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Abstrakt

Cilem této priace bylo naimplementovat algoritmus POEMS pro feSeni problému
navrhovani netplnych vyvazenych blokti (BIBD). K tomu jsem pouzil implementaci POEMS
s oddélenou algoritmickou a problémoveé zavislou ¢asti. Navrhnul jsem nékolik variant, které
vedou ke zlepSeni algoritmu. Algoritmus POEMS jsem porovnal s nékolika jinymi
algoritmy, pouzivanymi pro feSeni BIBD, na standardné pouZivanych testovacich datech.
Dosazené vysledky jsou slibné. POEMS nachdzi feSeni srovnatelnd s porovndvanymi

algoritmy.
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Abstract

The goal of this work was to implement POEMS algorithm for solving problem of balanced
incomplete blocks design (BIBD). I used implementation of POEMS with separate algorithmic
and problem-dependent part. I designed several variations that led to improvement of algori-
thms. I compared POEMS algorithm with several other algorithms which are used for solving
BIBD on the test data, standardly used. The achieved results are promising. POEMS solution

is comparable with others.
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Kapitola 1
Uvod

Generace blokového ndvrhu je velmi zndmy kombinatoricky problém, ktery je velmi t€zké
vyresit. Teorie blokového navrhu vznikla predev§im diky praci R.A.Fishera a F.Yatese [1]
v pocatku 30. let 19 stoleti. Tento problém ma fadu variant, z nichZ je jedna populdrnéjsi nez
ostatni a je to tzv. navrhovani nedplnych vyvaZenych blok, anglicka zkratka BIBD tj. Balanced
Incomplete Block Designs (dale jen BIBD). Konstrukce BIBD zpocdtku tfadovala jen v experi-
mentalni oblasti, nicméné dnes 1ze pouZit v riznych oblastech jako je Sifrovani, teorie kédovani
a v fadé dalSich oblasti. V téchto oblastech se setkdvdme s kombinatorickymi problémy, které
k ochrané informace Casto vyuZivaji casové naroCnosti vypoctu feseni tzn. je Casové netinosné
Cekat na dekdédovani informace, kterd je poté neplatnd Ci zastarald. Také BIBD je kombi-
natoricky problém, fadici se do nedeterministicky polynomidlné téZkych (NP-tézkych) uloh.
Ttida dloh NP je tfida rozhodovacich tloh, které l1ze vyfeSit v polynomidlnim Case na ne-
deterministickém Turingové stroji. NP-tézké tlohy jsou potom né&jtézsi problémy v mnoZiné
NP, které zasahuji 1 nad tuto mnoZinu uloh. Proto tento problém dobfie slouZi jako vykonnostni
test pro fadu optimalizacnich algoritmii a technik. Evoluc¢ni algoritmy, které se dnes tspéSné
aplikuji na fadu optimalizacnich problémi, se vyborné hodi pro optimalizaci téchto slozitych
problémt, protoZe jsou velmi robustni vii¢i prohleddvanému okoli, které je u slozitych tloh
znacné Clenité.

Motivaci pro vytvoreni této prace byl jiz zminény slozity kombinatoricky problém, ktery
jsem se rozhodl feSit pomoci genetického programovani, konkrétné pomoci algoritmu

POEMS tj. Prototype Optimalization with Evolved Improvement Steps. POEMS je stochas-
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ticky optimalizacni algoritmus, ktery ve svém béhu opakované vyuZziva evoluéni algorimus
ke zlepSeni feSeni. Samozfemé¢ dal$i motivaci bylo vytvoreni perfektnitho optimaliza¢niho
algoritmu, ktery by prekonal ostatn{ algoritmy, pouZivané na tento problém. Tim byla stanovena
vysokd urover, ke které jsem se po vylepSujici modifikaci algoritmu POEMS priblizil.

Prvni Cast prace se zabyvd formulaci problému BIBD jeho existenci a slozitosti. Je zde
kladen duraz na existenci feSeni, podminky nutné nikoliv postacujici k tomu aby dand instance
BIBD problému méla feSeni. Udava celkovy pocet feSeni BIBD a velikost jeho tplného okoli.
V dalsi Casti je detajné popsan evoluéni a POEMS algoritmus. Dale popisuje prizptsobeni
pro dany problém a také nova vylepSeni stdvajici implementace algoritmu POEMS. Posledni
¢ast je urCena experimentiim, ve kterych vysledky z POEMS porovnavam s vysledky lokédlniho

prohleddvéni, genetického algoritmu a tabu prohleddvani, které jsou v této Casti stru¢né

popsany.



Kapitola 2

Popis problému

2.1 Zakladni popis

BIBD je v podstaté definovano jako usporadani z v rtiznych objektd (kde objekt je fad-
kovy vektor), v b blocich (kde blok je sloupcovy vektor). Spole¢né v a b tvofi matici vyskytu
(ptiklad 2.10). Jsou usporadany tak, ze kazdy blok b obsahuje presné k odliSnych
objektl, kazdy objekt v se vyskytuje presné v r blocich a kazdé dva rozdilné pary objektd
(tudiZ fadky matice) nastanou spolec¢né presné v A blocich (pro k&, r, A > 0) [2].

Standardni cesta pro reprezentaci BIBD je matice vyskytu (incidencni matice)
M = {m;}, x b, coZ je bindrni v X b matice s pfesné r jednickami na fadek, k jednic-
kami na sloupec, A jednicek pro vektor vznikly z vynasobeni kazdych dvou rozdilnych fadku
a kde m;; € {0,1} je roven 1, kdyZ i-ty objekt je obsaZen v j-tém bloku a O jinak. V tomto
kontextu reprezentuje m;; vyskyt objektu 7 v bloku j v matici M. BIBD je specifikovdn pétici

parametru (v, b, r, k, ), které jsou jiz popsané vyse [2].

2.2 Slozitost a existence

Generace BIBD je NP-t€Zky (nedeterministicky polynomidlni) problém. Ve tfidé NP lze
ulohy fesit v polynomidlnim Case na nedeterministickém Turingové stroji, tj. na pocitaci, ktery

umoziuje v kazdém kroku rozvétvit vypocCet na n vétvi, v nichz se posléze fesSeni hleda sou-
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Y Vv

mnozinu NP uloh [13] a pravé proto se BIBD stava perfektnim vykonnostnim testem. Problém
BIBD mad §irokou $kélu variant od jednoduchych aZ po ty slozité. Skalovatelnost a sloZitost
problému je vhodna k otestovani chovani riznych programovacich technik ¢i algoritma [3].
Tento problém miZe byt nezvladatelny i pro pomérné malé Sitky matice vyskytu M. Jako
dikaz o obtiZnosti problému je existence mnoha riiznych otevienych prikladi, které doposud
nebyly vyfeSeny (jisté to mize byt tim, Ze jejich feSeni prosté neexistuje) [2]. Zda je dany
problém fesitelny, 1ze ukazat pomoci Fisherovy nerovnosti, viz véta 2.4 a dikaz 3. Pro existenci

BIBD problému musi byt také splnény podminky parametru tj. véta 2.1 [3].

Véta 2.1 (Podminky parametra): Konfigurace téchto péti parametrii (v, b, r, k, \) musi
vyhovét ndsledujici vztahiim:

b-k=v-r 2.1

A(w=1)=r-(k—1) (2.2)

Dukaz (b - k = v - r): Médme v fadka a v kazdém takovém fddku se vyskytuje r prvkd, pak
v - r vyjadiuje celkovy pocet vyskytujicich se prvki v matici vyskytu. Na druhé strané¢ mame b

sloupcti a kazdy sloupec obsahuje k prvki, tak ¢islo b - k také vyjadiuje celkovy pocet prvkda.

