ni programovani spoc¢iva v tom, Ze se aplikuji ndhodné mutace na kone¢né au-
tomaty, které reprezentuji findlni feSeni . Tato technika pochazi z roku 1966, kdy ji ve
svém dile Artificial Intelligence through Simulated Evolution prezentovali autofi L.J.
Fogel, A.J.Owens a M. J.Walsch. [8]

Genetické algoritmy

Genetické algoritmy jsou v dnesni dobé asi nejvice uzivanou technikou. Prvné byly
predstaveny v publikaci Adaptation in Natural and Artificial Systems, kterou v roce
1975 publikoval John H. Holland. Kromé samotného popisu algoritmu se Holland vé-
noval také pokustim o teoretické zdtivodnéni jeho funkénosti. [9]
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To, jak chdpeme genetické algoritmy dnes z velké ¢asti stavi na zakladu Hollandova
principu. Do této kategorie mtizeme pftifadit také genetické programovani.

Diky nastupu pocitact byl ziskan silny néstroj, se kterym se snazime napodobovat
postupy ovéfené ptirodou. Dfive neZ evolu¢ni algoritmy byla rozsifena oblast neuro-
novych siti a strojového uceni aZ pozdéji pfisla fada i na evolu¢ni algoritmy, jejiz pii-
kladem jsou genetické algoritmy.

Samotny termin genetické algoritmy (GA) vznikl v roce 1975, kdy na popud Johna
Hollanda byla ozna¢ena mnozina algoritmfi, které mély urcité shodné rysy. Genetické
algoritmy byly zpocatku vyuZivany k simulaci biologické evoluce. Pozdé&ji vSak pro-
nikly do optimalizaé¢nich dloh, kde se ukdzaly jako velmi silné. Na Hollandovych zakla-
dech stavéli jeho nasledovnici. Konec 80. a zacatek 90. let v8ak tato oblast zaznamenala
mirny tpadek. Nyni se opét témto algoritmiim dostava velka pozornost. [10]

2.4.2. Zakladni principy EA

Skutecnosti, Ze dnes mtizeme vyuZzivat evolucni algoritmy, vdéc¢ime ptirodovédci Char-
lesu Darwinovi. Pfed vice nez 150 lety vydal knihu, kterd se jmenuje O piivodu druhii,
kde poprvé uvetejnil svou evolué¢ni teorii, zaloZenou na pfirodnim vybéru. [11]

Evoluéni algoritmy vyuzivaji heuristiky (jak bylo zminéno v kapitole2.1.2) a spole¢né
s nimi i pfirodni principy, mezi které patfi napfiklad vybér, kiizeni a mutace. [12]



Nejvhodnéjsi vyuziti evolu¢nich algoritmi je pro feSeni velkych komplexnich opti-
maliza¢nich problémti s velkou Sanci uviznuti v lokalnim optimu. Proto se hodi pouZiti
evolucnich algoritmfi, které maji mensi pravdépodobnost uviznuti v lokdlnim minimu
neZ tradi¢ni gradientni metody. Evoluc¢ni algoritmy jsou mnohem robustnéjsi nez jiné
prohledévaci algoritmy.

Evoluéni algoritmy jsou ve své podstaté specidlnim piipadem prohledavajicich al-
goritmi, které obecné slouZzi k vyhledani problému pomoci vyhleddni tohoto feSeni.
Zaklad této skupiny algoritmt je pohyb v prostoru prohledavanim, kde konkrétné u
evolu¢nich algoritmt pfedstavuje kazdy jeden bod tohoto prostoru jedno ucelené fe-
Seni (kandidat feSenf) a na zdkladé vstupnich parametrii a kritérii na vysledek se teprve
rozhodne, zda kone¢né. Tento prostor byva nékdy oznacovén jako prostor kandidéta.

Samotné prohleddvéani prostoru se rozumi generovani novych kandidatu (generaci)
a nasledné testovani jedincti. Pfi feSeni konkrétnich tloh je tfeba generovat obrovské
mnozstvi téchto jedinct k testu, dokud se nenajde optimalni feSeni.

Obecné prohledévaci algoritmy maji méalo poZzadavki na feSeni tlohy, proto diky
nim lze fesit velké mnoZstvi problémti. Uloha, aby mohla byt feSena pomoci prohledé-
vajictho algoritmu, vyzaduje pouze to, aby feSeni spliiovalo dvé podminky. Podle nich

musi byt feSent:
e rozlozitelné

e hodnotitelné

U hledaného feSeni se pfedpoklddd, Ze bude mit tvar rozloZeny na jednotlivé slozky.
Takové feSeni, které je rozdé€lené na slozky, muZze byt vyjadieno jako soubor atributti s
jejich hodnotami. Vyhoda je, Ze se mtiZe jednat o atributy rtiznych typt (bindrni, no-
minalni, redlné, atp.).

Kazdy bod v hledaném prostoru pfedstavuje jedno mozné feSeni (to je zminéno
vyse), ale vhodnych feSeni je jen omezené mnoZzstvi. Proto je tteba urcit tzv. miru vhod-
nosti, kterd pfedstavuje kvalitu daného kandidéta na feSeni. Pokud kazdy z kandidatt
bude mit tento tidaj urcujici jeho kvalitu, Ize jednotlivé kandidaty mezi sebou porovna-
vat a ziskat tak nejlepsiho kandidata (optimdlni feSeni). Plati, Ze ¢im je mira vhodnosti
vy$si, tim je dand kombinace hodnot atributti lep$im feSenim. Prohleddvaci, konkrétné
evolucni, algoritmus hledd vlastné maximalni miru vhodnosti a tu potom oznadi jako
optimélni feSeni daného problému.

Zakladni struktura prohleddvactho algoritmu je znazornéna na obrazku

Algoritmus zac¢ind prohleddvanim mnoZiny kandiddtu na feSeni konkrétni tdlohy.
JestliZze se mezi nimi nenachédzi kandidat, ktery by spliioval podminky na feSeni tlohy,

pak pokracuje k vybéru jiné mnoziny kandidatti. Nasledné se cely proces opakuje, do-



Pocateéni mnoZina
bodh

Mova mnofina
bodh

Obrazek 1.: Struktura prohledavaciho algoritmu.

kud se v mnoziné kandidatu na feSeni tilohy nenachéazi, ktery by spliioval podminku,
ktera by vedla k optimalnimu feSeni tlohy.

Pod pojmem evolu¢ni algoritmus se skryva pomeérné Siroka ttida algoritmi. Jak bylo
feceno vyse, jsou specidlnim pfipadem prohleddvacich algoritmii. Také se daji defino-
vat jako populac¢ni algoritmy. To znamen4, Ze pracuji s populaci a vyuZzivaji heuristiky,
které dokazi modifikovat populaci takovym zptisobem, aby se jeji vlastnosti zlepSovaly.
Pti volbé vhodné konfigurace evolu¢niho algoritmu je dokdzéano, Ze nejlepsijedinci po-
pulace se skute¢né p¥iblizuji ke globdlnimu optimu.

Vybér novych jedincti do populace méa stochasticky charakter, ale hledani uz na-
hodné neni. Pravdépodobnost konkrétniho vybéru je ovlivnéna. Jedna se o kombinaci
ndhodného prohledavani prostoru a vyuzivani jiz zndmych informaci o prostoru. To
nam umoZnuje ovliviiovat vybér do oblasti, kde je to pro nalezeni optimélniho feSeni
vyhodné.

Je v8ak nutné, aby tato kombinace byla rovnomérna a vZdy byla zachovéna ur¢ita na-
hoda pfi vybéru. Jinak by se mohlo stat, Ze se hledani bude soustfedit pouze na urcitou
oblast. Kdyby se tak délo, mohlo by to mit nésledek takovy, Ze by se ztratila variabilita
jedincti. To znamend, Ze jedinci v jedné populaci by byli navzajem podobni. Pti vytva-
feni nové populace by byli jedinci vybirdni z jedné oblasti, coZ by mohlo vést k zavéru,
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ze algoritmus skoné¢i v lokdlnim optimu a vysledek tak nebude spravny. Na druhou
stranu, pokud je naopak nastavena pfiliSnd ndhoda pfi vybéru, ¢as k ukonceni algo-
ritmu by mohl jit k nekone¢nu. Navrh (konfigurace) evolu¢niho algoritmu je vlastné
nalezeni kompromisu mezi snahou vybirat z urcité oblasti a zachovanim nahody pii
vybéru. [13]

Evoluéni algoritmy se pouzivaji jak pro optimalizaci diskrétnich, tak i pro optima-
lizaci redlnych proménnych. Je o nich zndmo, Ze funguji pomaleji nez jiné heuristické
algoritmy a pokud dopfedu nezndme globalni extrém, kterého chceme dosahnout, ni-
kdy nevime, zda jsme jiz dosdhli cileného stavu, kdy algoritmus mtiZeme zastavit. Maji

v8ak i zna¢né vyhody:

e Jsou velmi obecné definovatelné a proto se daji nastavit na rtiznou $kalu pro-

blému.
e DokaZi se dostat z lokédlniho extrému.

Pro evolu¢ni proces by pak méla platit idedIné rovnovaha dvou cilti:

v s

e Co nejdfive nalézt nejblizi (lokélni) optimum v okoli vychoziho bodu.

e Co nejdikladnéji prohledat cely prostor vSech moZznych feSeni.

Jednotlivé evolu¢ni metody (konfigurace) se pak lisi prave tim, jaky maji pomér téchto
dvou cild. Neexistuje jasné dana konfigurace, ktera by fungovala na urcity typ pro-
blému. Musi se tedy zkousSet, jaké nastaveni poméru téchto dvou cilti je pro dany pro-
blém optimélni. Evolu¢ni algoritmy maji také velké mnoZstvi vstupnich parametri
a modifikaci. Zatim se tedy pro vybér metody a volbu parametri pouzivd metoda
,pokus omyl”.[14]

2.4.3. Spolecné rysy evoluc¢nich algoritmu

Jak bylo zminéno mnohokrét, evolu¢ni algoritmy se snaZi za pomoci evolu¢nich pro-
cesti nalézt feSeni naro¢nych optimaliza¢nich problémui. Mezi zdkladni spole¢né rysy

evolucnich algoritmii patii naptiklad:
e Hybridnost
e Rychlost
e Schopnost nalézt feSeni ve velké mnoziné dat

e Schopnost dét vice optimélnich vysledku
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Hybridnost

Evoluéni algoritmy dokaZzi pracovat s naprosto nesourodou mnoZzinou moZznych stavi.
Lze jako mnozinu stavu urcit napfiklad boolean, redlné ¢isla, celd ¢isla a také rtizné
¢iselné soustavy. Zajimavosti je, Ze 1ze jako mnoZzinu stavi také urcit ordindlni hodnoty

(vycet prvkil). Takovd mnoZzina pak mtize vypadat néjak takto: 5;24.36; 7t; false; mlo

Rychlost

Evoluéni algoritmy disponuji mensi vypocetni ndro¢nosti oproti jinym optimaliza¢nim
metodam, jako jsou napifiklad enumerativni metody. Lze konstatovat, Ze evolu¢ni al-

goritmy naleznou feSeni mnohem rychleji nez klasické metody:.

