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Abstrakt

Prispévek popisuje ndvrh knihovny pro implementaci evolu¢nich algoritmt v optimalizacnich
problémech. Tato problematika je feSena v rdmci grantu GACR "Evoluéni algoritmy se
soutézicimi a spolupracujicimi heuristikami". Cldnek postupné struéné popisuje principy
evoluCnich algoritmi a zejména se zaméfuje na ndvrh objektové hierarchie pro feSeni
optimaliza¢nich problému s moZnosti jejtho rozsifovani uZivatelem.

Abstract

The article describes the design of software library for evolutionary algorithms
implementation in optimization problems. Creation of the library is related to the project
GACR "Evolutionary algorithms with competition and cooperation of heuristics". The paper
briefly shows principles of evolutionary algorithms and it focuses mainly to the structure
of the library for solutions of optimization problems with the possibility to extend it by its
user.

Uvod
Ulohou nalezeni globdlniho minima d&elové funkce je nalezeni bodu s nejniz§i funkéni
hodnotou v prohleddvaném prostoru. V fad¢ metod je potteba nalézt globdlni minimum (nebo

maximum) v souvislé oblasti a i¢elovou funkci umime vyhodnotit s poZadovanou piesnosti v
kazdém bodu. Tuto tlohu lze formulovat ndsledovné.

M¢jme tcelovou funkci
f:D—->R,DcR"

Pak x = arg mingep f(x) je globdlni minimum.

V takovych tlohach vSak je moZné uzit stochastickych algoritmli pro globdlni optimalizaci,
zejména evolucnich algoritmu [1], [2].

Z matematické analyzy zndme postup, jak nalézt extrémy funkci, u kterych existuje prvni a
druhd derivace. Zdalo by se, zZe uloha nalezeni globdlniho minima je velmi jednoducha.
BohuZel tomu tak neni. Nalézt obecné feSeni takto jednoduSe formulovaného problému je
obtizné, zvlasté¢ kdyz ucelova funkce je multimoddlni, neni diferencovatelnd, pifipadné¢ ma

" Tato prace byla podporovdna z projektu GACR: 201/05/0284 — ,Evolu¢ni algoritmy se
soutéZicimi a spolupracujicimi heuristikami*.



dalSi nepfijemné vlastnosti. Analyza problému globélni optimalizace ukazuje, Ze neexistuje
deterministicky algoritmus feSici obecnou tlohu globalni optimalizace (tj. nalezeni dostate¢né
pfesné aproximace X) v polynomidlnim case, tzn. problém globdlni optimalizace je NP-
obtizny. Pfitom globdlni optimalizace je dloha, kterou je nutno feSit v mnoha praktickych
problémech, mnohdy s velmi vyznamnym ekonomickym efektem, takZe je nutné hledat
algoritmy, které jsou pro feSeni konkrétnich problému pouzitelné [5].

Evolu¢ni algoritmy jsou ve své podstat¢ modely Darwinovského vyvoje populaci.
Charakteristické pro n¢ je to, Ze pracuji s jednou ¢i vice populacemi jedincii (jedinec je
vét§inou bod v prohleddvaném prostoru a vyuzivaji tzv. evoluéni operétory:

Vv s

- selekce — nejsiln€js$i jedinci z populace maji vétsi pravdépodobnost pieziti a
rozmnoZeni svych vlastnosti,

- kiizeni (rekombinace) — dva nebo vice jedinci z populace si vyméni informace a
vzniknou tak novi jedinci kombinujici vlastnosti rodict,

- mutace — informace zakédovana v jedinci muZe byt ndhodné¢ modifikovana,

- migrace — u tzv. paralelnich algoritmu, kdy existuje vice populaci vedle sebe, nékteti
jedinci migruji mezi populacemi.

V ramci feSeni projektu GACR je na katedfe informatiky a poéitadti Ostravské Univerzity
vyvijena objektova knihovna téchto algoritml, kterd ma poskytnout praktickou realizaci
teoretickych vysledki vyzkumu. Knihovna umoZni nejen pouZiti teoreticky zkoumanych
technik zaloZenych na principu evolu¢nich algoritmt, ale i eventudlni rozsifovani jejimi
uzivateli.