Dikaz (A - (v — 1) =7 - (k — 1)): Mdme z ay (z ay jsou fadky matice vyskytu), které se
soucasné vyskytuji v A sloupcich, pocet kombinaci y k x je v — 1 (matice vyskytu ma v fadka).
Takze A - (v — 1) je polet part s z. V x se objevuje pfesné r prvku a kazdy prvek z = miZe byt
sparovan s k — 1 dal§imi prvky (v kazdém sloupci je pfesné k prvka). Pak r - (k — 1) je pocet

pard s x.
Véta 2.2 (Laplaceova): Necht’ A a B jsou ¢tvercové matice. Pak det(A)-det(B) = det(A-B).

Véta 2.3 (Jednotkova matice pro vzory): Kdy? A je matice vyskytu pro konfiguraci (v, b,r, k, \)
pak
det(A- ATy =(r—XN)-T+X-J (2.3)

kde I je v X v jednotkovd (diagondlni) matice a J je v X v matice tvorend ze samych jednicek.
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Véta 2.4 (Fisherova nerovnost): Konstrukce BIBD s konfiguraci (v, b, r, k, \) existuje tehdy

kdyZ plati b > wv.

Dukaz (Fisherovi nerovnosti): Predpoklddejme, Ze b >v a A je matice vyskytu. K matici A

muiZeme pridat v — b nulovych sloupcti a dostaneme libovolnou matici B o velikosti v X v.

Vzhledem k tomu, Ze nulové sloupce nezméni n4sobeni matic, tak palti A- AT = B - BT, Dile

vime, Ze B je ¢tvercovad matice a tedy podle véty 2.2 [9] mlZeme sestavit nasledujici rovnici:

det(A- AT) = det(B - BT) = det(B) - det(B") = 0

kde det(B) = 0 je z divodu nulovych sloupct v matici B.

Podle véty 2.3 miZeme napsat nasledujici jednotkovou matici

roA A
Ao
det(A-AY) =det | N X r

A A A

r

2.4)

Determinant z rovnice 2.4 miizeme upravit odectenim prvniho sloupce od vSech ostatnich

a pri¢tenim vSech fadki k prvnimu, tim ziskdme rovnici 2.5.

r+A-(v—=1) 0

A r— A\
det(A - AT) = det A 0
A 0

pak

det(A- AT =[r+X-(v—=1)]-(r

— A

(2.5)

(2.6)

ProtoZe r,v a A jsou kladné a nenulové, tak » + A - (v — 1) > 0 aod k < v mdme r > A, tak

(rovnice 2.6) nemuZe byt nikdy rovna 0 = SPOR.
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2.2.1 Pocet reseni

Véta 2.5 (Pocet FeSeni): MuZeme Fict, Ze libovolnd splnitelnd instance BIBD md b! FeSeni.

Dukaz (Pocet FeSeni): Predpokliddejme, Ze najdeme optimdlni feSeni k néjaké instanci
BIBD, pak miizeme libovolné prohazovat sloupce incidencni matice a toto feSeni se vzhle-
dem k optimalité¢ nezméni, protoze prohazovani celych sloupcti neporusuje zadné (fadkové,
sloupcové a skaldrni) omezeni feseni. Takovych kombinaci (sloupcti) mame b!. Celkovy pocet

feseni, které jsou unikatni, je b!.

Nékdo by mohl podotknout, Ze i prohazovani fadkti neméni vlastnosti feSeni a tudizZ

ke kazdému prohozeni sloupcti mizeme vytvorit dalsi v! feSeni. Pocet vSech kombinaci pro-

7 M2z

hozeni fadku je taktéz v!. Potom by vysledny pocet feseni byl v! - bl. Tento pocet feSeni neni

skute¢ny, protoze se zde vyskytuji symetricka feSeni (ukdzano na piikladu 2.1).

Priklad 2.1 (Pocet ieSeni): M¢éjme instanci (3, 3,2, 2, 1). Vysledné feSeni instance je A.

110
A=1101 (2.7)
011

prohozenim 1. a 2. sloupce matice A ziskdme FeSeni A’

110
A=1011 (2.8)
101

prohozenim 2. a 3. Fddku matice A’ ziskame resSeni A”

110
A"=1101 (2.9)

011

jevidét, Ze A a A” jsou ekvivalentni.
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2.3 Stavovy prostor

Véta 2.6 (Velikost prostoru): Cely stavovy prostor (iiplné okoli) instance (v, b, r, k, \)

s bindrni reprezentaci matice vyskytu je 2°*°.

Diukaz (Pocet FeSeni): PoCet prvki v matici vyskytu je v x b a kazdy prvek miZe nabyvat
hodnoty 0 nebo 1, z toho je zfejmé, Ze pocet viech moZnych kombinaci je 2°*° a tedy tiplné

okoli instance BIBD.

2.4 Symetricky vzor

Pfipad kdy b = v reprezentuje specidlni ndvrh, ktery se naziva symetricky ndvrh = kde
matice vyskytu ma rozmér v x v. Piimym disledkem z b = v je rovnost r = k, aby dany

symetricky ndvrh existoval (2.2). Pfikladem symetrického ndvrhu feSeni je mative B v (2.10).

Priklad 2.2 (Pfiklad BIBD): Pro (v, b, 7, k, \) je zadani:
A=(8,14,7,4,3) a B=(7,7,3,3,1) (reSeni 2.10)

Reseni: Matice vyskytu

00001001111110

0101010
01001110100011

1001001
00111011010001

1110000

10101110001100
A= , B=10010011 (2.10)
10010100111001

0100101
01110100010110

1000110
11010011001010

0011100

11100001100101



Kapitola 3
Pouzity optimalizacni algoritmus

Pouzil jsem algoritmus Optimalizace prototypu pomoci vyvijeni zlepSujicich kroki
(Prototype Optimalization with Evolved Improvement Steps - POEMS), coZ je globdlni opti-
malizacni algoritmus fadici se do skupiny evolu¢nich algoritmi (EA) optimalizujici v jednom

kritériu.

3.1 Obecny popis evolucnich algoritmu

Evolu¢ni algoritmy (EA) [4] jsou netradi¢ni vypocetni metody, které napodobuji procesy
piirodni evoluce (procesy zndmé z biologie jako dédi¢nost, mutace, pfirozeny vybér a kiiZeni
dale v ¢asti 3.1.3). Pfirozend evoluce je proces, pii kterém se postupem casu z nejjednodussich

Vv,

organismu vyvinuly sloZitéjsi. Jedinou hybnou silou "vypozorovanou z piirody", ktera posouva
vyvoj doptedu, je schopnost siln€jSich jedinct preZit v konkuren¢nim boji o potravu ¢i ziskani
partnera. Silni jedinci poté odevzdavaji svoji genetickou informaci dalSim generacim, zatim
co slabsi nepftizptisobivy jedinci jednoduse vyhynou. Tento evoluéni proces je ve své podstaté

jednoduchy nicméné efektivni a velmi robustni [11].

[ Gen1l | Gen2 | Gen3 | Gend | Gens |

Obrazek 3.1: Chromozom
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3.1.1 Reprezentace reSeni

Reprezentace feSeni je inspirovdno biologickymi chromozomy (fetézce informaci). V kazdé
butice Zivého organismu je sada chromozomi tvorici model celého organismu. Chromozomy
se skladaji z gentl (obr. 3.1). Kazdy gen reprezentuje néjakou vlastnost nebo rys napf. barva
o¢i. MoZné stavy genu (alely) mohou nabyvat riiznych hodnot tj. napfiklad jizZ zminénd barva
o¢f muizZe byt modrd, hnéda atd. Kazdy gen ma svou pevnou pozici v chromozomu. Cely
geneticky materidl organismu se nazyvd genom (obr. 3.2). Konkrétni "nastaveni"
genll v genomu se nazyva genotyp (obr. 3.3). Genotyp urcuje tzv. fenotyp, coZ je vnéjsi projev

znakd a vlastnosti organismu [11].