Schopnost nalézt feSeni ve velké mnoziné dat

Nékteré velmi slozité funkce, u kterych je velmi obtizné, nékdy az nemozné odhad-
nout, kterym smérem se nachazi globalni minimum, pf¥ipadné maximum. Evolué¢ni
algoritmy diky své kombinaci ndhodného vybéru spole¢né s vybérem cilenym, maji
vy$si 8anci toto sloZité odhadnutelné globdlni minimum, pfipadné maximum nalézt.

Schopnost dat vice optimalnich vysledkt

Ve vétsiné pfipadti jsou evolu¢ni algoritmy nastaveny tak, aby poskytovaly jedno nej-
lepsi feSeni. Diky jednoduchosti evoluéniho algoritmu na implementaci 1ze tento algo-
ritmus upravit tak, aby vracel vice nejlepsich vysledki. Uzivatel si pak sam mtze urcit,
ktery z vysledkti mu vice vyhovuje.

2.4.4. Zakladni pojmy

V této kapitole budou dovysvétleny, ¢i zopakovany zakladni pojmy z oblasti optimali-
zacnich algoritmt respektive evoluc¢nich algoritmfi.

Ucelova funkce - fitness funkce

Terminem tcelova funkce oznacujeme funkci, jejiz optimalizaci nalezneme optimalni
nastaveni proménnych. Lze si tuto funkci pfedstavit jako geometricky problém, jehoz
nejnizsi bod, respektive nejvyssi bod v N + 1 rozmérném prostoru chceme nalézt. N
udéva pocet vstupnich parametrd, které jsou uréeny k optimalizaci. Spravné nastaveni

této funkce je pro nalezeni optimélniho feSeni velice dtileZité.
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Hodnota ucelové funkce - fithess funkce

Kazdého jedince v populaci si 1ze pfedstavit jako bod v prostoru. Kazdému takovému
bodu v prostoru (jedinci) je pfifazena hodnota fitness. Tato hodnota pfedstavuje kva-
litu konkrétniho jedince v populaci, respektive bodu v prostoru. Tato hodnota nam
umoZiuje porovnavat jednotlivé jedince a urdit tak vitéze. Je tedy zfejmé, ze kvalita
feSeni je tmérnd ke sprdvné formulaci fitness funkce. Pokud fitness funkce nebude
spravné navrZend, pak ani vysledek, ktery algoritmus zhodnoti jako optimélni, nemusi
byt spravny.

Prostor feseni

V oblasti optimaliza¢nich algoritmti nazyvame prostorem feseni mnozinu vSech moz-
nych feSeni. Zpravidla se snaZzime v tomto prostoru nalézt to nejlepsi feSeni, pficemz
kazdy bod tohoto prostoru reprezentuje jedno fe$eni s uréitou hodnotou fitness. Vzdy

je jisté, Ze se v prostoru naléza hledané optimum. Prohleddvany prostor nemusi byt
spojity.

Populace

Jak jiz bylo zminéno mnohokrét, pro evolu¢ni algoritmy je typicka préace s populaci.
Populace se skldd4 z jednotlivych jedincti, kde kazdy jedinec predstavuje jedno feSeni.
Populace je tedy skupina moznych kombinaci vstupnich argumentti. Cilem je nalézt
optimalni nastaveni téchto argument.

Ke kazdému jedinci z populace je pfifazena hodnota, kterd pfedstavuje jeho kvalitu.
Evoluéni algoritmy iteracné vytvéreji nové populace, které vychézeji z predchozi po-
pulace.

Novy jedinec z kazdé populace je tvofen podle vzorového jedince. Takovym jedin-
ctim se iik4 spicient. Spicient byva definovan typem proménné (integer, boolean, real,
atd.) a jeho spodni a horni hranici. Hranice jsou diileZitymi kritérii pro omezeni pro-
hledavaného prostoru. Naptiklad zdporna plocha je nerealizovatelna.

No Free Lunch Teorém

Tento teorém je platny obecné pro vSechny typy optimaliza¢nich algoritmt. Tento teo-
rém iik4, Ze neexistuje algoritmus, ktery by dokézal vyfesit jakykoliv problém lépe nez
kterykoliv jiny algoritmus, jinymi slovy neexistuje algoritmus, ktery by byl nejlepsi na
vSechny mozné typy problému. [15]
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Dalsi pojmy

Pro zajimavost zde bude v tabulce [I| na strané znazornéné porovnani vyznami v

biologii a optimalizaci.

Oblast
Pojem Optimalizace Biologie
gen usek reprezentace jednoho | zdkladnijednotka genetiky
feSeni kédujici jeden hledany
parametr
chromozom soubor genti kédujici v8echny | struktura v jadfe eukaryotic-
hledané parametry kych bunék, kterd je nosite-
lem genetické informace je-
dincti
populace mnozina vSech aktudlnich | skupina jedinctt stejného
kandiddtd na  optimélni | druhu obyvajici stejné tizemi,
feSeni problému ktefi jsou schopni mezi sebou
se mnoZit
vhodnost (fitness) kvalita jednoho urcitého fe- | udava relativni genovy pfi-
Seni spévek jedince do dalsi gene-
race
genofond soubor vSech zakédovanych | soubor vSech genti v populaci
parametrt v rdmci vSech fe-
Seni populace
selekce operator vybéru nové popu- | pfirozeny vybér
lace feSeni do nové iterace
mutace operator nahodné zmény fe- | ndhodnd zména genetické in-
Seni formace
rekombinace (kfiZeni) || operédtor kfiZzeni dvou ¢i vice | vyména casti chromozomt
feSeni béhem prvniho meiotického
déleni bunéek
adaptace operétor, ktery za béhu algo- | vyznacuje znak, jeZ je vysled-
ritmu upravuje hodnoty fidi- | kem adaptabilniho procesu
cich parametrt

Tabulka 1.: Porovnani vyznamu pojmi z oblasti biologie a optimalizace [16]
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2.4.5. Popis obecného evoluéniho algoritmu

Nezbudou popsany detailné jednotlivé kroky algoritmu, bude zde uveden slovni popis
algoritmu pro ziskani lepsiho pochopeni, jak algoritmus funguje.
Obecny geneticky algoritmus mtize vypadat takto:

1. Inicializace - Vytvofit prvni ndhodnou populaci a jedince.

2. Zacatek cyklu - Ocenit kaZzdého jedince v nové populaci (stanovit kvalitu jedince
pomoci tcelové funkce).

3. Vytvoftit nové jedince procesem reprodukce; to znamend, Ze budou pouZzity ope-

Yoy

ratory selekce, mutace a kiiZeni.

4. Rozhodnuti - rozhodnuti, zda je nalezeno optimélni feSeni, pokud ne algoritmus
bude pokracovat.

5. VymaZze staré nekvalitni jedince, aby se vytvofilo misto pro nové lepsi jedince.
6. Ocenit nové vzniklé jedince a umistit do populace.

7. Rozhodnout, zda je spInéna ukoncovaci podminka, tak vybrat nejlepsiho jedince
jako feSeni problému, jinak opakovat od kroku 3.

Evoluéni algoritmus zaéind vytvofenim nové ndhodné populace. Obecné byva viech
N jedincti vytvofeno s ndhodnym chromozomem. Slovem nahodné se zde mysli, Ze
¢iselnd posloupnost chromozomu je zde vytvofena pomoci pseudondhodného genera-
toru ndhodnych ¢&isel.

Tento pfistup tplného ndhodného vytvoreni jedincti nékdy nemusi byt tplné dobra
volba, nebot takto nastaveny pocate¢ni stav miize zptisobit ztratu ¢asu. MtiZe se stét, ze
se vygeneruji jedinci, ktefi pro dany problém nedévaji Zadny smysl. Jako dobry priklad
1ze uvést problém obchodniho cestujiciho, kde je vhodné zabranit duplicité v chromo-
zomu.

Pokud nechdme generovani prvni generace zcela ndhodné, doporucuje se do fitness
funkce zaclenit tzv. potrestani (Penally Function). Obecné genetické algoritmy vyuzi-
vaji k simulaci procesu reprodukce operace selekce, kiizeni a mutace. Evolu¢ni strategie
obvykle vytvaii nové potomky pouze pomoci mutace jednoho z rodi¢ti. Nemusi pou-
zivat operator kfiZzeni. U genetického programovani mohou jednotlivé geny kédovat
proménné i funkce, zatimco geny v genetickych algoritmech kéduji pouze parametry
ucelové funkce. [17]

Cely tento slovni popis algoritmu je dobfe zndzornén na obrazku
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Obrazek 2.: Schéma obecného evolué¢niho algoritmu.

2.4.6. Operatory
Genetické operatory byvaji aplikovany na jedince (chromozémy), ¢i na dvojice jedinct.
Aplikace téchto generatoru je vlastné zdklad fungovani algoritmu. PouZitim genetic-
kych algoritmti dochazi ke zméndm sloZeni populace. Mezi nejdtileZitéj$i operatory
jednoznacné patii:

o KiiZeni

Mutace

Inverze

Selekce

Reprodukce

Tyto operétory Ize chapat také jako jednotlivé faze reprodukce.

KF¥izeni
Pokud méme vybrany dva jedince (rodi¢ovské chromozomy)

a=(ay, . am)

b= (by,..bm),
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chromozomy pfed kfizenim chromozomy po kfizeni
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Obrézek 3.: Proces dvoubodového kiiZeni jedince.

Vv YoV

potom tzv. jednobodové kiizeni je takové, které ndhodné zvoli jako bod kfiZeni p¥iro-
zené ¢islo
kell,..,m—1]

a vytvoti dva nové potomky ve tvaru:

c = (Ell, ey gy bk+1, ceey bm)

d= (bl, cey bk, [257 50 PR am)

Jednobodové kiiZeni je tplné tou zdkladni variantou pro kfizeni jedinct. Obecné
v8ak lze definovat

Vv

bodové kiiZeni, které ndhodné vybere
k,"-/ kl € [1, e, — 1]

a za kazdou z téchto pozic vzajemné zaménuje podfetézce rodi¢ovskych chromozomf.
Lze tedy Fici, Ze vzdy vznikne
[%2

novych potomki.

KfiZeni se povaZuje za jednu ze zdkladnich véci genetickych algoritm, které zarucuji
efektivnost. K¥izeni vlastné zarucuje rychlou kombinaci vyhodnych vlastnosti rodi¢t
tak, Ze potomek ma velkou pravdépodobnost, Ze kvalitou bude pfevysovat své rodice.
Toho vysledku se v8ak docili pouze v pfipadé, pokud se dobie zvoli oba rodice z po-
pulace (selekce).