Knihovna je programovéna v jazyce C++ a je zaloZena na objektovych principech. V tomto
¢lanku se vénujeme popisu price, kterd byla provedena v prvnich mésicich prace na projektu,
kdy jde predevsim o specifikaci cilii a ndvrhu struktury knihovny. Tento ndvrh se opird nejen
o identifikaci a deklaraci abstraktnich tiid, které vyplyvaji z logiky feSeného problému, ale i o
konkrétni potomky téchto tiid pro jeden z nejjednodussich algoritmi — jednoduchou variantu
fizeného ndhodného prohledavani (CRS).

Objektova knihovna

V ramci navrhu vytvaifené objektové knihovny byly specifikovany zdkladni tfidy objektl pro
univerzdlni aplikaci evolu¢nich algoritmii pomoci jazyka UML [3]. Jednd se o ndsledujici
tridy:

— EAlgorithm: Jednd se o nejdilezitéjsi tiidu, kterd v sobé obsahuje jadro konkrétniho
algoritmu pro feSeni optimalizaCniho problému. Potomci této abstraktni tfidy musi
implementovat minimédlné¢ dvé metody — Compute, kterd fidi vlastni proces vypoctu
konkrétniho algoritmu a NewPopulation, kterd specifikuje zplisob tvorby nové
populace.

— EAProblem: Tato tfida obsahuje zaddni konkrétniho feSeného problému. Instanci
potomka této tfidy musi mit k dispozici algoritmus, ktery ma za ukol dany problém
vyfesit. Potomci této tiidy musi implementovat metodu dimension, kterd urCuje
dimenzi (rozmér) problému a didle metodu InitialPopulation, kterd vytvori
pocétecni populaci, k ¢emuz muiZe vyuZzit metody RandomPopulation (generuje
ndhodnou populaci) anebo muize sama vygenerovat konkrétni populaci. Klicovou
metodou je NewMember, kterd je schopna z pfedloZenych dat vytvofit nového Clena
populace odpovidajici typu fesené tlohy.



— EAPopulation: Implementuje seznam ¢leni populace a umoZiiuje s nimi pracovat
pomoci nésledujicich metod: addMember, kterd pfidd do populace nového Clena a
randomSelect umoZinujici ndhodny vybér.

— EAPopulationMember: Zapouzdiuje datovou strukturu Vector, kterd slouzi
k uchovavéni dat specifikujicich ¢lena v prohleddvaném prostoru a dale dileZitou
metodu Criteria, kterd umi ohodnotit ¢lena pomoci funkce popisujici feSenou
ulohu.

— EASearchSpace: Nese informace o prohleddvaném prostoru a pomoci metody
ContainsVector umoznuje urit piislusnost k nému a déle poskytuje metodu
RandomVector, kterd vygeneruje ndhodny vektor.

— EADomain: Abstraktni tfida, jejiz potomci implementuji strukturu jednoho rozméru
prohleddvaného prostoru. Nejpouzivanéj$i implementaci je jednoduchy interval

EAInterval.
EAPopulation EASearchSpace
oldPopulation +Contains Vector( v : Vector& ) : bool
EAlgorithm / +dimension() :int

#currentPopulation : EAPopulation*® i +Domains{index: int) : EADomain*

#oldPopulation : EAPopulation* currentPopulation EAPopulation Rt TYE e

#problem : EAProblem* 1

+Compute( aProblem : EAProblem* ) : void hS

+NewPopulation() : void searchopace

problem
EAProblem
+searchSpace : EASearchSpace*
- . +dimension() : int Domains
EAigorithmSimplex <<constructors>+EAProblem()
+InitialPopulation() : EAPopulation*
+Compute( aProblem : EAProblem* ) : void +newlember( aData : Vector ) : EAPopulationMember*
+NewPopulation() : void +newRandomMember() : EAPopulationMember*
+ReflectionBySimplex() : EAPopulationMember* +QOutput( str : AnsiString ) : void
+Simplex( members : EAPopulation* ) : Vector +RandomPopulation( count : int) : EAPopulation*
n
EADomain

EAExampleProblem

+ContainsValue( value : TReal ) : bool
+dimension() :int +RandomValue() : TReal
<<constructor>>+EAExampleProblem()
+InitialPopulation() : EAPopulation*

+newMember( aData : Vector ) : EAPopulationMember*
+Qutput( str : AnsiString ) : woid

EAinterval

+high : TReal
+low : TReal

+Contains Value( value : TReal ) : bool
<<constructor>>+EAInterval( aLow : TReal, aHigh : TReal )
+RandomValue() : TReal