{ Barva oci ‘ Vyska ‘ Vaha ‘ Sila ‘ Inteligence} { Modra ‘ 180 75 60 ‘ 125 }

Obrazek 3.2: Genom Obrézek 3.3: Genotyp

Jednim ze zplisobl reprezentace feSeni jsou Ciselné feCezce (binarni fetézce, celoCiselné

retézce, ... ), ale pouZzivaji se i jiné reprezentace jako stromy, pole, matice, ... .

3.1.2 Inicializace pocatec¢ni populace

Populaci tvori mnoZzina chromozomi, kde kazdy chromozom uchovava jedno feSeni daného
problému (Cast 3.1.1). Zakladnim parametrem, ktery udava pocet jedinci v populaci, je zde

velikost populace. Pocatecni populace miiZe byt generovana ndhodné nebo informované [12].

e Nihodnd inicializace - je vygenerovani celé populace z ndhodné vzniklych jedinct
(ndhodnym generdtorem). Muze dojit k nagenerovani "Spatnych"jedinct a tak k prodlou-

Zeni celého vypoctu.

e Informovand inicializace - k vygenerovani populace vyuzivd feSeni, kterd jsou
nasmérovdnd pomoci apriorni znalosti o podobé hledaného feSeni, tim se muzZe
urychlit cely vypocet a miZe dosahovat lepSich vysledkd. Na druhou stranu to muize

vést k nevratnému nasmérovani vypoctu k suboptimdlnimu fesent.



KAPITOLA 3. POUZITY OPTIMALIZACNI ALGORITMUS 10

3.1.3 Genetické operatory
Selekce, neboli v pfirodé pfirozeny vybér (preziti nejsilnéjsich jedinci), miiZeme reprezento-

vat nékolika zptisoby:

e Ruletové kolo - kde pravdépodobnost vybéru jedince je tmérna jeho kvalité obr. 3.4.

e Turnajovy vybér - zde se vybird N ndhodnych jedincti a provedenim turnaje se

vybere nejlepsi z nich obr. 3.5.

AN
/ \ /

Obrazek 3.4: Ruletovy vybér Obrazek 3.5: Turnajovy vybér

Krizeni predpoklada, ze kazdy par rodi¢ti ma v priméru dva potomky. Kfizeni tedy probiha

mezi dvéma jednici, ze kterych dvojbodovym nebo vicebodovym kiiZzenim vznikaji jejich

dva potomci.

7 Y 2

e Dvojbodové - Potomci vznikaji z ndhodné ¢asti genetické informace ziskané od jed-

noho rodice a ze zbyvajici ¢4sti, kterou jim pfeda druhy rodic¢. Ukézané na obr. 3.6.

Rodic 1 A N Rodic 2

[1001‘01‘1‘0] [1’11’0’010”1}

Clalifofofifrifo] [afefofr1]oft]o]u]

Obrazek 3.6: Dvojbodové kiiZeni
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e Vicebodové - Potomci vnikaji z vice ndhodnych Casti genetické informace ziskané

od jednoho rodice a zbyvajici Casti ziskaji od druhého rodice. Ukdzané na obr. 3.7.

M N M

‘011‘0] [111’0’010”1}

~

—_

/ Dité 1 \ 4 Ditg 2
{1‘0”1‘0‘0‘11\0} [1 1‘0{1{0”10”1]

Obrazek 3.7: Vicebodové kiizeni

Mutace je ndhodna pfeména genetického materidlu v chromozomu (genotypu), zndzornéno na

obr. 3.8. Mutace prispiva k zachovani diverzity populace.

Genotyp pfed mutaci Genotyp po mutaci
(o[ r]1]o[1]o) — (] 1]of1]r]1]o]

Obrazek 3.8: Mutace

3.1.4 Fitness funkce

Fitness je Ciselné vyjadieni kvality kazdého jedince a muZe nabyvat riznych hodnot.
Pro kazdy problém pak sestavujeme tzv. ohodnocovaci (fitness) funkci. Ohodnocovaci funkce
je jediny identifikétor, ktery ma algoritmus k dispozici, aby sméroval prohleddvani prostoru do
jeho slibnych oblasti. VétSinou nevime, jak fitness funkce vypada. Obecné miZe byt
jakakoliv, miZe mit nespocet lokdlnich optim ¢i nespojitosti (obr. 3.9), které ovSem EA

dokaze piekonat.



KAPITOLA 3. POUZITY OPTIMALIZACNI ALGORITMUS 12

Globalni maximum

Nespojitost

Lokalni maximum

Lokalni minimum

Globalni minimum

a L I I I L 1 I

Obrazek 3.9: Ukazka fitness funkce

3.1.5 Model evolucniho algoritmu

Zacatkem EA se vygeneruje a ohodnoti pocatecni populace (Cast 3.1.2). Poté zacina evo-
luce pfirozenym vybérem jedinct (¢ast 3.1.3), ktefi se budou podilet na vzniku nové generace.
Z vybranych jedninct, zvanych rodice, vzniknou jejich kiizenim potomci. Nasledné se né¢kteii
jedinci prizptisobi mutaci, kterd ndhodné zméni nékteré jejich vlastnosti. Zavérem jednoho
cyklu je ohodnoceni nové vzniklych potomku a jejich zarazeni do populace.

Tento postup (Algoritmus 1) se iteracné opakuje, ¢imz se kvality feSeni v populaci postupné
vylepSuji. Algoritmus se obvykle zastavi pfi dosaZeni postaCujici kvality feSeni, pfipadné po

predem dané dobé ¢i daném poctu iteraci.

Algoritmus 1: Evolu¢ni algoritmus

Inicializace: PoCateCni nastaveni a ohodnoceni populace;
while neni splnéna ukoncovaci podminka do

Selekce: Vyber z populace rodice;

KFiZeni: Vytvor z rodi¢i potomky;

Mutace: Nahodné zmén nekteré rysy nékterych potomkii;
Ohodnoceni: Ohodnot’ potomky;

Nahrazeni: Zarad’ ponomky do populace;

return Nejlepsi z populace;

N N AW N -

®
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3.2 Obecny popis algoritmu POEMS

Algoritmus POEMS [5] je iterativni stochasticky algoritmus, ktery pracuje s jednim feSe-
nim, tzv. prototypem, které se snazi v jednotlivych iteracich zlepSovat. Prohleddvané okoli je
definovdano mnozinou zdkladnich akci, které se aplikuji na prototyp. Z téchto akci se sestavuji
tzv. sekvence akci. Okoli definované takovymito sekvencemi akci je priliS velké na to, aby se

dalo dplné prohledat, proto se k prohleddvani okoli pouziva EA.

3.2.1 Evolucni algoritmus v POEMS

EA v algoritmu POEMS je specificky svym jedincem, usporddanim populace, ohodnocova-
nim jedinci, pfirozenym vybérem a nahrazenim jedincii. Jinak ale probihd stejnym zpisobem

jako EA v ¢asti 3.1.