Vétsinou samotny jev k¥iZzeni byva omezen pravdépodobnosti, zda se stane. V ostat-
nich pfipadech kiiZeni nenastane a potomci jsou pak kopii svych rodica.

Jako ptiklad je na obrazku [3| znazornéné dvoubodové kiizen.
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chromozom po kiiZeni chromozom po mutaci

Obrizek 4.: Proces mutace jedince.

Mutace

Mutace je undrni operétor, ktery se aplikuje s urcitou pravdépodobnosti na kazdy gen
jedince (chromozomu). Geny, které jsou vybrany k mutaci, jsou pozménény na jiny
ndhodné vybrany symbol z kédové abecedy.

Hlavnim déivodem mutace je poskytnout moznost obohatit populaci o nové geny,
které v ni nejsou. Naptiklad pokud zadny z jedincti v populaci neobsahuje na i-té po-
zici symbol s kédové abecedy, samotnym kiiZenim neni $ance, aby jedinec se symbo-
lem s na i-té pozici ziskal novy gen, ktery v populaci neni. Diky operaci mutace je tedy
Sance, Ze jedinec je schopen ziskat gen, ktery v populaci neni. Za pomoci samotného
k¥izeni by nebyla Sance ziskat takovy gen. Pfitom pravé tyto geny mohou hrat velkou
roli p¥i nalezeni kvalitniho feSeni. Na druhou stranu mutace védomé narusuje genetic-
kou informaci, je tfeba ji aplikovat jen s velmi malou pravdépodobnosti.

Jako piiklad je na obrazku [# znazornéna mutace jedince.

[10]

2.4.7. Selekce

Selekce je dalsi klicovy prvek v celém evolu¢nim algoritmu. Dodnes volba metody se-
lekce patii k pfedmétiim zkoumani. Jejim hlavnim tkolem je zajistit vybér spravnych
kandidatt, ktefi se stanou rodici. Pro kazdy konkrétni problém, ktery by mél algo-
ritmus Fesit, je nutné zvolit sprdvnou metodu selekce. Existuje celd fada pouZzivanych
metod selekce.

Je-li dana populace P;, kterd md n jedinct. Tyto jedince zna¢ime postupnéi =1, ..., n.
Je tieba v tuto chvili zavést pojem ocekdvand hodnota (EV). Tento pojem udava oce-
kdvany pocet vybért i-tého jedince v konkrétni generaci t. Castym pozadavkem byva,
aby EV byla neklesajici funkcdi fitness, kterou budeme znacit f;. Nazyvame to selekéni
tlak, ktery je dtlezity, aby feSeni algoritmu konvergovalo k optimalnimu feSeni. Mira
selekéniho tlaku je zdvisla na vybéru konkrétni metody. Mezi zdkladni metody selekce
patfi:

e Ruleta

e Sefadovaci metoda
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Linedrni klasifikace

e Exponencialni klasifikace

Sigma Skéalovani

Boltzmanntv vybér

Turnaj

Ruleta

Tato metoda selekce spociva v principu, Ze kazdému jedinci z populace ptifadi pravdeé-
podobnost, Ze bude vybrdn na zdkladé poméru jeho kvality a kvality zbytku populace.
Jedinec i je vybran s pravdépodobnosti

o fi
Pi Z?:lfz‘

Ocekavanou hodnotu vybéru i-tého jedince pak ziskame jako podil jeho fitness a

praméru fitness celé populace:

P nx fi
EV(i) ;1:1fi

Nejvétsi nevyhoda této metody je tendence k pfedcasné konvergenci. Je tim mysleno,

Ze na zacatku evoluce mdme ndhodné vygenerovanou populaci s rtiznou kvalitou je-
dincti a pouze maly pocet jedincti ma kvalitu vysokou. Tito jedinci pak dostanou vel-
kou pravdépodobnost, Ze budou vybrani. Vysledkem je, Ze se tito jedinci velmi rychle
rozmnoZi a ostatni ¢asti prostoru ztistanou neprozkoumany.

Seradovaci metoda

Principem této metody je, Ze se vSichni jedinci sefadi podle jejich kvality vzestupné
tak, ze plati f; < f, < ... < f,. O¢ekdvand hodnota pak zalezi pouze na poradi v
této mnoziné chromozomii. Nejprve zvolime ndhodné H = EV (1) > 0. Nasledné pro
kazdého jedince stanovime EV podle pfedpisu:
EV(i)= D+ (H-D)-—L,
n—1

kde D = EV/(1). Tato metoda si davé za cil zabranit rychlé konvergenci algoritmu k

vyslednému feSeni, které nastava v ruleté. Nevyhoda miize byt naptiklad, Ze pfi této

metodé se ztraci informace o tom, ktefi jedinci jsou vyrazné lepsi nez ostatni.

19



Linearni klasifikace

Tato metoda vyZaduje, aby vSichni jedinci byli sefazeni od nejhorsiho jedince k nej-
lepsimu. Pokud bude platit tato podminka, potom pravdépodobnost vybéru je dana
vztahem:

1
Pi = N(}’li =+ (1’1+ +ni)h>;l € [1,2,...,N]

kde % (resp. %) je pravdépodobnost, Ze bude vybran nejhorsi (resp. nejlepsi) jedi-
nec.

ProtoZe se pravdépodobnost vdZze k indexu jedince, a nikoliv k jeho fitness, mtize se
stat, Ze dva jedinci se stejnou fitness obdrzi riznou pravdépodobnost.

Exponencialni klasifikace

Od linedrni klasifikace se 1isi pouze tim, Ze pravdépodobnost v populaci neni rozdélena
linearné ale s exponencidlni zavislosti. Stejné jako u linedrni klasifikace, index N pfed-
stavuje index nejlepsiho jedince v populaci. Pravdépodobnost vybéru i-tého jedince je
dana:

cN-1

=———i€(,2,..,N
Yty N | |

pi

Zaklad exponentu c je parametr metody, ktery se voli v rozsahu 0 < ¢ < 1.
Tato metoda se povazuje za jednu z nejlépe fungujicich viibec. Zménou parametru c
je mozno docilit vhodného selekéniho tlaku p¥i nizké ztraté variability.

Sigma Skalovani

Dalsi z metod, ktera se snazi zabranit nedostatkéim ruletové metody. O¢ekavana hod-
nota je v této metodé v podobé funkce fitness f;, s vybérovym pramérem f = % i fi

a vybérové smérodatné odchylky o = \/ L Yia(fi— £)2.

EV(i) = { 1+% proo # 0
1 proc=0
Vyhodou této metody je, Ze na zac¢atku evoluce, kdy je smérodatnd odchylka vysoka,
nedostanou nejlepsi jedinci vysokou pravdépodobnost vybéru a tim nevstoupi do pro-
cesu reprodukce. Jakmile smérodatnd odchylka klesne, za¢inaji vyhravat lepsi jedinci.
Selekéni tlak u této metody ztistava ptiblizné stejny po celou dobu béhu algoritmu.
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Boltzmanntiv vybér

Tato metoda je podobnd technice simulovaného Zihani. Pracuje s parametrem ¢, ktery
znadi teplotu systému, ta miize béhem procesu klesat. O¢ekdvana hodnota je vyjadiena
vztahem:

fi
. nxet

EV(i) = T

Tato metoda je jednou z metod, kterd zdokonaluje metodu Sigma Skélovani. Jde o
to, Ze se snazi ménit selek¢ni tlak v pribéhu algoritmu tak, aby ze zac¢atku byla Sance
na vybér pro kazdého jedince shodnd a populace ztistala po né€jakou dobu rozmanita.
Pozdéji, kdy se najde ta sprdvna oblast, zvysi se selekéni tlak a tim se urychli nalezeni
optimélné kvalitniho feSeni. Vliv selekéniho tlaku je idedlni ménit po cely pritbéh evo-
luce. Teplota t je klesajici funkci ¢asu algoritmu. Selekéni tlak s klesajici teplotou roste.

Turnaj

Tato metoda selekce je velmi jednoducha a vhodna také k paralelni implementaci. Cely
princip spociva v tom, Ze vzdy mezi sebou soutéZzi dva jedinci a horsi z nich je vyfazen.
Lepsi z nich je zafazen do reprodukce. Tato metoda je pomérné dost vérnad metodam
biologické evoluce, kdy samci spolu soupefi a vyhrava silnéjsi.

Jind varianta této metody pocitd s parametrem r > 0.5. Zaroven jsou vybrany dva
jedinci do turnaje. Nasledné se zvoli ndhodné ¢&islo k € [0, 1]. Pokud je k < r, vybereme
silngjsiho jedince a v opacném piipadé slabsiho jedince.

Hlavni vyhodou této metody je, Ze se nemusi pfi implementaci prochazet celd po-
pulace a pocitat primeérnou kvalitu ¢i jiné charakteristiky a tim Setfit procesorovy ¢as.
Selekéni tlak u této metody je priblizné stejny selekénimu tlaku sefadovaci metody.

Z pravidla do turnaje nemusi byt zvoleni pouze dva jedinci. Casto Ize podet ti¢astnik
turnaje ménit. Tim 1ze urcovat kvalitu vysledné selekce jedincti. Pokud bude do turnaje
vybrano vice jedincti je vétsi pravdépodobnost, Ze budou vybrani lepsijedinci. Naopak,
pokud turnaj bude pouze mezi dvéma jedinci, pak je stejna pravdépodobnost, Ze se do
turnaje dostane Spatny jedinec, tak jako dobry jedinec.

Metody, které byly popsany vyse lze rlizné modifikovat a pfipadné zlepsovat. Mezi
takové vylepSeni jednoznacné patii tzv. Socidlni injekce a Elitismus. [10]
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Socialni injekce

Socialni injekce (Casto také socidlni tlak) je metoda oziveni populace. Jedna se o to, Ze
pfi vytvafeni nové populace jedincti je pfi pouZiti této metody socidlni injekce vZdy vy-
tvofeno nékolik novych jedincti, ktefi nejsou vytvofeni kiizenim, jako ostatni jedinci,
ale pseudo-ndhodnym generovanim jejich chromozomu. Tito jedinci vnesou do popu-

lace, ktera se udava jednim smérem vétsi ndhodu pii tvorbé nésledujicich populaci.

Elitismus

v s

Pokud neni pouzit Elitismus, ¢asto se stdva, Ze nejsilnéji jedinci nepfejdou do dalsi
generace, protoZe napiiklad nebyli vybrani pro kiiZeni a nebo jejich geneticky material
byl béhem kiiZeni ¢i mutace znic¢en. Elitismus zajisti to, Ze se nejlepsi jedinci automa-
ticky dostanou do nové generace a teprve potom zacne samotnd selekce. Pro splnéni
monoténnosti populace sta¢i prenést do nové populace jen jednoho nejlepsiho jedince.