EAPopulation

+addMember( aMember : EAPopulationMember™ ) : void

+addMembers ( members : EAPopulation™ ) : void

+Members(index: int ) : EAPopulationMember*

+PrintPopulation() : AnsiString

+randomSelect( remowe : bool=false ) : EAPopulationMember*

+randomSelect( selection : EAPopulation*, number : int, remove : bool=false ) : EAPopulation*

1

Memibers
n
EAPopulationMember Vector
+data : Vector +data : TReal*
+Criteria) - TReal e o
<<constructor>>+EAPopulationMember( aData : Vector ) o_data\ +newVector( aDimension :int, ... ) : Vector
+print() : AnsiString operator *
operator *
operator +
operator -
operator =
operator ]
EAExampleMember +Reflection( S : Vector& ) : Veector
<<constructor>>+Vector( v : Vector& )
+Criteria() : TReal <<constructor>>+Vector( aDimension : int, aData : TReal*=NULL )
<<constructors>+EAExampleMember( aData : Vector ) <<destructor>>+~Vector()

Zpusob vyuziti
Objektova knihovna poskytuje dva zdkladni ptistupy k jejimu vyuZiti:

1. Uzivatelsky: spo¢iva ve vyuziti existujicich potomkt tfidy EAlgorithm (uZivatel si
nevytvaii vlastni algoritmy, ale pouze vyuZziva jiz hotovych). V tomto pfipadé musi
specifikovat pouze vlastni potomky tiid EAProblem a EAPopulationMember.

2. Programatorsky: jde o ndro¢né&jsi uroven pouziti, kterd spociva ve vytvareni vlastnich
potomkii tfidy EAlgorithm, ¢imZ si miiZe rozsifit knihovnu o implementaci vlastnich
evolucnich algoritmu specifickych pro jeho tlohy.

Pro oba pfistupy je nutnd znalost programovaciho jazyka C++ vcetn¢ zdsad objektove
orientovaného programovani. Dokumentace projektu bude tyto dva piistupy rozliSovat.

Reseny piiklad
Ukazkou programdtorského rozsifeni knihovny je implementace algoritmu jednoduché
varianty fizeného ndhodného prohledavani (CRS) [4].

Rizené ndhodné prohleddvani (controlled random search, CRS) je piikladem velmi
jednoduchého a pfitom efektivniho stochastického algoritmu pro hleddni minima v souvislé
oblasti. Algorimus CRS navrhl Price v sedmdesatych létech minulého stoleti. Pracuje se
s populaci N bodl v prohleddvaném prostoru D a z nich se heuristicky generuje novy bod y,
ktery muze byt zafazen do populace misto dosud nejhorsitho bodu. Pocet vygenerovanych
bodl populace N je vetsi nez dimenze d prohleddvaného prostoru D.

Jako heuristiku pro generovani nového bodu y uZzival Price reflexi simplexu, kterd je znama ze
simplexové metody. Z populace se vybere ndhodné d + I nekomplandrnich boda tvoticich
simplex. Pokud v novém bodu y je funk¢ni hodnota f{y) mens$i nez je v nejhorSim bodu
populace, pak je tento nejhor$i bod nahrazen bodem y. Reflexi v simplexu mizeme vyjadfit
vztahem



y=2g8-x,
kde x je bod simplexu s nejvétsi hodnotou tucelové funkce a g je tézisté zbyvajicich d boda
simplexu. Nahrazenim nejhorS§iho bodu populace novym bodem y dosahujeme toho, Ze
populace se koncentruje v okoli dosud nalezeného bodu s nejmensi funk¢ni hodnotou.
Algoritmus miZeme jednoduse zapsat ndsledujicim zpiisobem:

generuj populaci P, tj. N bodld ndhodné& v D

repeat
najdi xworst z P takové, Ze f(xworst) >= f(x), x z P
repeat
y := reflexe simplexu, y z D
until f(y) < f(xworst);
XwWorst := y;

until podminka ukonceni;

V této ukdzce je vytvoren potomek EAlgorithmSimplex odvozeny z abstraktni tfidy
EAlgorithm.