Jedinec

Jedinec nereprezentuje celé feSeni, nybrZ jen mnozinu operaci, tzv. sekvenci akci, kterd
modifikuje aktudlni feSeni. Sekvence, které jsou genotypem jedince, se skladaji z akci. Velikost
genotypu jedince byva mensich rozméri nez velikost problému (feseni) [7]. Genem jedince je
tedy akce, coZ je zdkladni operace, kterda modifikuje feSeni. Podle u¢inku akci na feSeni je 1ze

rozdélit na dva typy.

o Aktivni akce jsou akce, které libovolné¢ modifikuji fesSeni. Druhi téchto aktivnich akci

muZe byt obecné vice a jejich pocet je zavisly na feSeném problému.

e Neaktivni akce, neboli NOP akce, je opakem aktivni akce, tedy feseni se po jeji aplikaci

nezméni (nemd na feseni Zadny vliv).

NOP akce v sekvencich maji specidlni dlohu - nedélat nic, podle které se efektivné
uskutecnuje proménnd délka sekvenci (délka podle poctu aktivnich akci), coZz muize byt
vyhodou v priibéhu vypoctu [6].

Vv

Neaktivni akce v sekvenci se muze zménit mutaci ¢i kiiZenim na aktivni.
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Populace
Oddil ¢. 1 Oddil ¢. 2 Oddil ¢. 3 Oddil ¢. 4
Na>1 Na>2| | Naz3 | Na>4
A1 A2 NOPNOP A1 A2 A3Nop A1 A> Az Ag
Jedinec =~ Nopwnop A1 Nop A1NopNor A2 Ai1Nor A2 A3 A1 As A Ao
NopP|A 1| NoP NOP wop A1 Az Nop nNop A1 Az As As A1 Az A4

Aktivni akce

Obrazek 3.10: Populace v POEMS

Populace

Populace je tvorena ze sekvenci akci, které jsou v populaci usporadany do tzv. oddilt. Jejich
pocet je dan délkou genotypu a sekvence jsou do nich rozdéleny podle poctu svych aktivnich
akci (obr. 3.10). TakZe v oddilu €.1 jsou jen sekvence s miniméalné jednou aktivni akci, v oddilu

¢.2 pak sekvence s minimdln¢ dvémi aktivnimi akcemi atd.

Fitness

Pfed ohodnocenim se v sekvenci odstrani ptfipadné duplicitni akce, které by se mohly
vyru$it. Jedna z duplicitnich akci se zanechd v sekvenci a ostatni jsou nahrazeny NOP
akci [7]. Protoze sekvence nemd Zadnou informaci o kvalité feSeni (jen informaci jak méni
prototyp) je aplikovédna na prototyp, a poté se tepve zjisti jeho kvalita. Tato kvalita je fitness
aplikované sekvece. Fitness sekvence je tedy zjiSténa z kvality prototypu po aplikovani této
sekvence, pokud ho sekvence méni. Pokud ne, je sekvence penalizovdna nastavenim nejhorsi

mozné hodnoty.

Selekce

Selekce, neboli pfirozeny vybér, nevybird jedince z celé populace, nybrz jen

z oddilu, ktery se ndhodné voli vzdy pii vybéru.
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Nahrazeni

Nové vznikly ohodnoceny jedinec prochazi (po oddilech) populaci a porovnavé se s ostat-
nimi jedinci. Populaci za¢ina prochézet od oddilu, ve kterém je nejméné aktivnich akci (). oddil
¢.1). Kdyz narazi na jedince, ktery je horSi nebo alespon stejné dobry, tak ho v populaci na-
hradi. Pokud na takového jedince v oddilu nenarazi pokracuje dal za podminky, Ze neporusuje

omezeni dals$iho oddilu, jinak se do populace nezaradi.

3.2.2 Model POEMS algoritmu

Algoritmus POEMS, jehoZ pseudokdd je zndzornén v Algoritmus 2, zac¢ind vygenerovanim
jednoho pocatecniho feSeni (prototypu). Zabudovany EA, ktery ve svém béhu vyviji sekvence
akci, vréati za n ohodnoceni nebo generaci nejlépe vyslechténou sekvenci. Ta se poté aplikuje na
kopii prototypu, kterou nazyvame kandiddt. Pokud je tento kandiddt lepsi nebo alespon stejné
dobry jako prototyp, zaujme jeho misto, jinak prototyp zGstava stejny.

Tento postup se opakuje tak dlouho, dokud neni splnéna ukoncovaci podminka (pocet

iteraci, celkovy pocet ohodnoceni ¢i postacujici kvalita feSeni).

Algoritmus 2: Optimalizace prototypu s vyvijenim zlepSujicich krokt

1 Prototype <— PocateCni nastaveni prototypu();

I +— 1;

while neni splnéna ukoncovaci podminka do
NejSekvence <— Spust’EA(Prototype);
Kandiddt <— PouzijNa(NejSekvence, Prototype);
if Kandiddt NeniHorsiNeZ Prototype then

2
3
4
5
6
7 LProtolype <— Kandidat,

8 1 +— 1+ 1;

9 return Prototype
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3.3 Popis prizpasobeni POEMS pro reseny problém

s vz

Do stéavajici implementace algoritmu POEMS [10], ve které je oddé€lena algoritmicka Cast
od problémové zdvislé, jsem vytvofril problémovou ¢ast tykajici se BIBD. Do této ¢ésti jsem
naimplementoval metody: reprezentace feseni, akce pro modifikaci feSeni, vybér akce, ohod-

nocovaci funkci, inicializaci feSeni a dalSi potiebné.

3.3.1 Reprezentace reSeni

Pro reprezentaci BIBD jsem klasicky zvolil matici vyskytu (incidenéni matici)
M = {mi;}, « » s bindrni reprezentaci numerickych hodnot. Takze m;; € {0,1} a korektn{
feSeni obsahuje presné r jedniCek na fadek, k jedni¢ek na sloupec a A jednicek pro vektor
vznikly vyndsobenim kazdych dvou rozdilnych pard fadkd. V m,; je prvek roven 1, kdyZ i-ty

objekt je obsaZen v j-tém bloku a jinak 0.

3.3.2 Zakladni akce pro modifikace reSeni

Implementoval jsem tfi struktury okoli tj. jak se feSeni mohou ménit. V POEMS se pfimo

jedna o akce, které nam vylepsuji toto feSeni (popsdno v ¢asti 3.2).

Akce bit-flip. Prvni takovd zména okoli neboli akce, vznikd pfimo z bindrni reprezentace
feSeni tj. matice vyskytu M. Tato akce invertuje jeden vybrany prvek z matice vyskytu.
Vytvéii okoli, které je zalozeno na Hammingové vzdélenosti a oznacime ji jako bit— flip.
Necht H(M1, M2) je Hammingova vzddlenost mezi rozdilnymi maticemi vyskytu M1
a M2. Pak je okoli bit-flip Ny 15, definovano Nyie— iy (M) = {M' | H(M,M") = 1}.
Zjevné velikost tohoto okoli je | Ny i, (M )| = vb [2].