[10]
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3. Prakticka cast

Jako prakticka ¢ast této prace byla vyvinuta knihovna, kterd bude v této kapitole po-
drobné popsana. Knihovna slouzi pro vyuZziti evolu¢nich algoritmt v biomediciné.
Cela knihovna je implementovéna v jazyce Java. Jednd se tedy o ryze objektové pro-
gramovani, které spliiuje tyto vlastnosti:

e Zapouzdfeni
e Dédic¢nost
e Polymorfismus

To umoZiiuje velkou volnost a znovupouzitelnost pfi samotné implementaci knihovny.

3.1. Pouzité technologie

Technologie, které byly pouzity k implementaci této knihovny evolu¢nich algoritmu
neni mnoho. Hlavni technologii je Java verze 8, ktera je aktudlné nejnov¢jsi. Déle je pro
podporu zavislosti na jinych knihovnach pouzity Apache Maven.

3.2. Popis knihovny

Jak bylo uvedeno v tvodu kapitoly, jednd se o knihovnu, kterd umoZniuje vyuZzit evo-
luéni algoritmus v oblasti biomediciny. Celd knihovna je implementovand v jazyce Java
za pomoci vyvojového ndstroje Intelli] IDEA, ktery nabizi mnoho uzite¢nych ndstrojti a
usnadniuji vyvoj. Ukdzka tohoto vyvojového ndstroje je na obrazku

Samotna knihovna nedisponuje Zddnym grafickym uZivatelskym prostfedim. Na ve-
fejnost vystupuje pouze s vefejnym APIE Pro umoZznéni testovéni je implementovana
spoustéci tfida, kterd umoZziiuje celou knihovnu spustit jako samostatny program v

z ¥ 2

piikazové fadce.

1API (Aplika¢ni programové rozhrani) se oznacuje v informatice sbirka funkci, které mtize programator
pouzit, ale nemusi znat implementaci. [18]
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Knihovna je implementovéana tak, aby se dala externé konfigurovat. K nastaveni sa-
motného evoluéni algoritmu je vyuZit tzv. ,properties soubor”. Jedna se o key-value
1loZisté, to umoznuje snadno a rychle nastavit aplikaci.

Princip key-value iiloZist je, ze program ocekdva pod urcitym klicem hodnotu, kterou
uzivatel nastavil. Lze tak pfed kaZdym spusténim aplikace pfenastavit jeji hodnoty, bez
nutnosti znovu kompilovat celou knihovnu. Seznam vsech hodnot, které 1ze nastavit,
je popsan niZe v kapitole 3.5

V piipadé spusténi knihovny jako samostatné aplikace pomoci ptikazové fadky, je
vyzadovan konfigura¢ni soubor, ktery obsahuje vSechny nastavitelné hodnoty. Tento
soubor je ocekavan ve stejné sloZce jako samotna knihovna. Pokud soubor chybi nebo
je chybny, knihovna automaticky zvoli vychozi hodnoty pro parametry. Podrobnéji o
parametrech je popséno v kapitole[3.5

3.2.1. Struktura knihovny

V této kapitole bude popsana struktura jednotlivych tfid v celé knihovné. Jejich umis-
téni v baliccich.
Jak je vidét na obrazku [} 1ze knihovnu rozdélit na tyto hlavni balicky:
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evolution
v src

v IE

Obrézek 6.: RozloZeni balicku knihovny.

¢ app

model

e service
— crossover
— fitness

— selection

e util

Balicek - app

Balicek app obsahuje zakladni tfidy, které komunikuji s okolim. Jedna se o jiZ zminéné
vefejné API, pomoci kterého lze tuto knihovnu spoustét z jiné aplikace. Déle tfidu,

ktera umoznuje pustit knihovnu jako samostatny program bézici v ptikazové fadce.

Balicek - model

V tomto bali¢ku jsou umistény hlavné t¥idy, se kterymi evolu¢ni algoritmus pracuje (Je-
dinec, Populace). Diky objektovému ndvrhu mtZou byt jedinec a populace povaZzovany

za objekty, které maji své vlastnosti a metody.
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Balicek - service

Dilezity bali¢ek kde jsou umistény veskeré sluzby, které evolu¢ni algoritmus vyuZziva.

Yo~

Zakladem jsou rozhrani pro kfiZeni, fitness funkci a vybér. Déle jsou v tomto balicku

umistény rizné implementace EI vysSe uvedenych rozhrani.

Balicek - util
Posledni balic¢ek nabizi utility tfidu EI spole¢né s komparatorem.

3.2.2. Popis dtilezitych trid

V této kapitole budou podrobné rozebrany dulezité tfidylﬂknihovny evoluéniho algo-
ritmu. Vybrany budou tfidy, které maji vyznam pro tuto knihovnu.

Modelové tfidy

V celé knihovné jsou pouZity pouze dvé tfidy, se kterymi je uvaZovano jako s modelo-

2N

vymi tfidami. Vytvaii tedy objekty ze tfid a pouZziva pro vykondni celého evolu¢niho
algoritmu.

e Individual
e Population
Trida Jedinec - Individual
/* *
* Member of Population
*/
public class Individual {
private String chromosome;

private Double quality;

getry, setry

Ukéazka kédu 1: Atributy tfidy Jedinec

2Implementace rozhrani znamen4, Ze tiida je povinna nabizet viechny metody, které rozhrani definuje.

3Soubor statickych metod, u kterych je pravdépodobné, ze by mohli byt uZite¢né ve vice &astech
systému.[19]

4Ttida predstavuje skupinu objektt, které piedstavuiji stejné vlastnosti.[20]
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Kazdy objekt vytvofeny ze tfidy Jedinec (instance tfidy Jedinec) disponuje atributy
chromosome, quality.

Chromosome pfedstavuje chromozom daného jedince v populaci. Je reprezento-
van jako binarni ¢islo sloZené z ,nul a jednicek”, zapsané jako textovy fetézec. Lze po-
uzit datovy typ String. PouZzitim datového typu String dovoluje vyuziti vyhod prace
s textem v jazyce Java. Lze napfiklad jednoduse urcit kolik logickych jednicek a logic-
kych nul chromozom mé. Nabizi se vyuZit napifiklad kolekci bindrnich ¢isel, ale to ma
jednu velkou nevyhodu. Pti praci s kolekci ¢isel by se muselo vzdy prochazet celou
kolekci a tim zpomalovat béh evolu¢niho algoritmu.

Délka chromozomu je nastavitelna. UZivatel si mtize podle situace navysit nebo sni-

zit pocet genti v chromozomu.

Quality Tento atribut ur¢uje kvalitu daného jedince vzhledem k populaci. Je vyja-

dfena redlnym ¢islem a plati, Ze ¢im vyssi tim, je jedinec kvalitnéjsi a je pravdépodob-

N

néjsi, Ze bude vybréan pro kiiZzeni. Kvalita jedince je vysledkem fitness funkce.
Dale zde budou popsany metody, kterymi tfida Jedinec disponuje.

/**
* Generate random chromosome like String. (Don’t use loop over
all gens of chromosome)
* @param length - length of chromosome
* @param countOfPositiveGens - count of "1" in chromosome.
Other items are "O"
*/
public void generateChromosome (int length, int
countOfPositiveGens) {

StringBuilder chromosome = new StringBuilder (length) ;

Set<Integer> generatedPositions = getRandomPositions (length,

countOfPositiveGens) ;

for (int i = 0; i < length; i++) {
if (generatedPositions.contains (Integer.valueOf(i))) {
chromosome.append (1) ;
} else {

chromosome.append(0) ;

}

this.chromosome = chromosome.toString/() ;
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Ukéazka kédu 2: Metoda generateChromosome

Metoda generateChromosome (ukazka kodu 2), kterou nabizi t¥tida Jedinec slouzi k

vygenerovani ndhodného chromozomu. Vyuziva se pfi vytvafeni tplné prvni popu-

lace, kdy je potteba, aby nové vznikly jedinec mél ndhodné geny. Vstupem do metody

generateChromosome [(ukazka kédu 2)|jsou dva parametry. Prvni udédva, jak ma byt

vysledny chromozom dlouhy (pocet gentl) a druhy parametr kolik gentt ma byt tzv.

booleanovych jednicek (logickd pravda). Vysledny chromozom je fetézec, ktery obsa-

huje jednicky a nuly, tedy datovy typ boolean.

* Helper method which return Set of positions from interval 0 -

size of chromosome.

* @param length - length of String
* (@param count - size of result Set

* @return - Set with positions

public Set<Integer> getRandomPositions (int length, int count) {

Set<Integer> generated = new LinkedHashSet<> (count) ;
while (generated.size() < count) {
Integer next =
EvolutionAPI.randomGenerator.nextInt (length) ;
if (generated.contains(next)) {
next = EvolutionAPI.randomGenerator.nextInt (length) ;
}
generated.add (next) ;
}

return generated;

Ukéazka kédu 3: Metoda getRandomPositions

Metoda getRandomPositions |(ukdzka kédu 3)| vraci mnoZinu ndhodnych pozic z

chromozomu jedince. Disponuje dvéma vstupy. Prvni vstup udéva délku chromozomu

a druhy ik, kolik prvkéi md obsahovat vyslednd mnoZina.

Trida Populace - Population

/**

* Population

*/
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public class Population ({

private Double crossRate;
private Double mutationRate;

private Integer size;

private Integer lengthOfChromosome;

private Integer countOfPositiveGens;

private Integer socialPressure;

private boolean penalty;

private List<Individual> individuals = new ArrayList<>();
private Individual bestIndividual;

private Individual worstIndividual;

getry, setry

Ukéazka kédu 4: Atributy tfidy populace

Jak je vidét v ukazce kédu [ tiida Populace ma mnoho atributti, které udavaji vlast-
nosti populace.

CrossRate, MutationRate Tyto parametry udévaji s jakou pravdépodobnosti do-
jde ke kiiZeni, respektive k mutaci. Lze mit rozdilné nastaveni pravdépodobnosti pro

YN

kiizeni a mutaci.

LengthOfChromosome, CountOfPositiveGens Informuji o délce a charakteru
chromozomu. Parametr CountOfPositiveGens udava, z kolika logickych jednic¢ek se bude
skladat chromozom. Jedna se o maximalni moZzny pocet. Algoritmus ndhodné vybere
od jedné do nakonfigurované hranice pocet jednicek.