class EAlgorithmSimplex : public EAlgorithm {
public:
virtual void Compute (EAProblem *aProblem);
virtual void NewPopulation();
Vector Simplex (EAPopulation *members);
EAPopulationMember* ReflectionBySimplex();
}i

void EAlgorithmSimplex::Compute (EAProblem *aProblem) ({
problem = aProblem;

oldPopulation = problem->InitialPopulation();

problem—>Output ("Initial Population:");
problem->Output (oldPopulation->PrintPopulation());

for (int i = 0; 1 < 50; 1i++) {
NewPopulation () ;

problem->Output ("New Population " + IntToStr(i+1l) + ":");
problem->Output (currentPopulation->PrintPopulation());

oldPopulation = currentPopulation;

Vector EAlgorithmSimplex::Simplex (EAPopulation *members) {
// simplex se vytvori jako aritmeticky prumer z prvnich dim clenu
Vector suma (problem->dimension());
for(int 1 = 0; 1 < problem->dimension(); i++) {
suma = suma + members->Members (i)->data;
}

return suma * (1.0 / problem->dimension());

EAPopulationMember* EAlgorithmSimplex::ReflectionBySimplex () {
// novy clen vznikly reflexi podle simplexu
EAPopulationMember *reflection = NULL;

EAPopulation *selection = new EAPopulation;
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oldPopulation->randomSelect (selection, problem—>dimension ()

Remove) ;

// vypocet simplexu z prvnich dim hodnot (0..dimension-1)
Vector simplexVector = Simplex(selection);

/* kontrola, zda se vektor nachazi v prohledavanem prostoru */

if (problem->searchSpace->ContainsVector (simplexVector)) {
// nejhorsi clen, ktery bude pouzit pro reflexi
// clenove jsou setrizeni, takze posledni je nejhorsi

EAPopulationMember *memberX = selection->Members (problem->dimension())

// vypocet reflexe podle simplexu

Vector reflectedVector = memberX->data.Reflection(simplexVector);

// novy clen vznikly reflexi podle simplexu
reflection = problem->newMember (reflectedVector);

}

// pridani vsech clenu pouzitych pro reflexi podle simplexu

currentPopulation->addMembers (selection);

delete selection;
return reflection;

void EAlgorithmSimplex: :NewPopulation() {

currentPopulation = oldPopulation;

// konrola min poctu clenu pro simplex

if (oldPopulation->Count < problem->dimension() + 1) {
return;

}

EAPopulationMember *newMember;
bool populationChanged = false;

while (!populationChanged) {

newMember = ReflectionBySimplex () ;
if (newMember == NULL) {
continue;

}
// nejhorsi clen soucasne populace
EAPopulationMember *worst = oldPopulation->worst();

// kdyz je nove vytvoreny clen lepsi nez nejhorsi,
// tak jej vytlaci z populace pryc
if (newMember—->Criteria() < worst->Criteria()) {
currentPopulation->Remove (worst) ;
delete worst;

currentPopulation->addMember (newMember) ;
populationChanged = true;
}

else {

// kdyz je nove vytvoreny clen horsi nez puvodni, tak se

delete newMember;

class EAExampleMember : public EAPopulationMember ({
public:

}i

EAExampleMember (Vector aData);
virtual TReal Criteria();
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class EAExampleProblem : public EAProblem {
public:
EAExampleProblem() ;
virtual EAPopulationMember* newMember (Vector aData);
virtual void Output (AnsiString str);
virtual EAPopulation* InitialPopulation();
virtual int dimension () ;

}i

TReal EAExampleMember::Criteria() {
return data*data;

}

EAExampleMember: :EAExampleMember (Vector aData) : EAPopulationMember (aData)
{
}

EAExampleProblem: :EAExampleProblem {

()
searchSpace—->Add (new EAInterval (-1, ;
searchSpace—->Add (new EAInterval(-1, 1));
searchSpace->Add (new EAInterval (-1, ;

}

int EAExampleProblem::dimension() {
return searchSpace->dimension();

}

EAPopulationMember* EAExampleProblem: :newMember (Vector aData)
return new EAExampleMember (aData) ;

}

EAPopulation* EAExampleProblem::InitialPopulation() {
return RandomPopulation (20);

}

Zavér

Prezentovany projekt (resp. jeho implementacni ¢ast) je prozatim v dvodni fazi. Dalsi faze
bude spocivat v implementaci jednotlivych typil jiZ zndmych algoritmli v¢etné jejich nové
zkoumanych modifikaci. Pro tento ucel konkrétni specifikace abstraktnich tiid vytvoii

hierarchii algoritml podle jejich typu. Projekt je planovan na dobu tif let a vyslednd verze by
m¢la byt tedy k dispozici v roce 2007.
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