V implementaci mé akce bit — flip dva parametry (col, row) udévajici pozici prvku

v matici vyskytu, krery ma byt zménén. Parametr col udava Cislo sloupce a row udava

Cislo fadku. Ukazka aplikace akce je vidét na obr. 3.11.
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col

100101 100101
row—=| 110000 110100
001011 | 001011
100110 100110

Obrazek 3.11: Aplikovani akce bit — flip s parametry col = 4, row =2

Akce swap-col. Druhd akce neboli moznd struktura okoli se nazyvd swap — col.
Zékladni myslenka této akce je prohozeni libovolného prvku z jednoho bloku s jinym
z téhoZ bloku (prohozeni dvou prvkl v jednom sloupci matice vyskytu). Prohozeni
prvki v uritém sloupci neméni sloupcové omezeni, ovSem miize zménit fadkové
omezeni a omezeni skaldrniho ndsobeni. Okoli swap — col je definovdno jako
Nowap—ca(M) = {M" | i, j,k : m; = my; = 0,m;; = my; = 1}. Velikost tohoto
prohleddvaného okoli je | Ngyap—cot(M)| = bk(v — k) [2].
V implementaci mé akce swap — col tii parametry (col, p1, p2) udéavajici pozici prvka

v matici vyskytu, kreré maji byt prohozeny. Parametr col udava, ve kterém sloupci budou

prohozeny prvky p; a po. Ukdzka aplikace akce je vidét na obr. 3.12.

col

l
p—>/100101 100111
110000 | | 110000
p—~| 001011 001001
100110 100110

Obrazek 3.12: Aplikovani akce swap — col s parametry col=4,p; =1, pa =3

Akce swap-row. Treti nadefinovand struktura okoli (akce) je v podstaté stejnd jako pfedchozi
akce swap — col s tim rozdilem, Ze se zde nejednd o prohazovani ve sloupci, ale v fadku.

Nazyva se swap —row, kde dochdzi k prohozeni libovolného prvku z jednoho objektu za
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jiny prvek ze stejného objektu (prohozeni dvou prvki v jednom fadku matice vyskytu).
Operace neméni fadkové omezeni, ale ostatni se mohou zménit. Okoli swap — row je
definovana jako Nyyap—row(M) = {M" | Vi, j, k : my; = my, = 0,my; = my, = 1},
Velikost prohleddvaného okoli je | Nsyap—row(M)| = vr(b —r) [2].

V implementaci ma akce swap — row tii parametry (row, p;, p2) uddvajici pozici prvka
v matici vyskytu, kreré maji byt prohozeny. Parametr row udava, ve kterém fadku budou

prohozeny prvky p; a po. Ukdzka aplikace akce je vidét na obr. 3.13.

e, e

l l

100101 100101

110000 110000
row=| 001011 101001

100110 100110

Obrazek 3.13: Aplikovéni akce swap — row s parametry row =4, p; =1,p2 =5

3.3.3 Ohodnocovaci funkce

Pro feSeni problému BIBD pomoci POEMS algoritmu jsem musel stanovit objektivni
neboli fitness funkci. Fitness jsem tedy definoval jako stupen poruSeni omezeni, které uda-
vaji parametry v, b, r, k, A ze zadani. Pro obecny pfipad instance (v, b, r, k, \) je stupen

poruseni omezeni definovan rovnici 3.1.

v v—1 v
FOr BN =37 (M) + D6 (M)+ D03 (M) S
=1

j=1 i=1 j=i+1

kde

b v b
Gir(M) = |r =Y migl, ¢ (M) = [k = > misl, dpa (M) = A= > magmyy|.
=1 i=1 k=1

VSimnéme si, Ze pro danou matici vyskytu M, je ndvratova hodnota objektivni (fitness)
funkce souctem vSech nesrovnalosti od optimalniho feSeni. Pro dosaZeni optimélniho (sprav-

ného) feseni je zfejmé, Ze se problém musi minimalizovat.
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Pokud se pro nastaveni M* nasla takova ndvratova hodnota z fitness funkce, ktera je rovna
nule f b7k A (AM*) = 0, potom se jednd o globalni optimum. Je ziejmé, Ze takovychto

globélnich optim mtize byt vice (véta 2.5).

3.3.4 Inicializace pocatecniho reSeni

Uvazoval jsem tfi typy nastaveni pocateCniho feSeni. Jednu trividlni ndhodnou inicializaci

a poté v ramci zlepSeni efektivnosti dvé nasmérované inicializace.

Nahodna inicializace. Vygenerovani celé v x b incidencni matice ndhodné s pravdépodob-

nosti 50% (0 x 1) pro kazdou pozici v matici vyskytu.

s Mz

Rizena po Fadcich. Podle parametrd (v, b, v, k, \) vime, Ze kazdy fadek inciden¢ni matice
obsahuje presné r prvkd, proto jsem do kazdého fadku matice (na ndhodnnou pozici)

vygeneroval r prvki.

Rizena po sloupcich. Také vime, Ze kazdy sloupec inciden¢ni matice obsahuje presné k

prvkd, proto jsem do kazdého sloupce matice (na ndhodnou pozici) vygeneroval k prvkda.

3.3.5 Vybér akce

Existuje fada moZnoti, jak akce vybirat. Vybér akci je spojen s ur¢enim pociteéniho nasta-
veni feSeni. Zvolenim nékteré z fizenych inicializaci, kde je nasmérované feseni, je jiZ spInéno
potiebné fddkové nebo sloupcové omezeni (je nevhodné je ménit = pouZiti
swap — row nebo swap — col). VSechny moznosti pro vybér akci musi splilovat rovnici

Pswap—row + Pswap—col + Pbit—flip - 100%

e Varianta vybrani jedné jediné akce pro cely béh algoritmu POEMS. Vybrana akce ma po
celou dobu béhu 100% pravdépodobnost a je v souladu s pocateCnim nastavenim feseni.

Pokud inicializace po fadcich tak akce swap — row, pokud po sloupcich tak swap — col.

e Varianta vybréni jedné jediné akce pro cely béh EA. VZdy na zacitku EA, pred vygene-
rovanim populace, se s pravdépodobnosti 50% vybere akce swap—row nebo swap— col,

ktera zustava platna po cely béh EA. Pro inicializaci po fadcich nebo po sloupcich.
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e Varianta vybrani vice akci pro cely béh EA. Na zacatku EA se s 50% pravdépodobnosti
vybere kobinace akci swap — row + bit — flip nebo swap — col + bit — flip, a to pro

ndhodné pocatecni nastaveni fesent.

3.3.6 Modifikace algoritmu

Pro vylepSeni stdvajiciho algoritmu POEMS jsem zavedl tzv. frontu (frontu o délce N).
Do této fronty je vygenerovano N feSeni, kterd se mohou pohybovat odliSnymi sméry.

V pocatecnim nastaveni se vygeneruje N prototypu misto jednoho, které zaplni frontu.
ProtoZze pro vyvoj sekvenci akci v EA potfebuje jen jeden profotyp, madme ukazetel, ktery uka-
zuje na jeden prvek z fronty (na aktudlni prvek). Ke kazdému prvku z fronty navic pfifadime
specidlni pfiznak, ktery urcuje, jestli pro néj byl spustén evolucni algoritmus (zda se muize
vylepsit). Na zacatku mé tedy kazdy prvek z fornty nastaveny pfiznak na false.

Na zacdtku je ukazatel logicky na prvnim prvku fronty. Pro aktudlni prvek P, (prvek
s ukazatelem) je spustén EA, ktery mu vyvine sekvenci akci. Sekvence se poté aplikuje (pou-

zije) na kopii prototypu = kandiddt, P.. Zde mohou nastat tfi varianty jako na obr. 3.14.
(A) P! jelepsinez P,
(B) P, je stejné kvalitni jako P,

(C) P) jehorsinez P,

C—» IUkazatel )

PP

(12, true) (15, false)

P

(20, false)

P, P

(22, true) (13, true)

Fronta A, B

(14).(15) C

L ‘ (16)

Obrazek 3.14: Fronta
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Add. A Pokud EA vyvine takovou sekvenci, kterd vylepSuje aktudlni prvek fronty tak je na-
hrazen nové vzniklym leps§im prvkem. P, <— P,. Tato operace nastavuje pfiznak na

false a neméni pozici ukazatele.