SocialPressure Parametr socialPressure udava kolik novych ¢lentt ma byt vloZzeno
do existujici populace pfi socidlni injekce. Pokud je nastavena nula, socidlni injekce
nebude provedena. Metoda socidlni injekce byla popsdna vyse v kapitole Socialni in-

jekedZ 7

Penalty Zajimavy atribut, ktery ik, zda ma byt populace trestdna. Penalizace evo-
lu¢niho algoritmu je jedna z metod, jak zabranit evolu¢nimu algoritmu, aby se udaval

jednim smérem. Konkrétni feSeni penalizace tohoto evolu¢niho algoritmu je popsano
nize v kapitole[3.3.2]
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V posledni fadé je v kazdé populaci uloZen list vSech jedincti, ktefi do populace patfi.
Pro zpétné dohleddni a moZnost vytvaret statistiky, je zde uvedeno, ktery jedinec je

nejlepsi, respektive nejhorsi.

10 public Individual createRandomIndividual () {

111 Individual individual = new Individual() ;

//generate random chromosome
int randomInt =
EvolutionAPI.randomGenerator.nextInt (countOfPositiveGens
-1) + 1;
individual.generateChromosome (lengthOfChromosome, randomlInt) ;
//set random quality
individual.setQuality (100.0*Math.random()) ;

return individual;

Ukézka kédu 5: Metoda createRandomIndividual

Jedna z metod, kterou nabizi tftida Populace, ukazuje ukdzka kédu |5, Tato metoda
slouZzi hlavné pti vytvafeni prvni populace, u které je vyzadovano, aby byla vytvofena
zjedinct, ktefi maji ndhodné vlastnosti. Je vytvofen praveé jeden novy jedinec, kterému
se pfifadi ndhodné vygenerovany chromozom a ndhodné kvalita. Neni chténé, aby kva-
lita n&jak souvisela s vygenerovanym chromozomem. To by mohlo ovliviiovat vyvoj
populace jednim smérem.

Metoda je také vyuzita p¥i socidlni injekci, kde jsou pro oziveni, jiz existujici popu-
lace, vloZeni novy jedinci.

Sluzby - rozhranil[J]

Knihovna evolu¢nich algoritmii pracuje s témito zakladnimi rozhranimi:

e CrossoverService
e FitnessFunctionService

e SelectionService

CrossoverService

10 public interface CrossoverService {

5Rozhrani (interface) je mnozina metod, kterymi tfida disponujici rozhranim musi implementovat. Roz-

hrani pouze popisuje metody.[21]
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/**

* Cross over via @param parentl and (@param parent2.
* @return children
*/

Individual[] crossover (Individual parentl, Individual parent?2);

Ukézka k6édu 6: Rozhrani CrossoverService

Jak ndzev napovidé, jedna se o rozhrani, které md na starosti kiiZeni jedincti v evo-
lu¢nim algoritmu. V ukédzce kédu [f] je patrné, Ze rozhrani ma pouze jednu metodu.
Vstupnimi parametry metody jsou jedinci - rodice. Metoda provede kfizeni a vystu-
pem je pole novych jedincti - potomka.

FitnessFunctionService

public interface FitnessFunctionService ({

/**
* Calculate FITNESS function

* @param individual
* @return value of fitness for individual

*/

Double calculateFitnessFunction (Individual individual) ;

Ukdzka kédu 7: Rozhrani FitnessFunctionService

Rozhrani znazornéné v ukézce kédu[/jbudou implementovat tfidy, které slouzi pro
vypocet fitness funkce. Opét rozhrani nabizi pouze jednu metodu. Vstupnim parame-
trem pro metodu je samotny jedinec, pro kterého ma byt fitness funkce vypocitana.
Vysledkem této metody je kvalita daného jedince.

SelectionService

public interface SelectionService {

/**

* Random selection

*/

Individual randomSelectIndividual (List<Individual>

individuals, double sumOfFitnessFunction) ;

Ukézka kédu 8: Rozhrani SelectionService
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Rozhrani s ndzvem SelectionService |(ukazka kédu 8) se stard o vybér jedince z po-

pulace. Nabizena metoda vyZzaduje pro vstup list vSech jedincti z populace a soucet
hodnoty fitness funkce vSech jejich jedincti. Vysledkem voldni této metody je vybrany
jedinec z dané populace vhodny ke kiiZeni.

3.2.3. Vlastni implementace sluzeb - crossover

V knihovné evolu¢nich algoritmii jsou dostupné (implementované) dvé rtizné metody

k¥izeni. Obé tfidy implementuji jedno rozhrani CrossoverService [(ukazka kédu 6)l To

umoznuje konfigurovat algoritmus a nastavit pfed samotnym spusténim jakou metodu

k¥iZeni mda pouZit.

Implementace BinaryMaskCrossover
Princip této metody kiiZeni 1ze popsat ve dvou krocich.
1. Ndhodné€ vytvofi bindrni masku.

2. Aplikuje bindrni masku na vybrané jedince (rodice).

Trida celkem obsahuje tfi metody. Hlavni metoda tfidy |[(ukazka kédu 9), kterd je

vefejné dostupnd pro okoli pochdzi z rozhrani CrossoverService |(ukazka kodu 6)l Nej-

prve metoda ndhodné vytvofi pomoci metody generateRandomBinaryMask
[kédu 10)|binarni masku. Takto vygenerovana maska je aplikovana pomoci metody ap-

plyMask|(ukdazka kédu 11)/na oba rodice, ktefi do metody vstupuji jako vstupni para-

metry. Vytvofi se dva novy jedinci s chromozomem, na ktery je pouZitd vygenerovana
binarni maska pomoci bindrni operace XOR E} Vysledkem jsou dva jedinci s chromo-
zomem rodic¢d, na které byla aplikovdna vygenerovéna binarni maska.

@Override
public Individual[] crossover (Individual parentl, Individual
parent?2) {
boolean[] randomBinaryMask =
generateRandomBinaryMask (parentl.getChromosome () .length()) ;

//create offspring

Individual[] children = new Individual[2];

children[0] =
EvolutionUtils.createIndividual (applyMask (parentl,
randomBinaryMask) ) ;

children[l]=
EvolutionUtils.createIndividual (applyMask (parent?2,

randomBinaryMask) ) ;

6XOR - exkluzivni soudet vraci bindrni 1 pokud se s¢itanci lisi. V ostatnich ptipadech vraci binarni 0.[22]
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return children;

Ukdzka kédu 9: Metoda crossover t¥idy BinaryMaskCrossover

Ukolem metody generateRandomBinaryMask [(ukézka kédu 10)|je zajistit ndhodné

vygenerovani bindrni masky. Vstupem do metody je délka vysledné masky. Bindrni
maska je v podobé pole binarnich ¢isel, kde délka pole je vstupnim parametrem. Za
pouziti pseudondhodného generatoru ¢isel E] je postupné vygenerované celé pole bi-
narnich ¢isel (maska).

private boolean[] generateRandomBinaryMask (int length) {
boolean[] mask = new boolean[length];
for (int i = 0; 1 < length; i++) {
mask[i] = EvolutionAPI.randomGenerator.nextBoolean () ;

}

return mask;

}
Ukdzka kédu 10: Metoda generateRandomBinaryMask tfidy BinaryMaskCrossover

Metoda applyMask ((ukazka kédu 11)| zajistuje spravné aplikovani bindrni masky.

Vstupem je jeden z rodi¢i a bindrni maska, kterd ma byt aplikovand. Vystupem je
novy chromozom, ktery bude pattit potomkovi. Postupné se zde prochdzi chromozom
rodice. Prochdzi se gen po genu a spole¢né s bindrni maskou jsou vstupem do binarni
operace XOR. Vysledkem XOR operace je novy gen, ktery je vlozen do vysledného chro-
mozomu.

private String applyMask (Individual parent, boolean[] mask) {

String parentChromosome = parent.getChromosome () ;

StringBuilder childChromosome = new StringBuilder () ;

for (int i = 0; i < mask.length; i++) {

boolean gen = parentChromosome.charAt (i) == '1';
boolean maskGen = mask[i];

/ /XOR

if ((gen && maskGen) || (!gen && !maskGen)) {

childChromosome.append (0) ;
} else {

childChromosome.append (1) ;
}

"Deterministicky poéita¢ neni schopny generovat ¢isté ndhodna &isla. Cisla jsou predvidatelné genero-
vana, nicméné maji charakter ndhodného Sumu, coZ je postacujici. [23]
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}

return childChromosome.toString() ;

Ukdzka kédu 11: Metoda applyMask t¥idy BinaryMaskCrossover

Implementace OnePointCrossover

YN YV s

Tato implementace (metoda) kfiZeni patfi mezi ty jednodussi. Jde o zdkladni metodu
k¥izeni, kdy se ndhodné nalezne bod v chromozomu a rozdélenim vzniknou praveé dva
jedinci. Pro lepsi zndzornéni zde bude uvedena ukazka implementace

@Override
public Individual[] crossover (Individual parentl, Individual
parent2) {

//parent’s chromosomes

String parentChromosomel parentl.getChromosome () ;

String parentChromosome2 = parent2.getChromosome () ;

int length = parentChromosomel.length();
//get random point crossover
Integer crossoverPoint =

EvolutionAPI.randomGenerator.nextInt (length) ;

String childChromosomel;

String childChromosome?2;

//create child’s chromosomes
if (Math.random() < 0.5) {
childChromosomel = parentChromosomel.substring (0,
crossoverbPoint) +
parentChromosome?2.substring (crossoverPoint, length) ;
childChromosome2 = parentChromosome?2.substring (0,
crossoverPoint) +
parentChromosomel.substring(crossoverPoint, length);
} else {
childChromosomel = parentChromosome?2.substring (0,
crossoverPoint) +
parentChromosomel.substring(crossoverPoint, length);
childChromosome?2 = parentChromosomel.substring (0,
crossoverPoint) +

parentChromosome?2.substring (crossoverPoint, length);
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Obrizek 7.: Zndzornéni jednobodového kiiZeni. [24]

//create offspring
Individual childl =

EvolutionUtils.createIndividual (childChromosomel) ;
Individual child2z =

EvolutionUtils.createIndividual (childChromosome?2) ;

return new Individual[]{childl, child2};

Ukéazka kédu 12: Metoda crossover tfidy OnePointCrossover

Vstupem do metody jsou vybrani rodice. DileZité jsou jejich chromozomy. Pfedpo-
kladem této metody je, Ze délka obou chromozomt obou rodi¢t je shodna. Pomoci
pseudondhodného generatoru je vybrana ndhodna pozice a je zvolen bod k¥iZeni.

Chromozomy rodic¢t jsou v tomto bodé rozdéleny a promichany. Vysledkem jsou
dva novi jedinci s nakombinovanymi chromozomy od obou rodi¢t. Pro lepsi pocho-

peni jednobodového kiiZeni je zde vloZen obrazek[7]

3.2.4. Vlastni implementace sluzeb - selection

V této kapitole budou podrobné rozebrany vSsechny metody vybéru, které tato knihovna
evoluc¢nich algoritmt nabizi. Kazd4 jedna tfida implementuje rozhrani SelectionSer-

vice |(ukdzka kodu 8)l To umoziiuje uzivatelem zvolenou metodu selekce pouZit pro

béh evolu¢niho algoritmu. Celkem tato knihovna nabizi tfi metody vybéru, které zde

budou postupné popsany.