Add. B Pokud z EA vyjde sekvence, kterd zméni aktudlni prvek tak, Ze nove vznikly prvek je
stejné kvalitni jako pfedchozi. Provede se P, <— P, operace, kterd nastavuje pfiznak na

false a neméni pozici ukazatele.

Add. C Pokud je nové vznikly prvek horsi nez aktudlni, dochdzi u aktudlniho prvku k nasta-
veni pfiznaku na ¢rue a nedochazi k pfepsdni novym. Pokud ale existuje prvek P;, ktery
je z prvki s pfiznakem true nejhorsi a je také hor$i nez P, tak P; <— P,. U P; se nastavi

piiznak na false a nakonce se inkrementuje ukazatel podle u = (u + 1) mod N.

Popsand fronta je zndzornénd v algoritmu 3.

Algoritmus 3: POEMS s frontou

1 P <— Pocatecni nastaveni fronty();

21 +— 1;

3u +— 1;

4 while neni splnéna ukoncovaci podminka do

5 NejSekvence «<— SpustEA(P,);
6 P! «— PouzijNa(NejSekvence, P,);
7 if P, NeniHorsiNez P, then
8 P, «— P,
9 P, nastav priznak 0;
else
10 P, nastav priznak 1;
11 index <— dej index nejhorsiho z P, jehoZ priznak je I,;
12 if P, NeniHorsiNezZ P, ., then
13 Pindez A Pqi’
14 L Py der nastav priznak 0;
15 u «— 1 + (umod N);
16 I <— 1+ 1

17 return nejlepsi z P
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Experimenty

Po dokonceni vSech uprav jsem provedl experimenty, aby jsem si ovéril vysledky a kvalitu

naSeho FeSeni.

4.1 Popis porovnavanych algoritmii

Ve studii, ze které jsem vychdzel [2] tento problém feSili za pomoci tfi algoritmt a to
s lokdlnim prohleddvdanim (hill climbing), genetickym algoritmem (genetic algoritm) a tabu
prohleddvani (taboo search) popsané nize. Ve vSech algoritmech uvazovali dvé struktury okoli
(u nds akce). A to zména bitu tedy bit — flip a prohozeni v fddku swap — row. Tyto struk-
tury okoli nijak vzdjemné nekombinovali. Zvolili bud’ jen bit — flip nebo swap — row. Tyto
struktury okoli jsou popsany v ¢ésti 3.3.2. VSechny algoritmy byly spustény 30-krat pro kazdou
instanci problému. Jeden béh algoritmu byl omezen na 2 - 10° ohodnoceni. Vypis porovndva-

nych problémi je v ¢asti 4.2.

22
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4.1.1 Lokalni prohledavani HC

Prvni algoritmus, ktery byl pouZit v ¢lanku [3] je metoda nejvétsiho stoupdni (anglicky hill
climbing). Tato metoda sviij béh zacind v ndhodné zvoleném bodé a prechdzi vZdy do nejlep-
Stho stavu ve svém okoli. Uvaznuti algoritmu v lokdlnim optimu se fesi restartovanim algo-
ritmu z nové pozice. Pokud se algoritmus dostane do stejného mista (nalezne stejné feSeni) je
mozné, Ze se jednd o globdlni optimum. Pokud najde leps$i feSeni, tak se jednalo o lokalni

optimum. V piipadé€, Ze najde horsi feSeni, tak je opét pravdépodobné, Ze se jednalo o globalni

optimum. Popis algoritmu je videt na Algorithm 4.

Algoritmus 4: Lokélni prohleddvani - strategie prvniho zlepSen{

1 x <— PocateCni nastaveni();

2 while neni splnéna ukoncovaci podminka do
3 y <— Nejlepsi_z_okoli(x);

4 if Lepsi neZ(y, x) then

5 L X —

6 return x;

4.1.2 Lokalni prohledavani TS

Druhym porovnavanym algoritmem je tabu prohleddvani (anglicky taboo search). Jedna se
taktéZ o lokdlni prohleddvani, ve kterém se zabranuje kratkému cykleni mezi stavy pomoci
tabu seznamu. Tabu seznam je seznam zakazanych stavi (stavy ve kterych algoritmus uz byl).

Pseudokdd tabu prohledavéani Algorithm 5.

Algoritmus 5: Tabu prohleddvéni

1 x <— Pocate¢ni nastaveni();
2y — x5
3 M «— [];
4 while neni splnéna ukoncovaci podminka do
5 y <— Nejlepsi_z_okoli(N(y,d) — M);
M <— AktualizacePaméti(/, y);
if LepsiNeZ(y, x) then
| x — ¥

® 9 &

9 return x;
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4.1.3 Geneticky algoritmus

Poslednim porovndvanym algoritmem je geneticky algoritmus. JehoZ popis je popsdn vyse

v Casti 3.1. Parametry EA zvolili nasledujici:
e Velikost populace: 100
e Pravdépodobnost kiizeni: po = 0.9

e Pravdépodobnost mutace: p,; = 1/, kde [ je proménnd konstanta zdvisla na velikosti

instance problému, tedy [ = v - b

e Velikost turnaje: 10% velikosti populace tj. 10

4.2 Vycet vybranych testovacich problému

K otestovani naseho algoritmu jsem vybral 15 instanci BIBD problému opét ze studie
[2] uvedené v tabulce 4.1. VSechny vybrané instance vyhovély tfem nutnym podminkdm pro

existenci optimélniho fesent.

Tabulka 4.1: Tabulka vybranych BIBD problémui

ID  (v,b,rk,\) 1D (v,b,7, Kk, \) ID (v,b,1, Kk, \)

(8,14,7,4,3) | 6. (11,55,20,4,6) | 11. (12,66,33,6,15)
(8,42,21,4,9) | 7. (18, 34 17,9,8) | 12.  (21,42,10,5,2)
(13,26,8,4,2) | 8. (9,72,32,4,12) | 13. (10,90, 36,4, 12)
(14,26,13,7,6) | 9. <15 45,21,7,9) | 14.  (31,31,6,6,1)
(13,39,15,5,5) | 10. (13,52,24,6,10) | 15. (25,40, 16, 10, 6)

AEEIR N

4.2.1 Jak tyto problémy reSily porovnavané algoritmy

Jak jiz bylo zminéno vySe, vSechny porovndvané algoritmy byly feSeny se strukturou okoli

bit — flip nebo swap — row. U vSech porovnavanych algoritmi mély vyrazné lepsi vysledky
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Tabulka 4.2: Tabulka poctu uspésného nalezeni feseni

Algoritmus | Nalezené instance / VSechny instance
HCit fiip 1/15

HCswaprow 6/15
G Apitp1ip 5/15

G Aswaprow 5/15
T Shit fip 4715

T'Sswaprow 10/ 15

se strukturou okoli swap — row nez se strukturou bit — flip. Také jeden z pouzitych algoritmi

byl vyrazné lep$i neZ oba zbyvajici. Nejlépe tento problém vyftesilo Tabu prohleddvani, které

naslo feSeni v 10-ti z 15-ti instanci. Shrnuté vysledky porovnavanych algoritmi jsou vidét

v tabulce 4.2 a podrobné vysledky vSech jsou uvedeny v tabulkdch 4.3, 4.4 a 4.5.