1. ProbabilityLineSelection
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2. TournamentSelection

3. RouletteSelection

Implementace ProbabilityLineSelection

Tato zajimava metoda selekce, kde jeji princip spoc¢iva v tom, Ze pfed samotnym vybé-
rem je vytvofena piimka, kde jedinec, ktery je kvalitnéjsi zabira na piimce vice mista.
Takhle jsou rozloZeny na p¥imce vSichni jedinci z populace. Nakonec se ndhodné vy-
bere bod z pfimky, a tak se zvoli jedinec, ktery danému bodu nélezi.

Samotna implementace obsahuje dvé metody. Prvni z nich je privétnﬂ metoda ge-

nerateQualityLine|(ukdzka kodu 13) ktera ma na starosti vytvoteni , pfimky kvality”.

Z¥z

Projde postupné v8echny jedince z populace a vytvari piimku tak, ze vzdy vezme kva-
litu jedince, kterou vlozi nakonec a pfimka se tak prodluzuje. Reprezentace pfimky
je spiSe abstraktni. Ve skute¢nosti je vysledkem mapaﬂ kde kli¢em je rozsah bodti na
pfimce a hodnotou je onen jedinec.

private Map<DoubleRange, Individual>
generateQualityLine (List<Individual> individuals, double

sumOfFitnessFunction) {

Map<DoubleRange, Individual> result = new HashMap<> () ;
double lastRange = sumOfFitnessFunction;
for (Individual individual : individuals) {

Double individualQuality = individual.getQuality () ;
DoubleRange range;
//for last the worst individual set end of range as "0"
if (individualQuality.equals (0d)) {

range = new DoubleRange (lastRange, 0d);
} else {

range = new DoubleRange (lastRange, lastRange -

individualQuality) ;

lastRange —-= individualQuality;
result.put (range, individual) ;
}

return result;

Ukéazka kédu 13: Metoda generateQualityLine tfidy ProbabilityLineSelection

8Kli¢ové slovo private uréuje, Ze metoda je viditelnd pouze uvnitf t¥idy.
90bjekt, ktery spojuje libovolny kli¢ k libovolné hodnoté. Neni povoleno, aby existoval duplicitni kli¢.
(23]
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Druha metoda randomSelectIndividual |(ukazka kédu 14)|je vefejné vystavena pro

okoli. Vstupem do metody je list v8ech jedincti populace, ze které bude vybréan jeden.
Druhym vstupem je soucet kvality vSech jedincti, ktery bude slouZit pro informaci, jak
dlouha pfimka bude.

Nejprve je list jedincti setfidén podle kvality jedinct. Tedy nejlepsi jedinec bude
prvni a nejhorsi posledni. S takto setfidénym listem se zavolda metoda generateQua-

lityLine (ukazka kodu 13), kterd sestavi pfimku jedincti. Bod vybéru bude vzat z pseu-

dondhodného generatoru. Nakonec metoda projde postupné celou piimku a vybere
jedince, kterému ndleZi vylosovany bod. Takovy jedinec bude vybran.

@Override

public Individual randomSelectIndividual (List<Individual>
individuals, double sumOfFitnessFunction) {
//firstly sort by quality
Collections.sort (individuals, new QualityComparator()) ;
//generate line
Map<DoubleRange, Individual> lineMap =

generateQualitylLine (individuals, sumOfFitnessFunction) ;

int selectPoint = EvolutionAPI.randomGenerator.nextInt ((int)
sumOfFitnessFunction - 1) + 1;

for (DoubleRange range : lineMap.keySet()) {
if (range.containsInteger (selectPoint)) {

return lineMap.get (range) ;

}

return null;

}
Ukazka kédu 14: Metoda randomSelectIndividual tfidy ProbabilityLineSelection

Implementace TournamentSelection

Dalsi zajimava metoda selekce, ktera se stavi k vybéru, jako k souboji. Pro lepsi ilu-
straci zde bude vloZena ukdzka samotné implementace metody randomSelectIndivi-

dual|(ukazka kédu 15)|tfidy TournamentSelection.

@Override
public Individual randomSelectIndividual (List<Individual>

individuals, double sumOfFitnessFunction) {

int numberOfCompetitors =

EvolutionAPI.randomGenerator.nextInt (8) + 2;
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List<Individual> competitors = new

for

ArrayList<> (numberOfCompetitors) ;
(int 1 = 1; 1 <= numberOfCompetitors; i++) {
int randomIndex =
EvolutionAPI.randomGenerator.nextInt (individuals.size ()
- 1);

competitors.add(individuals.get (randomIndex)) ;

Collections.sort (competitors, new QualityComparator()) ;

return competitors.get (0);

Ukéazka kédu 15: Metoda randomSelectIndividual tfidy TournamentSelection

Princip, jak implementovat tuto metodu selekce je jednoduchy. V prvni fad€ se né-
hodné uré¢i z kolika tcastniku se turnaj bude sklddat. Ti jsou pak zcela ndhodné vybrany
do turnaje. Konkrétné v této implementaci je dany maximdlni pocet 10 t¢astnikt. Tur-

Mev 2

naj vyhrava nejkvalitnéjsi jedinec.

Implementace RouletteSelection

Zfejmé nejzndméjsi metoda selekce se nazyva ruleta. Tato implementace((ukazka kodu 16)|

ruletové metody funguje takovym zptisobem, Ze nejprve se ur¢i ndhodny bod zastaveni
a postupné se s¢itaji kvality jednotlivych jedincti, dokud nepfesdhne ndhodné vybrany
bod. V ten moment se vybird dany jedinec.

@Override
public Individual randomSelectIndividual (List<Individual>
individuals, double sumOfFitnessFunction) {

double sum = sumOfFitnessFunction;

individuals.sort (new QualityComparator()) ;

double fitnessPoint = Math.random() * sumOfFitnessFunction;

for (Individual individual : individuals) {
Double currentQuality = individual.getQuality();
sum —-= currentQuality;
//for last the worst individual set end of range as "0"
if (currentQuality.equals(0d)) {

sum = 0;
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if (sum < fitnessPoint) {

return individual;

}

return null;

Ukazka kédu 16: Metoda randomSelectIndividual tfidy RouletteSelection

3.2.5. Vlastni implementace sluzeb - fithess funkce

Posledni kapitolou, ktera popisuje implementace sluzeb jsou implementace rozhrani

FitnessFunctionService [(ukdzka kédu 7)| V této knihovné evolu¢nich algoritmi je im-

plementovéna pouze jedna prosta fitness funkce uréend primarné pro testovaci tcely.

Implementace MyFitnessFunction

Jak bylo uvedeno vyse, toto je jedind implementace fitness funkce. Jedn4 se o jedno-
duchou fitness funkci. Jeji princip je takovy, Ze kvalita jedince (redlné ¢islo) je urcéena
podle poctu pozitivnich genu v chromozomu jedince. Pro lepsi zndzornéni je zde uve-
dena ukazka kodu 171

@Override
public Double calculateFitnessFunction (Individual individual) {
String chromosome = individual.getChromosome () ;
int countOfPositiveGens =
EvolutionUtils.getCountOfPositiveGens (chromosome) ;

return (double) countOfPositiveGens * Math.random() ;

Ukéazka kédu 17: Metoda calculateFitnessFunction tfidy MyFitnessFunction

3.3. Hlavni proces

Tato kapitola bude vénovana nejdtlezitéjsimu procesu a to je samotnad implementace
evoluc¢niho algoritmu.

3.3.1. Rozhrani Evoluce

Vetejné rozhrani EvolutionAPI|(ukdzka koédu 18)|této knihovny evolu¢nich algoritmu

nabizi pouze dvé zédkladni metody.
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1. createlnitialPopulation

2. createNextPopulation

Prvni metoda se z pravidla vold jako prvni a jejim tikolem je zajistit vytvofeni prvni
ndhodné vstupni populace. Vstupem do této metody je DTqE s nastavenim celého
procesu. Vystupem metody je prvni ndhodné vytvofena populace.

Druhd metoda slouZi k vytvofeni kazdé dalsi populace. Vstupem do této metody je
predchozi populace. Podle principti evoluce bude vytvofena nova ,lepsi” populace,

ktera je vystupem této metody.

Jx*
* Tahle metoda se musi pustit prvni. Slouzi k vytvotreni prvni
populace.
* Vytvori se nahodny jedinci
* (@param setupProcess prepravka, kde Jjsou parametry k evoluci
*/
Population createlInitialPopulation (SetupEvolutionDTO

setupProcess) ;

/**
* Metoda vytvori z predesle populace novou populaci. Provede
selekci, krizeni, mutaci
* (@param previousPopulation
* @return nova LEPSI populace
*/
Population createNextPopulation (Population previousPopulation) ;

Ukéazka kédu 18: Vefejné rozhrani Evolu¢niho algoritmu

3.3.2. Implementace rozhrani evoluce

Knihovna evolu¢nich algoritmti nabizi pouze jednu implementaci rozhrani evoluce

EvolutionAPI|(ukazka kédu 18)| V této kapitole bude podrobné popsdno, jakym zpii-

sobem je vyfeSena samotnd implementace vefejného rozhrani evoluce.
Tfida, kterd implementuje rozhrani evoluce se nazyva MyEuvolution. Je vybavena kon-
struktorem E ktery ma vstupni parametry sluzby vybéru a kiizeni. Tim je zajisténa

moznost konfiguracné ménit metodu pouziti téchto sluzeb.

10DTO (Data transfer object) - jednoduchy datovy kontejner, ktery dokaZe pienaset data mezi vrstvami a
trovnémi [26]]

M Konstruktor - na prvni pohled vypada, jako metoda kterd se jmenuje jako tfida, ale konstruktor ma
tplné jiny tkol. Jedinym tikolem je vytvofit instanci t¥idy. [27]
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public MyEvolution (SelectionService selection, CrossoverService
crossover) {

this.selectionService

selection;

this.crossoverService crossover;

Ukéazka kédu 19: Konstruktor tfidy MyEvolution

Jak bylo popsano vyse, rozhrani nabizi dvé metody, u kterych je tfeba dodrZet poradi
volani. Jako prvni je nutné, aby byla zavolana metoda createlnitialPopulation [(ukazkal
kodu 20),

@Override

public Population createlInitialPopulation (SetupEvolutionDTO
setupProcess) {
// create init Population
Population initPopulation = new Population (setupProcess) ;
// create individuals with random chromosome
initPopulation.initPopulation() ;

return initPopulation;

Ukazka kédu 20: Metoda createlnitialPopulation tfidy MyEvolution

Jejim tkolem je vytvorit dplné prvni populaci, kterd ma byt vytvofena zcela na-
hodné. Nejprve je pomoci konstruktoru vytvofen samotny objekt populace. Déle je
zavoldna metoda, kterd postupné vytvoii za pomoci metody createRandomIndividual

|(ukazka koédu 5) nové nahodné jedince.