Tabulka 4.3: Tabulka vysledki lokédlniho prohleddvani

HCbit—flip

Priimér  Nejlepsi Fitness

Pocet reseni

Primér

HCS’U)G,p—T‘O’LU

Nejlepsi Fitness Pocet reSeni

ID

1. 3.5

2. 12.1
3. 16.2
4. 38.8
5. 27.0
6. 19.2
7. 85.6
8. 25.9
9. 54.9
10. | 422
11. | 51.7
12. | 649
13.| 28.0
14. | 1347
15.| 167.6

0
8
12
33
20
14
79
13
41
36
43
56
14
122
150

[=NeleloNeloNelololo oo NoNell S

0.0
0.0
6.1
13.4
8.6
4.1
34.9
2.0
17.6
10.0
7.4
36.9
5.7
100.8
98.6

0 30
0 30
4 0
6 0
5 0
0 3
28 0
0 15
13 0
4 0
0 1
29 0
0 3
87 0
88 0
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Tabulka 4.4: Tabulka vysledk tabu prohledavani
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ID

HObitfflip

Priiomér  Nejlepsi Fitness

Pocet reseni

HCS’UJCL[)*’V‘O’LU

Primér Nejlepsi Fitness

Pocet reseni

NEDP—o0RIN AW~

33
1.6
10.6
22.7
12.9
5.5
48.8
1.5
234
14.4
12.6
40.5
22
109.2
107.7

~ O O

15

&~ O

39

p—
o\o

10

32

89
99

OO0 o000 o

0.0
0.0
0.0
5.8
0.3
0.0
20.5
0.0
6.3
0.4
0.0
18.2
0.0
22.9
65.7

|9, —_ p—
O\OO_';OO-POO\OO-BOOO

30
30
30
0
28
30
0
30
0
27
30
0
30
12
0

Tabulka 4.5: Tabulka vysledkd genetického algoritmu

S

HChit— f1ip

Prumér Nejlepsi Fitness

Pocet resSent

HOSU}(ZI)—T’OU}

Priumér Nejlepsi Fitness

Pocet resent

CEDRCSO®a s wN -

0.0
0.7
6.5
17.0
10.0
4.0
47.2
2.0
25.7
14.9
12.4
39.2
5.2
107.4
125.2

0
8
4
11
4
0
38
0
17
9
7
32
0
80
107

30
24

oo OoOoOoOjoUwno oo

0.0

0.0

5.6

10.0
6.7

2.3
28.9
4.0

18.6
12.0
10.6
36.2
7.2

97.9
94.9

[oBEN| [\ — [\
—F o CPHAINIGLO Ko R, OO

30
30

OCONOCOoOOoOOoOUVMO ;o000
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4.3 Konfigurace naSeho POEMS

Pro priibéh experimentd jsme zvolili nasledujici parametry:

e Velikost populace: 100

velikost populace je zdvisld na:

— Velikost oddilu: 20

— Pocet gend v sekvenci: 5

5-20 = 100 viz. 3.2
e Pocet ohodnoceni v jednom béhu EV: 1000
e Pravdépodobnost kiizeni: 75%
e Pravdépodobnost mutace: 25%
e Pravdépodobnost zmény bitu pfi mutaci: 50%
e Pocet jedinct k turnaji: 3
e Pravdépodobnost vybéru libovolné akce: 50% viz. 4.4 a 3.3.5.
e Maximalni pocet ohodnoceni: 2000000
e Strategie fitness: minimalizace

e Pocet restarti: 30
za resatart je povaZovdno spusténi algoritmu od zacdtku ovsem z jinym pocdtecnim
nastavenim (jinym seedem) v pripadé, Ze predchozi béh nalezl reSeni nebo mu vyprsel

maximdlni pocet ohodnoceni.

e Seed: prvnich 30 prvocisel
Seed je pocdtecni nastaveni pseudo-nahodného generdtoru Cisel.
Seznam: 2, 3, 5, 7, 11, 13, 17, 19, 23, 29, 31, 37, 41, 43, 47, 53, 59, 61, 67, 71, 73, 79,
83, 89, 97, 101, 103, 107, 109, 113

e Pocatelni nastaveni feSeni: fizené x nahodné.
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4.4 Vlastni experimenty

Pro experimenty jsem z fady kombinaci nastaveni vybral nékolik konfiguraci. Konfigurace
POEMS byla nastavena viz. 4.3 a k tomu nésledujici vybéry akci a inicializace pocatecniho
feSeni.

1. Vybér jedné swap akce pro cely béh POEMS a k tomu pfislu$né fizen4 inicializace.

2. Rizend inicializace a vybér akce swap — row nebo swap — col pro kazdy béh EA.

3. Nahodnd inicializace a vybér akci swap — row a bit — flip nebo swap — col a bit — flip

pro kazdy béh EA. Pravdépodobnost pro swapy 80%, pro bit — flip 20%.

Dutivodem uziti fronty je postup prvku ve fronté odliSnym smérem a tedy vétsi pravdépodobnost
dosaZeni cile.

Add 1. Myslenkou je, Ze u fizené inicializace po radcich nebo po sloupcich je jiz splnéno
jedno ze tif omezeni. Pouzitim pfislusné swap akce se neporusuji faddkova nebo sloup-

cova omezeni a mohou prohazovanim prvkii v bloku ¢i objektu vylepsit ostatni omezeni.

V tabulce 4.8 jsou uvedeny vysledky této konfigurace bez fronty a s frontou délky 5.

Tabulka 4.6: Tabulka vlastnich vysledki - fizen4 inic. a jedna akce v POEMS

POEMS POEMS — frontab

ID | Prumér Nejlepsi Fitness Pocet feSeni | Priumér Nejlepsi Fitness Pocet Feseni
I. 0.0 0 30 0.0 0 30
2. 0.0 0 30 0.0 0 30
3. 4.7 0 2 4.5 0 2
4. 10.9 8 0 9.7 6 0
5. 6.6 4 0 5.2 4 0
6. 3.3 0 6 1.3 0 20
7. 27.7 21 0 24.8 20 0
8. 0.3 0 28 0.0 0 30
0. 12.6 9 0 10.9 7 0
10. 7.0 4 0 5.3 0 2
11. 5.1 4 0 3.8 0 4
12. | 273 21 0 26.2 22 0
13. 2.3 0 13 0.5 0 26
14. | 734 0 1 62.2 0 1
15. | 76.7 65 0 76.6 69 0
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2N 2

Add 2. Vybér vidy jedné ze swap akci pro jeden béh EA pfindSi moZnost vymanéni se
z lokélniho optima. Kdy s akci, které jdou proti stadvajicimu splnénému omezeni, se miZe
vyvinout takové sekvence akci (stejné kvalitni jako aktudlni feSeni), kterd sice porusuje
jiz splnéné omezeni, ale poté se z toho nového feSeni mize najit lepsi. U fronty veétsi
délky neZ jedna mize dojit i k zhorSeni feSeni, které potom vede k lepSim vysledktim.

Vysledky pro algoritmy bez fronty a s frontou délky 5 jsou v tabulce 4.7.