Druha metoda v pofadi je createNextPopulation |(ukazka kédu 21)| Tato metoda je

spiSe abstraktem nad samotnym vytvofenim ndsledujicich populaci. Je tieba provést
nékolik krokt pfed vytvofenim populace.

@Override

public Population createNextPopulation (Population
previousPopulation) {
//urcite nejlepsiho a nejhorsiho z populace

preProcessNextPopulation (previousPopulation) ;

// upravime hodnoty fitness pro lepsi selekci od 0 do
bestFitness-minFitness

double sumFitness = 0.0;

for (Individual individual
previousPopulation.getIndividuals()) {

double quality= individual.getQuality () -
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previousPopulation.getWorstIndividual () .getQuality () ;
individual.setQuality (quality) ;
sumFitness += quality;
}
// create better population than before and replace
previously population

return createNewPopulation (previousPopulation, sumFitness) ;

Ukdzka kédu 21: Metoda createNextPopulation tfidy MyEvolution

1. Urcit nejlépe hodnoceného jedince
2. Urcit nejhiite hodnoceného jedince

3. Provést trest

Penalty

V této knihovné evoluc¢nich algoritmi je zaveden systém trestti jedincti. V metodé do-

Penalty (ukazka kédu 22)|je potrestdn takovy jedinec, ktery md vice pozitivnich genti,

nez je nastaveny limit pro populaci. Trest je realizovan tak, Ze je jedinci sniZena kvalita
na polovinu. Takovy jedinec bude mit mensi Sanci, Ze se dostane do vybéru. Systém
trestti 1ze v konfiguraci vypnout.

private boolean doPenalty(Individual individual, Integer
countOfPositiveGens) {
if (countOfPositiveGens <
EvolutionUtils.getCountOfPositiveGens (individual.getChromosome ()))

{
individual.setQuality (individual.getQuality () / 2);
return true;

}

return false;

Ukazka kédu 22: Metoda doPenalty tfidy MyEvolution

Metoda createNewPopulation

Metoda createNewPopulation je pro celou knihovnu nejdileZit€jsi, nebot se v ni skryva
zékladni struktura evolu¢niho algoritmu jako takového. Zdkladem je cyklus z ukazky
kédu 23} ktery postupné provede nékolik kroki:
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1. Vybér jedinct
2. Kfizeni

3. Mutace

for (int iIndividual = 0; iIndividual < oldPopulation.getSize() ;
iIndividual += 2) {
// random select two individuals
Individual individuall =
selectionService.randomSelectIndividual (oldPopulation.getIndividuals
sumFitness) ;
Individual individual2 =

selectionService.randomSelectIndividual (oldPopulation.getIndividuals

sumFitness) ;

// crossover - create offspring

if (Math.random() < oldPopulation.getCrossRate()) {
Individual[] children =

crossoverService.crossover (individuall,

individual?2) ;
newPopulation.getIndividuals () .add(iIndividual,
children([0]) ;
newPopulation.getIndividuals () .add(iIndividual + 1,
children[1]);

// mutation
for (Individual child : children) {
if (Math.random() <
newPopulation.getMutationRate ()) {
doMutation (child) ;

}

} else { // if not crossover then

newPopulation.getIndividuals () .add(iIndividual,
individuall) ;

newPopulation.getIndividuals () .add(iIndividual + 1,
individual?2) ;

}
Ukéazka kédu 23: Cyklus metody createNewPopulation tfidy MyEvolution

YN

Vybér a kiiZeni je provedeno pomoci vyse popsanych sluzeb, ale mutace je v této

knihovné dostupna pouze jako privatni metoda doMutation |(ukdzka kodu 24)|

43



147

148

149

150

159

160

161

Nejprve se zvoli nékolik ndhodné vybranych pozic v chromozomu, na kterych se
vzapéti invertuje ptivodni gen za opa¢nou hodnotu genu. Stary chromozom je vyme-

nén.

private void doMutation (Individual child) {

int length = child.getChromosome () .length();

String originalChromosome = child.getChromosome () ;

//get random positions where will be mutation

Set<Integer> generatedPositionToChange =
child.getRandomPositions (length,
EvolutionAPI.randomGenerator.nextInt (length));

//mutation on random positions

for (Integer position : generatedPositionToChange) {

char gen = originalChromosome.charAt (position);

if (gen == "1") {
child.setChromosome (EvolutionUtils.changeCharInPosition (position,
"0’, originalChromosome)) ;
} else {

child.setChromosome (EvolutionUtils.changeCharInPosition (position,

"1’, originalChromosome)) ;

Ukazka kédu 24: Metoda mutace tfidy MyEvolution

V neposledni fadé metody createNewPopulation je uplatnéno pravidlo , nejlep$i musi
zit”. To znamen4, Ze nejlépe hodnoceny jedinec se automaticky dostane do nové popu-
lace.

V tplném zavéru metody createNewPopulation je uplatnéni socialni injekce. Pokud
je v konfiguraci povolena socialni injekce, pak se zavold metoda doltSociallnjection

[(ukazka kodu 25), ktera podle konfigurace vytvoii nové jedince s pseudondhodné vy-

tvofenym chromozomem.

/ * *
* Put new random individual into exist population. Social
injection
*/
private void doItSocialInjection (Population population) {
for (int i = 0; 1 < population.getSocialPressure(); i++) {
Individual randomIndividual =
population.createRandomIndividual () ;

population.getIndividuals () .add (randomIndividual) ;
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Ukézka kédu 25: Metoda doltSociallnjection tfidy MyEvolution

3.4. Hlavni spoustéci tfida

Posledni ttidou, kterd zde bude predstavena, je ttida spoustéci. Jejim hlavnim tkolem je

zajistit, aby uZzivatel mohl tuto konzolovou aplikaci samostatné spustit. V jazyce JAVA

se k tomuto vyuzivd specialni metoda, ktera se nazyva main ((ukazka kédu 26), Tato

statickd metoda méa za tkol zavolat konstruktor tfidy, ve které se nachazi.

public static void main(String[] args) {

new App () ;

Ukdzka kédu 26: Metoda main t¥idy App

Konstruktor tfidy App

Konstruktor této metody se postard o tyto diilezity kroky knihovny evoluc¢nich algo-

ritmu:

1. Nacte konfiguraci z externiho souboru. Pokud tento soubor neexistuje, nebo po-
kud je vyplnény Spatné, pak je brana v tivahu vychozi konfigurace. Celd konfi-
gurace a jeji moznosti jsou popsany v kapitole konfigurace

2. Pokusi se vytvofit instance sluZeb. Jak bylo zminéno vyse, knihovna evolu¢nich
algoritm® umoznuje konfigura¢né ménit metody selekce, kiizeni a fitness funkce.
Nazvy sluzeb, které se maji pro dané spusténi pouzit, jsou soucasti konfigurace.
Opét plati, Ze pokud nejsou k dispozici, knihovna pouZije vychozi sluzby.

3. Samotny proces vytvéafeni generaci.

Proces vytvoreni generaci

Konstruktor spoustéci tfidy App obsahuje dilezitou ¢ast evoluéniho algoritmu. Jedna
se 0 samotné vytvareni jednotlivych generaci. Jak je vidét v ukdzce kédu [27) Nejprve
je splnéna podminka vytvofeni tiplné prvni populace, kterd obsahuje pseudondhodné
vytvorené jedince. Dale pokracuje postupné vytvareni novych populaci na zdkladé pie-
deslé populace. Ukoncovaci podminkou je pocet generaci, které se maji vytvorit. Tato
informace je soucasti konfigurace.
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EvolutionAPI evolution = new MyEvolution(selectionService,

crossoverService) ;

//first population
Population population =

evolution.createInitialPopulation (setupProcess) ;
for (int generationCount = 0; generationCount <
setupProcess.getCountGeneration(); generationCount++) {

calculateQualityPopulation (population) ;

population = evolution.createNextPopulation (population);

// log it
String outMessage = "Generation " + generationCount + ",
Fitness: " + population.getBestIndividual () .getQuality ()

+ " Chromosome:
"+population.getBestIndividual () .getChromosome () ;
App.logger.info (outMessage) ;

Ukdzka kédu 27: Proces vytvéafeni generaci ttidy App

V kazdém jednom kroku vytvareni nové generace se nejprve vypocte fitness funkce
pro stavajici populaci. Tim se zhodnoti kvalita kazdého jedince, ktery existuje. Vypo-
Cet fitness funkce se provede zavolanim metody calculateQualityPopulationMethod

[(ukazka kodu 28)| kterd postupné projde kazdého jedince a zavolanim sluzby pro fit-

ness funkci zjisti jeho kvalitu. Ziskana kvalita je pfifazena jedincovi.

private void calculateQualityPopulation (Population population) {

for (Individual individual : population.getIndividuals()) {
double newQuality =
defaultFitnessFunctionService.calculateFitnessFunction (individual) ;

individual.setQuality (newQuality) ;

Ukézka kédu 28: Vypocet fitness funkce v populaci

Pokud je stavajici populace jedincti ohodnocena, je pfipraveno vytvofeni nové popu-
lace, kterd vychazi z predeslé populace. Vysledkem je nové populace.
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Logovani

Dilezitym poslednim krokem vytvéfeni jednotlivych generaci, je interakce s uzivate-
lem. JelikoZ se jedna pouze o konzolovou aplikace (knihovnu), vystupem pro uZivatele
je zaznam v textové podobé.

Kazda nové vytvofend generace vytvoiijeden zdznam v logu (¥ddek), ktery obsahuje

dilezité informace o generaci:

1. Poradové ¢islo generace
2. Vysledek fitness funkce nejlepsiho jedince

3. Chromozom nejlepsiho jedince

2016-07-19 23:20:12 INFO App:61 - Generation 0, Fitness:
0.9609857775805771 Chromosome: 00000000001000000000

2016-07-19 23:20:12 INFO App:61 - Generation 1, Fitness:
2.0835727975478004 Chromosome: 00001000010000000100

2016-07-19 23:20:12 INFO App:61 - Generation 2, Fitness:
4.567456442456937 Chromosome: 00001000010001000101

Ukézka kédu 29: Priklad logovani informaci pro uzivatele

3.5. Konfigurace

V této kapitole bude popsana konfigurace knihovny evoluc¢nich algoritm, kterou mtize
uzivatel upravit. Jednd se o externi ,properties soubor ”H

Podminkou nacteni této konfigurace je, aby se tento konfigura¢ni soubor nachazel
ve stejné sloZce jako je knihovna evoluc¢nich algoritmti. Neni vSak nezbytné, aby tento
soubor existoval. Pokud pfi startu knihovny neexistuje konfigura¢ni soubor ve stejné
sloZce, pak knihovna pouZije vychozi hodnoty.

V ukézce [30|1ze vidét celou vychozi konfiguraci, kterd ma celkem 11 hodnot. Tato
konfigurace je pouzita pokud knihovna p¥i spusténi nenalezne soubor s konfiguraci,
nebo pokud je soubor s chybnymi hodnotami. Je dtlezité, aby leva strana (kli¢) byla

shodna také v externim konfiguraénim souboru.

evolution.param.cross_rate=1
evolution.param.mutation_rate=0.5

evolution.param.population_size=30

1250ubor, ktery slouzi k uloZeni konfigura¢nich parametrt aplikace, které 1ze ménit bez nutnosti kompi-
lace aplikace. Hodnoty jsou uloZeny ve tvaru kli¢ - hodnota. [28]
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evolution.param.generation_count=500
evolution.param.positive_gens=2
evolution.param.length_chromosome=20
evolution.param.social_pressure=0

evolution.param.penalty=false

evolution.service.fitness=service.impl.fitness.MyFitnessFunction
evolution.service.selection=service.impl.selection.RouletteSelection

evolution.service.crossover=service.impl.crossover.OnePointCrossover

Ukéazka kédu 30: Ukazka vychozi konfigurace.

1. parametr - mira kfizeni

Tento parametr uvadi pravdépodobnost, s jakou se provede kiiZeni mezi jedinci. Jedna
se 0 procenta pfevedend na desetinné ¢islo. Lze tedy zadat ¢islo v rozmezi od 0 do 1.

2. parametr - mira mutace

Druhym parametrem je pravdépodobnost, Ze jedinec projde mutaci. Jde opét o pro-
centa vyjadfend v desetinném ¢isle. Tim, Ze se mutace neprovede vzdy, ale jen v urcitém
procentu, je vnesend urcitd ndhoda do celého algoritmu.

3. parametr - pocet jedinct v populaci

Parametr udava, kolik bude existovat jedincti v jedné populaci.

4. parametr - pocet generaci

Tento parametr udava kolik celkem generaci bude vytvofeno. Jedna se zarover o ukon-
¢ovaci podminku celého algoritmu. Cyklus celého algoritmu se provede tolikrat, koli-
krat je uvedeno v tomto parametru.

5. parametr - pocet pozitivnich gent jedince

Zajimavy parametr, ktery udava hranici pozitivnich genti v.chromozomu. Knihovna
evolu¢nich algoritm p¥i generovdni nového pseudondhodného chromozomu bere tento
parametr jako horni hranici. Uréi tedy pocet pozitivnich genti v rozmezi od jedné do

této horni meze.
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6. parametr - délka chromozomu

Parametr udéva délku bindrniho fetézce (chromozomu) jedince. Plati zde, Ze ¢im delsi

Vv s

chromozom mé4 jedinec, tim je zpracovani celého algoritmu naro¢né;jsi.

7. parametr - socialni tlak

Timto parametrem aktivujeme tzv. socidlni injekci. Metoda socidlni injekce byla po-
pséna vyse v kapitole Socidlni injekce[2.4.7] V podstaté se jedna o pocet nové (ndhodné)
zaloZenych jedincti, ktefi budou ve chvili socidlni injekce vlozeni do stdvajici populace.
Dojde k urcitému oZiveni populace, jejiz vyvoj by se mohl udédvat Spatnym smérem.
Tato funkénost 1ze deaktivovat zptisobem, Ze se zvoli hodnota parametru 0.

8. parametr - trest

Jedna se to parametr typu boolean. To znamen4, Ze mtiZze nabyvat pouze hodnot , TRUE”
a ,FALSE”. Pokud je tento parametr zapnuty, pak je kazdy jedinec trestan, pokud ne-
spIni podminky. Podrobnéji je tento typ trestu popsan v kapitole Implementace roz-
hrani evoluce[38.3.21

9 - 11. parametr - sluzby

Poslednimi parametry jsou jména implementaci pouzitych sluZeb pro selekci, kiiZeni a
fitness funkci. Kazdé jméno musi byt ve specidlnim tvaru, ktery te¢kovou notaci zndzor-
fiuje cestu k dané implementaci. Pokud uZivatel omylem zad4 nesprdvné jméno nekteré

ze sluzeb, knihovna pouZzije vychozi sluzbu.

3.6. Testovani knihovny

Ke kazdému vyvoji libovolné knihovny patfi otestovani sprdvné funkénosti dané knihovny.
Pro knihovnu evoluc¢nich algoritmd, jejiZ vytvofeni je cilem této diplomové préce, byly
provede testy. Tato kapitola bude reprezentovat vysledky, které v testech vysly.

Evoluéni algoritmus je zndm svou variabilitou v nastaveni parametrt. V tabulce [2]je
prehled parametrti, které byly po dobu testovani pevné zvoleny.

Pro testovani byla pouzita jednoducha fitness funkce, ktera je popsana vyse v kapi-
tole Tato fitness funkce urc¢uje kvalitu jedince podle poctu vyskytu logickych ,1”
v chromozomu.

V testu byly mezi sebou srovnany jednotlivé implementované metody selekce. Na z&-
kladé téchto metod selekce byly vytvofeny scénafe pro testovani. Detailni vypis vSech
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Proménna Hodnota
Pravdépodobnost kfiZeni (cross_rate) 0.8
Pravdépodobnost mutace (mutation_rate) 0.5
Pocet generaci (generation_count) 500
Maximalni pocet ,,1” genti (positive_gens) 10
Délka chromozomu (length_chromosome) 100
Trest (penalty) FALSE
Fitness funkce (fintess) MyFitnessFunction
Metoda kiiZeni (crossover) OnePointCrossover

Tabulka 2.: Pevné nastavené parametry pro testovani

Scénar Metoda selekce Pocet ¢lenti | Socidlni injekce | Graf
Scénai 1 | ProbabilityLineSelection 50 vypnuta grafiAl
Scénar 2 RouletteSelection 50 vypnuta grafﬁ
Scénaft 3 TournamentSelection 50 vypnuta grafA_3
Scénar 4 | ProbabilityLineSelection 50 10 grafﬁ
Scénai 5 RouletteSelection 50 10 grafA_S
Scénaf 6 TournamentSelection 50 10 grafA_6
Scénai 7 | ProbabilityLineSelection 100 vypnuta grafﬁ
Scénar 8 RouletteSelection 100 vypnuta grafﬁ
Scénai 9 TournamentSelection 100 vypnuta grafA_9

Scénér 10 | ProbabilityLineSelection 100 10 graflA10
Scénar 11 RouletteSelection 100 10 graflA11l
Scénar 12 | TournamentSelection 100 10 grafAl12

Tabulka 3.: Provedené scénéfe pfi testovani knihovny

scénaiti je znazornén v tabulce 3| Krom metod selekce byly ménény i parametry ,Pocet
¢lenti v populace” a ,,Socidlni injekce”.

Posledni sloupec tabulky [3|odkazuje na vysledny graf po spusténi knihovny evolug-
nich algoritmti s danou konfiguraci.

Graf reprezentuje vyvoj generaci v ¢ase. Na svislé ose je zndzornéna kvalita jedincti a
na vodorovné ose index generace. Z grafu je vidét postupny vyvoj od vytvofeni prvni
pseudonahodné populace.
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4. Shrnuti vysledkut

Cilem této prace bylo implementovat knihovnu evolu¢nich algoritmt. Knihovna evo-
lué¢nich algoritmt byla Gspésné implementovéna a testovdna. Z vysledkd, které byly
reprezentovany v kapitole je zfejmé, Ze knihovna evolucnich algoritmt funguje
spravné. Pfimka kvality jedincti mé spravny vzrustajici charakter.

Obecné lze ¥ici, Ze vSechny testované scéndfe maji podobny charakter. Zhruba do
dvousté generace je velmi prudky nartst kvality ptivodni populace.

Nejlépe vysla konfigurace scénéie 9. a 12. (viz. tabulka scénéit [3). Jak ukazuje graf
a graf kvalita populace se vySplhala k ¢islu 90. Oba scénéfe maji spole¢nou
metodu selekce - ruleta a pocet obyvatel 100. Zajimavé je, Ze p¥i sniZeni ¢lenti v populaci
na polovinu (scénéf 2, scénaf 5) dopadly tyto testy naopak Spatné. Kvalita populace se
pohybuje okolo 70. U ostatnich metod se kvalita pohybovala kolem 80.
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5. Zaveéry a doporuceni

Na zavér 1ze fici, Ze evolu¢ni algoritmy se stavaji ¢im dél vice oblibenou metodou pro
feSeni problémti, u kterych nelze dosahnout diskrétniho vysledku. Tyto problémy se
nazyvaji optimaliza¢ni problémy a hleddme u nich optimalni vysledek, tedy vysledek,
ktery je nejblize tomu idedlnimu. Evolu¢ni algoritmy jsou pro feSeni optimaliza¢nich
problémti idealni.

V biomediciné existuje spousta optimaliza¢nich problémti, které maji vysokou miru
nezndmych proménnych a zdroveni nedostatek dat. Tato diplomovéa prace méla za cil
implementaci evolu¢niho algoritmu, ktery by mohl pomoci fesit tyto specifické pro-
blémy a pomoci tak dalsimu vyzkumu.

Cil se povedl splnit a vznikla implementace knihovny evolu¢nich algoritmi je tak k
dispozici biomedicinskému vyzkumu. Testovani prokédzalo, Ze knihovna funguje spravné.

Dalsi sméry, kam by mohl vyvoj této knihovny pokracovat, je rozhodné pridani fit-
ness funkci. Jak bylo v itvodu zminéno, jako fitness funkce by mohla slouzit neuronova
sit.

Dale by bylo zajimavé vytvoftit grafické uzivatelské prosttedi, které by napiiklad
mohlo podporovat funkci automatickych testti. UZzivatel by si nastavil intervaly roz-
sahu parametrii a program by sdm poustél algoritmus s riiznymi parametry.
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Graf A8: Vysledky testu - scénar 8
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Graf A9: Vysledky testu - scénéf 9
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Graf A10: Vysledky testu - scénar 10
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Graf A11: Vysledky testu - scénéf 11

VI

500

500

600

600



100
a0
80
70
&0
50
40
30
20
10

100

Scénar 12

200 300 400

Graf A12: Vysledky testu - scénaf 12
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B. Obsah DVD

Soucasti préce je pfilozené DVD, které obsahuje
e Zdrojové soubory knihovny evolu¢nich algoritmu

e Spustitelny skript ,evoluce.bat”

e Tuto diplomovou préci

B.1. Spustitelny skript

Na pfiloZeném DVD se nachédzi soubor se jménem ,evoluce.bat”. Jednéd se o spustitelny
soubor, ktery zajisti spusténi knihovny evolu¢nich algoritmt v ptikazové fadce, ktery

pouzije pfiloZzeny konfigura¢ni soubor.

VIII
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