Tabulka 4.7: Tabulka vlastnich vysledka - fizend inicializace a jedna akce v EA

POEMS POEMS — frontab

ID | Priimér Nejlepsi Fitness Pocet FeSeni | Prumér Nejlepsi Fitness Pocet reSeni
1. 0.0 0 30 0.0 0 30
2. 0.0 0 30 0.0 0 30
3. 4.3 0 3 3.8 0 4
4. 11.0 6 0 9.6 0 1
5. 6.1 0 1 4.7 0 2
6. 0.8 0 24 0.5 0 26
7. 28.8 23 0 27.1 23 0
8. 0.3 0 29 0.0 0 30
9. 14.1 9 0 12.3 8 0
10. 5.7 0 1 6.5 4 0
11. 4.0 0 4 4.2 0 3
12. | 27.2 19 0 29.0 21 0
13. 0.5 0 26 1.0 0 21
14. | 72.1 50 0 76.6 39 0
15.| 78.0 71 0 85.0 75 0

Add 3. Hlavnim divodem pro zvoleni ndhodné inicializace je pfirozeny pribéh vypoctu.
U fizené inicializace se totiZ muzZe stat, Ze se feSeni nasméruje Spatnym smerem a ne-
dojde k nalezeni optimdlniho feSeni. Zde jsem musel pouzit vSechny tfi akce a to pravé
kvili ndhodné inicializaci, protoZe swapy neumi aktivovat nebo deaktivovat prvek (akce
bit — flip ano). Napf. ndhodnou inicializaci instance (8,14,7,4,3) se v 8 x 14 matici
vyskytu objevi 20 jednicek, ale tato instance pro splnéni vSech omezeni potfebuje 8 - 4 to
je 32 jednicek. Tohoto poctu se jen prohazovanim radki nebo sloupcii nedosahne, proto

akce bit — flip. Vysledky této konfigurace jsou uvedeny v tabulce 4.8.
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Tabulka 4.8: Tabulka vlastnich vysledkd - ndhodn4 inicializace a dvé akce v EA

30

POEMS

ID | Priumér Nejlepsi Fitness Pocet reseni

Primér Nejlepsi Fitness

POEMS — fronta b

Pocet reseni

1. 0.0
2. 0.0
3. 4.2
4. 40.5
5. 6.8
6. 2.5
7. 29.0
8. 0.1
9. 13.8
10. 7.4
11. 53
12. | 284
13. 0.9
14. | 78.0
15.| 82.8

0 30
0 30
0 5
39 0
4 0
0 12
21 0
0 29
11 0
4 0
4 0
21 0
0 23
15 0
72 0

0.0
0.0
4.9
9.8
5.2
1.0
28.0
0.0
13.0
6.4
4.1
27.9
0.1
81.1
83.0

e S ) [\
JRloNobrxxoPoraococo

30
30
1
0
0
22
0
30

coRBoroo

Shrnuté vysledky vSech nastaveni algoritmt jsou v tabulce 4.9. Déle miizeme vidét v roz-

dilné pribehy algoritmil s frontou a bez fronty. V grafu na obr. 4.1 je priibéh bez pouZiti fronty

a graf na obr. 4.2 je s frontou o délce 5. Z grafu je vidét, Ze algoritmus s frontou ma pomalejsi

konvergenci nez bez fronty. To je logické, protoZe neobsluhuje jen jedno feSeni ale postupné

pét feSeni. Hlavni vyhodou fronty je to, Ze dané feSeni se v ni mlze zhorSit a pozdé€ji zase

vylepsit a tim prekonat pirekazku, kterou by samotny algoritmu neptekonal, protoze sekvence

akci nevytvari dostatecné velké okoli. Ze zhorSeného jedince, ktery je tzv. blize k horizontu, je

"vidét" dal az za horizont a moznost presunu za néj, kde miize nalézt lepsi feseni.

Tabulka 4.9: Shrnuti vSech vlastnich vysledki

Algoritmus POEMS Nalezené instance / VSechny instance
swap v POEMS bez fronty 7/15
swap v POEMS fronta 5 9/15
swap v EA bez fronty 9/15
swap v EA fronta 5 9/15
swap & bitflip v EA bez fronty 6/15
swap & bitflip v EA fronta 5 7/15
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Obrazek 4.1: Vyvoj feseni algoritmu POEMS
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Obrazek 4.2: Vyvoj feseni algoritmu POEMS s frontou o velikosti 5
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Cilem této prace bylo sezndmeni s jednokriteridlni variantou algoritmu POEMS a jeho
implementovani pro fefeni problému BIBD. V této implementaci bylo dilezité dodrZet
oddéleni algoritmické ¢4sti od problémové zavislé. Déle pro implementaci bylo tfeba vymys-
let akce modifikujici feSeni, ur€it vybér téchto akci, zvolit reprezentaci feSeni, fitness funkci
a dalsi.

Uspésnost algoritmu jsem posoudil na zakladé experimentdlnich vysledkd, které jsem
porovnal s dalSimi tfemi algoritmy - lokdlni prohleddvani, tabu prohleddvini a geneticky
algoritmus. K testovani problému jsem vybral tfi rdzné vybéry akci - swap v celém
POEMS, swap v EA a swap+bit — flip v EA, z toho mély prvni dvé nastavenou fizenou inici-
alizaci feSeni a posledni ndhodnou. U fizené inicializace se oCekavaly lepsi vysledky, nicméné
mohlo u nich dojit k nevratnému nasmérovani vypoctu Spatnym smérem, proto jsem problém
otestoval i s ndhodnou inicializaci feSeni. U ndhodné inicializace jsem k swap akcim musel
pridat akci bit — flip z divodu spravného poctu prvkl v matici vyskytu. Vysledky nebyly tak
dobré jak jsem ocekaval, nicméné byly dostacujici.

Inspirovan algoritmem Tabu prohleddvani jsem zavedl rozsiteni algoritmu POEMS, které
pouziva frontu kandidati na prototyp. PouZiti fronty umoziuje navratit se pii prohledavani
k nékterému z predchozich reSeni. UmoZnuje také prijmout feSeni, které je horSi nez
modifikovany prototyp a takto uniknout z lokalniho optima. Ditlezité bylo zvolit spravnou

velikost fronty - kratkd fronta by znamenala mensi pravdépodobnost vyvaznuti z lokalniho

optima a dlouhd fronta potom pomalou konvergenci a tedy nenalezeni feSeni v daném limitu.

32
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Frontu jsem testoval pro stejnd tfi nastaveni vybéru akei z ditvodu jejich porovnani. Od této

fronty jsem ocekaval vyrazné zlepSeni, ke kterému nedoslo, zlepSeni bylo jen malé.
Naimplementovany algoritmus POEMS pro feseni BIBD problému sice funguje dobre, je

lepsi neZ lokdlni prohleddvaci algoritmy a geneticky algoritmus, nicméné Tabu prohledavani

dava lepsi vysledky.
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Priloha A

Obsah prilozeného CD

K této praci je ptilozeno CD:

e Reseni problému BIBD pomoci algoritmu POEMS.pdf: elektronickd verze prdce

e Clanky:

Combinatorial Desings Balanced Incomplete Block Designs.pdf

— Finding Balanced Incomplete Block Designs with Metaheuristics.pdf
— Implementace algoritmu POEMS v Javé.pdf

— Iterative Prototype Optimisation with Evolved Improvement Steps.pdf
— Prednaska - AUI - Optimalizace Cerné skiinky.pdf

— Prednaska - OIS - SlozZitost algoritmt.pdf

— Prednaska - ZUI - Evolu¢ni vypocetni techniky.pdf

— Solving the Multiple Sequence Alignment Problem Using Prototype Optimization

with Evolved Improvement Steps.pdf

— Solving the Sorting Network Problem Using Iterative Optimization with Evolved

Hypermutations.pdf
e Experimenty:

— bez fronty a jednou swap akci v celém POEMS



PRILOHA A. OBSAH PRILOZENEHO CD

— fronta velikos 5 a jednou swap akci v celém POEMS
— bez fronty a vybér swap akce pro EA

— fronta velikos 5 a vybér swap akce pro EA

— bez fronty a vybér swap akce + bit — flip akce v EA

— fronta velikos 5 a vybér swap akce + bit — flip akce v EA
e Zdrojové kody:
— POEMS_sourcecode: zdrojové kody algoritmu POEMS

— Pomocné skripty

* Spoustec: Spoustéc testui - java
x funkce.m: Vykresleni priubéhu - MATLAB

x vysledky.m: Skript na vyhodnoceni vysledkii 7 testii - MATLAB
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